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Résumé

L’optimisation par essaim particulaire (OEP) est un nouveau paradigme d’Intelligence en Essaims.
Les essaims de particules sont un outil précieux pour trouver des optima des fonctions dans un espace
de recherche dans R™, particuliérement utile lorsqu'il s'agit d'un grand nombre de dimensions et des
problémes ou des informations spécifiques sur les fonctions est inexistantes. Sa convergence rapide et
ses exigences de calculs trés petits font un bon candidat pour résoudre les problémes d'optimisation.
Ce paradigme est inspiré par les concepts de la psychologie sociale et de la Vie Artificielle. I1 permet
de simuler les interactions sociales entre les individus, a savoir I'émergence de normes sociales, et la
maniere dont les individus a imiter les comportements des autres du méme groupe qui semble plus
efficace. Le but de cette simulation est de faire coopérer les particules pour trouver l'optimum global
dans un espace de recherche.

Le travail présenté dans ce mémoire décrit une étude approfondie du métaheuristique
d’optimisation par essaims particulaires et présente un travail d’adaptation et d’application de cette
nouvelle métaheuristique pour la résolution d’un probléme trés connu dans le domaine des bases de
données celui de la fragmentation verticale. Les résultats trouvés ici montrent que 1’algorithme propo-
sé dépasse les algorithmes génétiques en termes de rapidité et convergence.

Mots clés : Optimisation par essaims particulaires, métaheuristique, Fragmentation verticale, Bases de
données,

Abstract

Particle Swarm Optimization (PSO) is a new paradigm of Swarm Intelligence. Particle swarms are a
valuable tool to find optima in a fitness landscape in R™, especially useful when dealing with a high
number of dimensions and problems where problem specific information is non-existent. Its rapid
convergence and small computational requirements make it a good candidate for solving optimization
problems. This paradigm is inspired by concepts from Social Psychology and Artificial Life. It simu-
lates social interactions among individuals, namely the emergence of social norms, and how individu-
als imitate behaviors of others of the same group that seem more successful. The goal of this simula-
tion is to have the individuals cooperate to find the global optimum of a fitness landscape.

The work presented in this thesis describes a deep study on the particles swarms optimization
and presents a work of adaptation and application of this new metaheuristics for solving a well known
problem in the field of databases that is the vertical fragmentation. The results presented here demon-
strate that the proposed algorithm outperform others approaches based on the genetic algorithms in
terms of speed and convergence.

Keys words: Particle Swarm Optimization, metaheuristics, vertical fragmentation, databases
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Introduction

L’optimisation est omniprésente dans tous les domaines : dans l’industrie, dans
I’économie, dans la recherche scientifique, dans 1’aérospatiale... C’est la recherche des com-
promis entre un besoin et plusieurs contraintes : entre la résistance et le poids, entre les colts,
les ressources et les temps de production par exemple. Aussi elle occupe une place trés impor-
tante en recherche opérationnelle, en mathématiques discretes et en informatique. Son impor-
tance se justifie d'une part par la grande difficulté des problemes d'optimisation et d'autre part
par de nombreuses applications pratiques pouvant étre formulées sous la forme d'un probléme
d'optimisation. Bien que les problémes d'optimisation soient souvent faciles a définir, ils sont
généralement difficiles a résoudre. En effet, la plupart de ces problémes appartiennent a la
classe des problemes NP-difficiles et ne possedent donc pas a ce jour de solutions algorith-
miques efficaces valables pour toutes les données.

Etant donné l'importance de ces problémes, de nombreuses méthodes de résolution ont
été développées en recherche opérationnelle (RO) et en intelligence artificielle (IA). Ces mé-
thodes peuvent étre classées sommairement en deux grandes catégories : les méthodes exactes
(complétes) qui garantissent la complétude de la résolution et les méthodes approchées (in-
complétes) qui perdent la complétude pour gagner en efficacité.

Le principe essentiel d'une méthode exacte consiste généralement a énumérer, souvent
de maniere implicite, I'ensemble des solutions de I'espace de recherche. Pour améliorer I'énu-
mération des solutions, une telle méthode dispose de techniques pour détecter le plus tot pos-
sible les échecs (calculs de bornes) et d'heuristiques spécifiques pour orienter les différents
choix. Parmi les méthodes exactes, on trouve la plupart des méthodes traditionnelles (déve-
loppées depuis une trentaine d'années) comme les techniques de séparation et évaluation pro-
gressive (SEP) ou les algorithmes avec retour arriere. Les méthodes exactes ont permis de
trouver des solutions optimales pour des problémes de taille raisonnable. Malgré les progres
réalisés (notamment en matiere de la programmation linéaire en nombres entiers), comme le
temps de calcul nécessaire pour trouver une solution risque d'augmenter exponentiellement
avec la taille du probleme, les méthodes exactes rencontrent généralement des difficultés face
aux applications de tailles importantes.

Les méthodes approchées constituent une alternative trés intéressante pour traiter les
problémes d'optimisation de grande taille si l'optimalité n'est pas primordiale. En effet, ces
méthodes sont utilisées depuis longtemps par de nombreux praticiens. On peut citer les mé-

thodes gloutonnes et l'amélioration itérative : Par exemple, la méthode de Lin et Kernighan




Introduction

qui resta longtemps le champion des algorithmes pour le probléme du voyageur de commerce
[LIN et KERNIGHAN, 1973] .

Depuis une dizaine d'années, des progrés importants ont été réalisés avec 1’apparition
d’une nouvelle génération de méthodes approchées puissantes et générales, souvent appelées
métaheuristiques. Une métaheuristique sont constitués d’un ensemble de concepts fondamen-
taux (par exemple, la liste taboue et les mécanismes d’intensification et de diversification
pour le métaheuristique tabou), qui permettent d'aider a la conception de méthodes heuris-
tiques pour un probléme d'optimisation. Ainsi les métaheuristiques sont adaptables et appli-
cables a une large classe de problémes.

Les métaheuristiques sont représentées essentiellement par les méthodes de voisinage
comme le recuit simulé et la recherche tabou, et les algorithmes évolutifs comme les algo-
rithmes geénétiques et les stratégies d'évolution. Grace a ces métaheuristiques, on peut propo-
ser aujourd'hui des solutions approchées pour des problemes d'optimisation classiques de plus
grande taille et pour de trés nombreuses applications qu'il était impossible de traiter aupara-
vant. On constate, depuis ces derniéres années, que 1'intérét porté aux métaheuristiques aug-
mente continuellement en recherche opérationnelle et en intelligence artificielle.

Le paradigme d’optimisation par essaim particulaire (OEP) est un nouvel algorithme
heuristique et de 'optimisation. Il provient de la psychologie sociale comme une simulation
des processus socio-cognitifs pour tenter de modéliser des concepts abstraits comme l'intelli-
gence et 'apprentissage. Fortement inspirés par le domaine de /’intelligence en essaim (SI)
(Swarm Intelligence), Kennedy et Eberhart ont inventé le modele en 1995 [EBERHART ET
KENNEDY, 1995], comme une simulation du comportement social de 'homme construite
autour de la these selon laquelle l'apprentissage et 1’intelligence humaine proviennent des in-
teractions sociales. L'algorithme est basé sur la notion que les individus raffinent leurs con-
naissances sur l'espace de recherche grace a l'interaction sociale. Les normes sociales émer-
gent parce que les individus ont tendance a imiter leurs meilleurs pairs. Chaque individu
jongle deux concepts antagonistes : /'individualisme qui remonte a la meilleure solution il a
trouvé a ce jour et le conformisme, 1'imitation de la meilleure solution dans son voisinage.

L’optimisation par essaim particulaire (OEP) est une technique d'optimisation dans
Le domaine de l'intelligence en essaim qui présente plusieurs avantages par rapport a d’autres
techniques d’optimisation :

i. Elle est facile a comprendre ;
ii. Elle est simple a mettre en ceuvre ;

iii. Elle a peu de parametres a ajuster ;
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iv. Elle utilise une population relativement petite ;
v. Elle a besoin d'un nombre relativement faible d’évaluations de la fonction objectif
pour converger ;

vi. Elle est rapide.
Ces avantages ont donné a OEP une popularité croissante dans le domaine de d'optimisation
numérique depuis sa création en 1995. Elle peut étre appliquée, comme d'autres algorithmes
dans le domaine du calcul évolutionnaire, dans le domaine de la conception des systémes,
I’optimisation multi-objectif, la classification, reconnaissance des formes, la modélisation des
systemes, 1’ordonnancement, la planification, le traitement de signal, les applications robo-
tiques, la prise de décision, datamining, la simulation et d'identification.

Notre contribution principale est le développement d’un algorithme discret
d’optimisation par essaim particulaire, puis I’application de cet algorithme sur probléme NP-
difficile tres connu dans le domaine des bases de données, celui de la fragmentation verticale.
Au cours de notre étude on présentera une étude détaillée de la métaheuristique d’optimisation
par essaim particulaire.

La fragmentation verticale (Attribute partition en anglais) est une technique importante
dans la conception des bases de données volumineuses (VLDB Very Large Databases), et
pour les bases de données distribuées, elle est utilisée pour améliorer les performances, c'est-
a-dire minimisé le temps d’exécution des requétes des utilisateurs de la base de données.

La fragmentation des données est un processus de conception dans laquelle une relation
est partitionnée de sorte que la plupart des transactions accedent a un sous-ensemble de frag-
ments, et, par conséquent, la performance de la base de données est augmentée.

Dans ce mémoire on va résoudre le probléme de la fragmentation verticale en utilisant
une approche basée sur 1’algorithme d’optimisation par essaim particulaire, puis on va essayer
de comparer les résultats trouvés avec une autre approche développée récemment par Jun duo

et al [Jun du et al, 2006] basée sur les algorithmes génétiques.

Ce mémoire est organis¢ autour de cinq chapitres principaux :
Le chapitre 1 commence avec une introduction de la théorie d’optimisation suivie par un ré-
sumé des concepts théoriques et les différents métaheuristiques les plus répondus dans le do-
maine d’optimisation difficile.
Le chapitre 2 présente une ¢tude détaillée de I’intelligence en essaim et ces nouveaux apports

au domaine de I’optimisation.
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Le chapitre 3 donne un état d’art sur I’optimisation par essaim particulaire, il présente une
description détaillée pour I’optimisation par essaim particulaire et ses évolutions. Il inclut
aussi une présentation des différentes modifications publiées des extensions faites pour algo-
rithme original d’optimisation par essaim particulaire.

Le chapitre 4 présente le probleme traité dans ce mémoire, celui de la fragmentation verticale,
et il donne aussi une description détaillée des techniques de fragmentation dans les bases de
données.

Le chapitre 5 présente un nouvel algorithme discret a base d’optimisation par essaim particu-
laire, et il présente I’application de ce nouvel algorithme sur le probleme de la fragmentation
verticale dans les bases de données, et conclu par une comparaison des résultats obtenus avec

un autre algorithme développé récemment a base dés les’algorithmiques génétiques.
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Metaheuristiques et Optimisation
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1.1 INTRODUCTION

Les ingénieurs et les décideurs sont confrontés quotidiennement a des problémes de
complexité grandissante, qui surgissent dans des secteurs techniques trés divers, comme dans
la recherche opérationnelle, la conception de systemes mécaniques, le traitement des images,
et tout particulierement en électronique (C.A.O. de circuits €lectroniques, placement et rou-
tage de composants, amélioration des performances ou du rendement de fabrication de cir-
cuits, apprentissage de bases de réseaux neurones...). Le probléme a résoudre peut souvent
s’exprimer comme un probleme d’optimisation : on définit une fonction objectif, ou fonction
de coit (voir plusieurs), que I’on cherche a minimiser ou @ maximiser par rapport a tous les

paramétres concernés. La définition du probléme d’optimisation est souvent complétée par la
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donnée de contraintes : tous les parametres des solutions retenues doivent respecter ces con-
traintes, faute de quoi ces solutions ne sont pas réalisables. Nous présentons dans ce chapitre
un groupe de méthodes, dénommées métaheuristiques ou métaheuristiques, comprenant no-
tamment la méthode du recuit simulé, les algorithmes évolutionnaires, la méthode de re-
cherche avec tabous, les algorithmes de colonies de fourmis, 1’optimisation par essaims parti-
culaires. Crées avec une ambition commune : résoudre au mieux les problemes dits
d’optimisation difficile.

Ce chapitre décrit tout d’abord le cadre de ’optimisation difficile et des métaheuris-
tiques dans lequel nous nous plagons dans ce travail, puis présente une breve description sur

quelques métaheuristiques utilisées pour résoudre les problémes d’optimisation difficile.

1.2 METAHEURISTIQUES POUR L’OPTIMISATION DIFFICILE

1.2.1 Optimisation difficile

Probléme d’optimisation

Un probléme d’optimisation au sens général est défini par un ensemble de solutions
possibles S, dont la qualité peut étre décrite par une fonction objectif f. On cherche alors a
trouver la solution x* possédant la meilleure qualité f(x*) (par la suite, on peut chercher a
minimiser ou @ maximiser f(x) ).

La minimisation de probléme peut étre définie comme suit :

Etantdonné f:S > R o SS RN et N estladimension de ’espace de recherche §

Trouver x* telsque f(x*) < f(x),Vx€S (1.1)

La variable x* est appelée le minimiseur global (ou tout simplement le minimiseur) et la va-
leur de f(x*) estappelée le minimum global (ou tout simplement le minimum) de f.

e x" n’est pas obligatoirement unique ;

e [ estlafonction objectif est également appelée fonction de cofit ;

e S estégalement appelé espace de recherche.

Cela peut étre illustré comme dans la figure 1.1, ou x* est un Minimiseur global de f. Le pro-

cessus pour trouver la solution optimale est connu sous le nom optimisation globale [Gray et

al. 1997].
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Un vrai algorithme optimisation globale trouvera x* indépendamment de la sélection de
point de départ x, € S [Van den Bergh, 2002]
Dans la figure 1.1, xp est appelé le Minimiseur local de la région B parce que f(xg) est la
plus petite valeur dans la région B, Mathématiquement parlant, la variable xg est un Minimi-

seur local de la région B, si.

flxp) < f(x),vx€B (1.2)

Ou B c S. Chaque Minimiseur global est un Minimiseur local, mais un Minimiseur local n’est

pas nécessairement, un Minimiseur global.

i
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—

Figure 1.1 : Exemple d'un Minimiseur global x* ainsi que d'un Minimiseur local xp

Un probléme d’optimisation peut présenter des contraintes d’égalité (ou d’inégalité) sur
S, étre dynamique si maximiser f(x) change avec le temps ou encore multi-objectif si plu-
sieurs fonctions objectifs doivent étre optimisées.

Il existe des méthodes déterministes (dites “exactes”) permettant de résoudre certains
problemes en un temps fini. Ces méthodes nécessitent généralement un certain nombre de
caractéristiques de la fonction objectif, comme la stricte convexité, la continuité ou encore la
derivabilité. On peut citer comme exemple de méthode : la programmation linéaire, quadra-

tique ou dynamique, la méthode du gradient, la méthode de Newton, etc.
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Optimisation difficile

Certains problemes d’optimisation demeurent cependant hors de portée des méthodes
exactes. Un certain nombre de caractéristiques peuvent en effet étre problématiques, comme
I’absence de convexité stricte (multimodalité), I’existence de discontinuités, une fonction non
dérivable, présence de bruit, etc.

Dans de tels cas, le probleme d’optimisation est dit “difficile”, car aucune méthode
exacte n’est capable de le résoudre exactement en un temps “raisonnable”, on devra alors faire
appel a des heuristiques permettant une optimisation approchée.

L’optimisation difficile peut se découper en deux types de problémes : les problemes
discrets et les problemes continus. Le premier cas rassemble les problémes de type NP-
complets, tels que le probléme du voyageur de commerce. Un probléme “NP” est dit complet
s’il est possible de le décrire a 1’aide d’un algorithme polynomial sous la forme d’un sous-
ensemble d’instances. Concreétement, il est “facile” de décrire une solution a un tel probléme,
mais le nombre de solutions nécessaires a la résolution croit de maniere exponentielle avec la
taille de I’instance.

Jusqu’a présent, la conjecture postulant que les problemes NP-complets ne sont pas so-
lubles en un temps polynomial n’a été ni démontrée, ni révoquée. Aucun algorithme polyno-
mial de résolution n’a cependant ¢été trouvé pour de tels problemes. L’utilisation
d’algorithmes d’optimisation permettant de trouver une solution approchée en un temps rai-
sonnable est donc courante.

Dans la seconde catégorie, les variables du probléme d’optimisation sont continues.
C’est le cas par exemple des problemes d’identifications, ou I’on cherche a minimiser I’erreur
entre le modele d’un systeme et des observations expérimentales. Ce type de probleme est
moins formalisé que le précédent, mais un certains nombre de difficultés sont bien connues,
comme |’existence de nombreuses variables présentant des corrélations non identifiées, la
présence de bruit ou plus généralement une fonction objectif accessible par simulation uni-
quement. En pratique, certains problémes sont mixtes et présentent a la fois des variables dis-

créetes et des variables continues.
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1.2.2 Algorithmes d’optimisation approchée

Heuristiques

Une heuristique d’optimisation est une méthode approchée se voulant simple, rapide et
adaptée a un probleme donné. Sa capacité a optimiser un probléme avec un minimum
d’informations est contrebalancée par le fait qu’elle n’offre aucune garantie quant a
I’optimalité de la meilleure solution trouvée.
Du point de vue de la recherche opérationnelle, ce défaut n’est pas toujours un probléme, tout

spécialement quand seule une approximation de la solution optimale est recherchée.

Métaheuristiques

Parmi les heuristiques, certaines sont adaptables a un grand nombre de problémes diffé-

rents sans changements majeurs dans I’algorithme, on parle alors de métaheuristiques.
La plupart des heuristiques et des métaheuristiques utilisent des processus aléatoires comme
moyens de récolter de I’information et de faire face a des problémes comme 1’explosion com-
binatoire. En plus de cette base stochastique, les métaheuristiques sont généralement itéra-
tives, c’est-a-dire qu’un méme schéma de recherche est appliqué plusieurs fois au cours de
I’optimisation, et directes, c’est-a-dire qu’elles n’utilisent pas 1’information du gradient de la
fonction objectif. Elles tirent en particulier leur intérét de leur capacité a éviter les optima lo-
caux, soit en acceptant une dégradation de la fonction objectif au cours de leur progression,
soit en utilisant une population de points comme méthode de recherche (se démarquant ainsi
des heuristiques de descente locale).

Souvent inspirées d’analogies avec la réalité (physique, biologie, éthologie, . . ., Elles
sont généralement congues au départ pour des problemes discrets, mais peuvent faire 1’objet
d’adaptations pour des problémes continus.

Les métaheuristiques, du fait de leur capacité a étre utilisées sur un grand nombre de
problemes divergents, se prétent facilement a des extensions. Pour illustrer cette caractéris-
tique, citons notamment :

+ ’optimisation multiobjectif (dites aussi multicritére) ou il faut optimiser plusieurs ob-
jectifs contradictoires. La recherche vise alors non pas a trouver un optimum global,
mais un ensemble d’optima “au sens de Pareto” formant la “surface de compromis” du

probléme.
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+ D’optimisation multimodale, ou I’on cherche un ensemble des meilleurs optima glo-
baux et/ou locaux.

£ ’optimisation de problemes bruités, ou il existe une incertitude sur le calcul de la
fonction objectif. Incertitude dont il faut alors tenir compte dans la recherche de
I’optimum.

+ 1’optimisation dynamique, ou la fonction objectif varie dans le temps. Il faut alors ap-
procher au mieux 1I’optimum a chaque pas de temps.

+ la parallélisation, ou I’on cherche a accélérer la vitesse de I’optimisation en répartis-
sant la charge de calcul sur des unités fonctionnant de concert. Le probléme revient
alors a adapter les métaheuristiques pour qu’elles soient distribuées.

+ Uhybridation, qui vise a tirer parti des avantages respectifs de métaheuristiques diffé-
rentes en les combinants.

Enfin, la grande vitalité de ce domaine de recherche ne doit pas faire oublier qu’un des inté-
réts majeurs des métaheuristiques est leur facilité d’utilisation dans des problémes concrets.
L’utilisateur est généralement demandeur de méthodes efficaces permettant d’atteindre un
optimum avec une précision acceptable dans un temps raisonnable. Un des enjeux de la con-
ception des métaheuristiques est donc de faciliter le choix d’une méthode et de simplifier son
réglage pour 1’adapter a un probléme donné.

Du fait du foisonnement de la recherche, un grand nombre de classes de métaheuristiques
existent, certaines seront présentées plus en détail dans la suite, comme le recuit simulé, les

algorithmes évolutionnaires ou la recherche avec tabous.

Organisation générale
D'une maniere générale, les métaheuristiques s'articulent autour de trois notions [Jin-Kao Hao

et al, 1999]:

e Diversification /exploration : désigne les processus visant a récolter de l'information
sur le probléme optimisé.

e L'intensification/exploitation : vise a utiliser l'information déja récoltée pour définir
et parcourir les zones intéressantes de l'espace de recherche.

o La mémoire : est le support de 'apprentissage, qui permet a I'algorithme de ne tenir
compte que des zones ou l'optimum global est susceptible de se trouver, évitant ainsi

les optimums locaux.

10
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Les métaheuristiques progressent de fagon itérative, en alternant des phases d'intensification,
de diversification et d'apprentissage. L'état de départ est souvent choisi aléatoirement, 1'algo-

rithme se déroulant ensuite jusqu'a ce qu'un critére d'arrét soit atteint.

1.3 PRINCIPES DES METAHEURISTIQUES LES PLUS REPONDUES :

Les métasheuristiques sont souvent inspirées par des systémes naturels, qu'ils soient pris
en physique (les méthodes de voisinage comme le recuit simulé et la recherche tabou), en bio-
logie de I'évolution (les algorithmes évolutifs comme les algorithmes génétiques et les straté-
gies d'évolution) ou encore en éthologie (les algorithmes de colonies de fourmis, les essaims

de particules).

1.3.1 La méthode du recuit simulé (Simulated annealing) :

La méthode de recuit simulé s'inspire du processus de recuit physique [J.Dreo et al,
2003]. Ce processus utilisé¢ en métallurgie pour améliorer la qualité d'un solide cherche un état
d'énergie minimale qui correspond a une structure stable du solide. Les origines du recuit si-
mulé remontent aux expériences réalisées par Metropolis et al dans les années 50 pour simuler
'évolution d'un tel processus de recuit physique. Metropolis et al utilisent une méthode sto-
chastique pour générer une suite d'états successifs du systéme en partant d'un état initial don-
né. Tout nouvel état est obtenu en faisant subir un déplacement (une perturbation) aléatoire a

un atome quelconque.

L'utilisation d'un tel processus du recuit simulé pour résoudre des problémes d'optimisa-
tion combinatoire a €té reportée dans le recuit simulé peut étre vue comme une version éten-
due de la méthode de descente. Le processus du recuit simulé répeéte une procédure itérative
qui cherche des configurations de cotit plus faible tout en acceptant de maniere controlée des
configurations qui dégradent la fonction de cofit. A chaque nouvelle itération, un voisin de la
configuration courante est généré de maniere aléatoire. Selon les cas, ce voisin sera soit retenu
pour remplacer celle-ci, soit rejeté. Si ce voisin est de performance supérieure ou égale a celle
de la configuration courante, il est systématiquement retenu.

Dans le cas contraire, il est accepté avec une probabilité qui dépend de deux facteurs :
d'une part l'importance de la dégradation (les dégradations plus faibles sont plus facilement
acceptées), d'autre part un parametre de controle, la température (une température élevée cor-

respond a une probabilité plus grande d'accepter des dégradations).

11
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La température est controlée par une fonction décroissante qui définit un schéma de re-
froidissement. Les deux parameétres de la méthode définissent la longueur des paliers et la
fonction permettant de calculer la suite décroissante des températures. En pratique, I'algo-
rithme s'arréte et retourne la meilleure configuration trouvée lorsque aucune configuration
voisine n'a été acceptée pendant un certain nombre d'itérations a une température ou lorsque la

température atteint la valeur zéro.

La performance du recuit simulé dépend largement du schéma de refroidissement utili-
s¢. De nombreux schémas théoriques et pratiques ont été proposés. De manicre générale, les

schémas de refroidissement connus peuvent étre classés en trois catégories :

- réduction par paliers : chaque température est maintenue égale pendant un certain
nombre d'itérations, et décroit ainsi par paliers.

- Réduction continue : la température est modifiée a chaque itération.

- réduction non-monotone: la température décroit a chaque itération avec des augmenta-

tions occasionnelles.

Il existe des schémas qui garantissent la convergence asymptotique du recuit simulé. En
pratique, on utilise des schémas relativement simples méme s'ils ne garantissent pas la con-

vergence de I'algorithme vers une solution optimale.

Le recuit simulé constitue, parmi les méthodes de voisinage, 1'une des plus anciennes et
des plus populaires. Il a acquis son succes essentiellement grace a des résultats pratiques ob-
tenus sur de nombreux problemes NP- difficiles. La preuve de convergence a €galement con-

tribué a cette popularité, bien que cette preuve n'ait pas de portée en pratique.

12
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CONFIGURATION INITIALE
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de T

Systéme figé

Figure. 1.2 Organigramme de 1’algorithme du recuit simulé

1.3.2 La méthode de recherche avec tabous (Tabu Search)

La méthode de recherche avec tabous, ou simplement recherche tabou ou méthode ta-
bou, a été¢ formalisée en 1986 par F.Glover [Glover, 1986]. Sa principale particularité tient
dans la mise en ceuvre de mécanismes inspirés de la mémoire humaine. La méthode tabou
prend, sur ce plan, le contre-pied du recuit simulé, totalement dépourvu de mémoire, et donc
incapable de tire les legcons du passé. En revanche, la modélisation de la mémoire introduit de
multiples degrés de liberté, qui s’opposent a toute analyse mathématique rigoureuse de la mé-
thode tabou. Le principe de base de la méthode tabou est simple : comme le recuit simulé, la
méthode tabou fonctionne avec une seule « configuration courante » a la fois (au départ, une
solution quelconque), qui est actualisée au cours des « itérations » successives. A chaque ité-
ration, le mécanisme de passage d’une configuration, soit s, a la suivante, soit ¢, qui comporte

deux étapes :

13
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e On construit ’ensemble des voisins de s, c’est-a-dire ’ensemble des configurations
accessibles en un seul mouvement élémentaire a partir de s (si cet ensemble est trop
vaste, on applique une technique de réduction de sa taille : par exemple, on a recours a
une liste de candidats, ou on extrait aléatoirement un sous-ensemble de voisins de
taille fixée) ; soit V(s) I’ensemble (ou le sous-ensemble) de ces voisins ;

e On ¢évalue la fonction objectif f du probleme en chacune des configurations apparte-
nant & V(s). La configuration ¢, qui succede a s dans la suite de solutions construite par
la méthode tabou, est la configuration de V(s) en laquelle f prend la valeur minimale.
Notons que cette configuration ¢ est adoptée méme si elle est moins bonne que s, c'est-
a-dire. si f(t) > f(s) : c’est grace a cette particularité que la méthode tabou permet

d’éviter le piégeage dans les minimums locaux de f.

Telle quelle, la procédure précédente est inopérante, car il ya un risque important de retourner
a une configuration déja retenue lors d’une itération précédente, ce qui engendre un cycle.
Pour éviter ce phénomene, on tient a jour et on exploite, a chaque itération, une liste de mou-
vements interdits, la « liste tabou » : cette liste — qui a donné son nom a la méthode — contient
m mouvement (t — s), qui sont les inverses des m derniers mouvements (s — t) effectués.

L’organigramme de cet algorithme dit « tabou simple » est illustré par la figure 1.3.
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CONFIGURATION INITIALE §
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NON Critére d’arrét atteint ?
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STOP

Figure. 1.3 — Organigramme de I’algorithme tabou simple.

L’algorithme modélise ainsi une forme rudimentaire de mémoire, la mémoire a court
terme des solutions visitées récemment. Deux mécanismes supplémentaires, nommeés intensi-
fication et diversification, sont souvent mis en ceuvre pour doter aussi 1’algorithme d’une
mémoire a long terme. Ces processus n’exploitent plus la proximité dans le temps
d’événements particuliers, mais plutot la fréquence de leur occurrence, sur une période plus

longue.

L’intensification consiste a approfondir I’exploration de certaines régions de 1’espace
des solutions, identifiées comme particulierement prometteuses. La diversification est au con-
traire la réorientation périodique de la recherche d’un optimum vers des régions trop rarement

visitées jusqu’ici.

Pour certains problémes d’optimisation, la méthode tabou a donné d’excellents résul-
tats ; En outre, sous sa forme de base, la méthode comprenait moins de parametres de réglage
que le recuit simulé, ce qui la rend plus simple a ’emploi. Cependant, les divers mécanismes

annexes, comme I’intensification et la diversification, apportent une notable complexité.

15




Chapitre 1 : Métaheuristiques et Optimisation

1.3.3 Algorithmes évolutionnaires

Les algorithmes évolutionnaires (AE) sont des techniques de recherche inspirées par
I’évolution biologique des especes, apparues a la fin des années 1950 [Fraser, 1957]. Parmi
plusieurs approches [Holland, 1962], [Fogel et al., 1966], [Rechenberg, 1973], les algorithmes
génétiques (AG) en constituent certainement I’exemple le plus connu, a la suite de la parution
en 1989 du célebre livre de D. E. Goldberg [Goldberg, 1989] : Genetic Algorithms in Search,

Optimization and Machine Learning (voir en [Goldberg, 1994] la traduction frangaise).

Le principe d’un algorithme évolutionnaire se décrit simplement (cf. figure 1.4). Un en-
semble de N points dans un espace de recherche, choisis a priori au hasard, constituent la po-
pulation initiale ; chaque individu x de la population posséde une certaine performance, qui
mesure son degré d’adaptation a I’objectif visé : dans le cas de la minimisation d’une fonction
objectif f, x est d’autant plus performant que f(x) est plus petit. Un AE consiste a faire évoluer
progressivement, par générations successives, la composition de la population, en maintenant

sa taille constante. Au cours des générations,

Evaluation des
performances
des individus

Sélection pour la

. Mutations
reproduction

A
N
on v
Initialisation aléa- Selecti | Evaluation des
toire d’une popula- elee 1lon pour e performances des
tion remplacement Enfants
Oui

Meilleur(s) individu(s)

Figure. 1.4 — Principe d’un algorithme évolutionnaire standard

L’objectif est d’améliorer globalement la performance des individus ; on s’efforce d’obtenir
un tel résultat en mimant les deux principaux mécanismes qui régissent 1’évolution des étres

vivants, selon la théorie de C. Darwin :

— la sélection, qui favorise la reproduction et la survie des individus les plus perfor-

mants,
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— et la reproduction, qui permet le brassage, la recombinaison et les variations des ca-
racteres héréditaires des parents, pour former des descendants aux potentialités nou-

velles.

En pratique, une représentation doit étre choisie pour les individus d’une population.

Classiquement, un individu pourra étre une liste d’entiers pour des problémes combinatoires,
un vecteur de nombres réels pour des problemes numériques dans des espaces continus, une
chaine de nombres binaires pour des problemes booléens, ou pourra méme, au besoin, combi-
ner ces représentations dans des structures complexes. Le passage d’une génération a la sui-
vante se déroule en quatre phases : une phase de sélection, une phase de reproduction (ou de
variation), une phase d’évaluation des performances et une phase de remplacement. La phase
de sélection désigne les individus qui participent a la reproduction. Ils sont choisis, éventuel-
lement a plusieurs reprises, a priori d’autant plus souvent qu’ils sont performants. Les indivi-
dus sélectionnés sont ensuite disponibles pour la phase de reproduction. Celle-ci consiste a
appliquer des opérateurs de variation sur des copies des individus sélectionnés, pour en en-
gendrer de nouveaux ; les opérateurs les plus utilisés sont le croisement (ou recombinaison),
qui produit un ou deux descendants a partir de deux parents, et la mutation, qui produit un

nouvel individu a partir d’un seul individu.

La structure des opérateurs de variation dépend étroitement de la représentation choisie
pour les individus. Les performances des nouveaux individus sont ensuite mesurées, durant la
phase d’évaluation, a partir des objectifs fixés. Enfin, la phase de remplacement consiste a
choisir les membres de la nouvelle génération : on peut, par exemple, remplacer les individus
les moins performants de la population par les meilleurs individus produits, en nombre égal.
L’algorithme est interrompu apres un certain nombre de générations, selon un critere d’arrét a

préciser.

Dans cette famille de métaheuristiques, les rétroactions sont parfois difficiles a cerner, tant les
variantes sont nombreuses. D’une fagon générale, les rétroactions positives sont implémentées
sous la forme d’opérateurs de type sélection, alors que les rétroactions négatives sont typi-
quement mises en place par des opérateurs de mutation. La mémoire est située au niveau lo-
cal, I'évolution de chaque individu d’une itération a ’autre étant liée a I’évolution des indivi-

dus voisins.
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1.3.4 Métaheuristiques a colonies de fourmis (Ant Colony)

Cette métaheuristique s'inspire des comportements collectifs des fourmis dans leurs
découvertes de nouvelles sources de nourriture: en effet ces insectes utilisent des phéromones
afin de marquer les informations qu'ils ont recueillies sur leur environnement. On appelle cela
la stigmergie. L'utilisation de ces phéromones leur permet ( entre autres) de repérer le plus
court chemin entre une source de nourriture et leur nid. Car malgré leurs capacités cognitives
individuelles limitées, elles sont collectivement capables de résoudre des problémes com-

plexes.

(2)

Figure. 1.5-- Faculté d’une colonie de fourmis de retrouver le plus coiit chemin, observé fortuitement

par un obstacle.

Initialement les fourmis connaissent une route pour aller de leur fourmiliere a une source de

nourriture. On y place alors un obstacle.

Dans un premier temps autant de fourmis vont choisir le chemin long et le chemin court. Noté
z que chaque fourmi dépose la méme quantité de phéromone sur son passage. Les fourmis qui
prennent le chemin le plus long ne mettront plus de temps pour le parcourir que les fourmis

ayant optées pour le chemin court.
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Conséquences : le chemin long sera petit a petit le moins marqué pour ensuite étre totalement
délaissé au profit du chemin court. Finalement la quantité de phéromone sur le chemin le plus

court sera tellement importante que la plupart des fourmis le choisiront.

Le fonctionnement de ce systéme est bas¢ sur le principe des rétroactions positives car
le dépot de phéromones sur une piste attire d'autres fourmis qui vont a leur tour la renforcer.

Négatives car 1'évaporation (di a la non-utilisation) provoque I'effet inverse.

Ce systéme est a la limite un systeme chaotique car en théorie si toutes les pistes ont la
méme quantité de phéromone le systéeme n'évolue plus, il est en un point instable : Aucune
piste n'est plus marquée qu'une autre et les fourmis emprunte autant I'une que 'autre. Mais les
rétroactions permettent d'atteindre un point stable en amplifiant la moindre variation positive

ou négative de phéromones.

Comme l'illustre le schéma ci-dessus l'intérét principal de cette métaheuristique est sa
grande adaptativité. On peut introduire un nouvel élément au probléme pendant son exécution

sans en bloquer la convergence.

Ci-dessous un algorithme de colonies de fourmis permettant de résoudre le probléme du

voyageur de commerce :

Pourt=1,...,t{max}
Pour chaque fourmi k= 1,...,m
Choisir une ville au hasard vh
Pour chaque ville non visitée vi
Choisir une ville vj, dans la liste des villes restantes, selon
La regle aléatoire de transition
Fin Pour
Déposer une piste sur le trajet entre vh et vj
Fin Pour
Evaporer les pistes

Fin Pour
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La regle aléatoire de transition est une heuristique spécialisée dont le seul et unique but et
d'obtenir de meilleures diversification et intensification des trajets. Cette heuristique peut étre

extrémement simple et, par exemple, prendre la ville la plus proche.
Avantages et inconvénients :

+ Avantages :

* Tres grande adaptabilité ;

+ Parfait pour les problémes basés sur des graphes.
+ Inconvénients :

» Un état bloquant peut arriver ;

* Temps d'exécution parfois long ;

* Ne s'applique pas a tous type de problemes.

1.3.5 Métaheuristiques a essaim de particules (Particle Swarm Optimiser)

Les algorithmes d’optimisation par essaim de particules (PSO) ont été introduits en
1995 par Kennedy et Eberhart [Kennedy et Eberhart, 1995] comme une alternative aux algo-
rithmes génétiques standards. Ces algorithmes sont inspirés des essaims d’insectes(ou banc de
poissons ou nuées d’oiseaux) et de leurs mouvement coordonnés. En effet, tout comme ces
animaux se déplacent en groupe pour trouver de la nourriture ou éviter les prédateurs, les al-
gorithmes a essaim de particules recherchent des solutions pour un probléme d’optimisation.

Les individus de 1’algorithme sont appelés particules et la population est appelée essaim.
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Figure. 1.6 Schéma de I’évitement d’un prédateur par un banc de poissons. (a) le banc forme un seul
groupe, (b) les individus évitent le prédateur en formant une structure en “fontaine”, (c) le banc se re-

forme.
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Dans cet algorithme, une particule décide de son prochain mouvement en fonction de sa
propre expérience, qui est dans ce cas la mémoire de la meilleure position qu’elle a rencon-
trée, et en fonction de son meilleur voisin. Ce voisinage peut étre défini spatialement en pre-
nant par exemple la distance euclidienne entre la position de deux particules ou socio métri-
quement (position dans I’essaim de I’individu). Les nouvelles vitesses et direction de la parti-
cule seront définies en fonction de trois tendances : la propension a suivre son propre chemin,
sa tendance a revenir vers sa meilleure position atteinte et sa tendance a aller vers son meil-
leur voisin. Les algorithmes a essaim de particules peuvent s’appliquer aussi bien a des don-

nées discretes qu’a des données continues. (cf. §3).

1.4 METAHEURISTIQUES ET ETHOLOGIE

Les métaheuristiques sont la plupart du temps issues de métaphores provenant de la na-
ture, et notamment de la biologie [Dreo and Siarry, 2003a]. Les algorithmes de colonies de
fourmis sont inspirés par le comportement d’insectes sociaux, mais ce ne sont pas les seuls
algorithmes a étre issus de 1’étude du comportement animal (éthologie). En effet,
I’optimisation par essaim particulaire (‘“Particle Swarm Optimization” [Eberhart et al., 2001],)
est issue d’une analogie avec les comportements collectifs de déplacements d’animaux, tels
qu’on peut les observer dans les bancs de poissons ou les vols d’oiseaux ; il existe également
des algorithmes inspirés des comportements des abeilles [Choo, 2000, Panta, 2002]. On
trouve encore des algorithmes s’inspirant de certains aspects du comportement des insectes
sociaux, bien que ne faisant pas usage des caractéristiques classiques des algorithmes de colo-

nies de fourmis (voir par exemple [De Wolf et al, 2002, Nouyan, 2002]).

1.5 PLACE DES METAHEURISTIQUES DANS UNE CLASSIFICATION DES ME-
THODES D’OPTIMISATION

Pour tenter de récapituler les considérations précédentes, nous proposons (figure 1.7) une
classification générale des méthodes d’optimisation mono-objectif, déja publiée dans [Collette

et al. 2002] ce graphe montre les principales distinctions opérées plus hauts :

- On différencie, en premier lieu, ’optimisation combinatoire de I’optimisation conti-
nue ;
- Pour I’optimisation combinatoire, on a recours aux méthodes approchées, lorsqu’on

est confronté a un probléme difficile ; dans ce cas, le choix est parfois possible entre
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une heuristique « spécialisée », entierement dédiée au probléme considéré, et une mé-
taheuristique ;

- Pour 'optimisation continue, on sépare sommairement le cas linéaire (qui reléve no-
tamment de la programmation linéaire) du cas non-linéaire, ou 1’on trouve le cadre de
I’optimisation difficile ; dans ce cas, une solution pragmatique peut étre de recourir a
I’application répétée d’une méthode locale qui exploite, ou non, les gradients de la
fonction objectif. Si le nombre de minimums locaux est tres élevé, le recours a une
méthode globale s’impose : on retrouve alors les métaheuristiques, qui offrent une al-
ternative aux méthodes classiques d’optimisation globale, celles-ci requérant des pro-
priétés mathématiques restrictives de la fonction objectif.

- Parmi les métaheuristiques, on peut différencier les métaheuristiques « de voisi-
nage », qui font progresser une seule solution a la fois (recuit simulé, recherche ta-
boue...), et les métaheuristiques « distribuées », qui manipulent en parallele toute une
population de solutions (algorithmes génétiques...) ;

- Enfin, les méthodes hybrides associent souvent une métaheuristique et une méthode
locale. Cette coopération peut prendre la simple forme d’un passage de relais entre la
métaheuristique et technique locale, chargée d’affirmer la solution. Mais les deux ap-

proches peuvent aussi étre entremélées de maniere plus complexe.
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Figure. 1.7 Classification générales des méthodes d’optimisation mono-objectif.

1.6 LE CHOIX D'UNE METAHEURISTIQUE

La principale difficulté a laquelle est confronté 1’ingénieur, en présence d’un probléme

d’optimisation concret : celui du choix d’une méthode « efficace », capable de produire une

solution « optimale », ou de qualité acceptable au prix d’un temps de calcule « «raisonnable ».

Face a ce souci pragmatique de 'utilisateur, la théorie n’est pas encore d’un grand secours,

car les théorémes de convergence sont souvent inexistants, ou applicables sous des hypothéses

tres restrictives. En outre, le réglage « optimal » des divers parametres d’une métaheuristique,

qui peut étre préconisé par la théorie, est souvent inapplicable en pratique, car il induit un cott

de calcul prohibitif. En conséquence, le choix d’une « bonne » méthode, et le réglage des
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parametres de celle-ci, font généralement appel au savoir-faire et a 1’ « expérience » de

I’utilisateur, plutdt qu’a ’application fidele de régles bien établies.

1.7 CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons présenté les problemes d’optimisation difficile et une telle
métaheuristique utilisée pour résoudre ces problémes. Les méthodes de résolution sont extré-
mement nombreuses, elles sont basées sur des principes totalement différents, chacune ex-

plore et exploite I'espace de recherche selon des techniques qui lui sont propres.

Comparer ces méthodes entre elles n'est pas une chose facile. Toutefois, il n'existe pas de mé-
thodes de recherche qui soit véritablement plus performante qu'une autre sur I'ensemble des

problemes.

Pour notre étude, nous avons retenu ’optimisation par essaim particulaire parce qu'elle
est récente, et elle peu appliquée dans le domaine de 'optimisation discréte, aussi parce qu'elle
et extrémement performante. C'est une méthode trés efficace lorsqu'il s'agit d’un espace de
recherche de grandes dimensions. D'autre part, elle n’a pas €té appliquée sur le probleme po-

s€.
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2.1 INTRODUCTION

A ses débuts, I'Intelligence Artificielle a puisé son inspiration dans le comportement in-
dividuel de 1'étre humain, en cherchant a reproduire son raisonnement. Elle s'est donc focali-
sée sur la maniere de représenter les connaissances d'un expert et de modéliser son processus
de décision, pour construire des systémes dont le résultat pouvait étre qualifié d'« intelligent ».
[Chevrier, 2005]

Mais dans la nature, on observe bien des formes d'intelligence. Pourquoi ne pas prendre
en compte une intelligence qui ne serait plus individuelle, mais collective ? Les chercheurs
ont ainsi congu des systemes « multi-agents » en s'inspirant du fonctionnement d'un groupe

d'experts humains.
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Une autre source d'inspiration est celle des sociétés d'insectes. Ainsi est née 1'« intelli-
gence en essaim », qui trouve des applications dans le domaine de la simulation et au-dela,
par exemple en optimisation, en robotique collective ou pour les réseaux.

Un groupe d'experts humains qui doit résoudre un probleme, ou encore une société d'insectes,
peuvent devenir des sources d'inspiration pour concevoir un systeme informatique dont
'« intelligence » provient d'un ensemble d'entités - des « agents » - en interaction.

Dans le premier cas, lorsqu'on emploie la métaphore d'un collectif d'humains, chaque entité
est supposée douer d' « intelligence ». Les agents communiquent directement en s'envoyant
des messages, ils possedent des représentations du probleme a résoudre et sont capables de
raisonnements élaborés. La complexité des modeles utilisés autorise a faire appel a des facul-
tés cognitives avancées : représentation explicite et raisonnement sur les autres, raisonnement
sur I'avancement de la résolution, persistance d'intentions, notion d'engagement, etc.

Dans le second cas, au contraire, la métaphore est d'ordre biologique : les agents sont dotés de
capacités restreintes de représentation et de raisonnement ; ils sont situés dans un environne-
ment au travers duquel ils interagissent de maniere indirecte en y déposant des marques. Alors
que dans le premier cas, l'environnement est souvent absent, ici il joue un réle primordial

puisqu'il sert de support aux interactions entre les individus.

Une intelligence collective

On a longtemps cru (a tort) que les insectes sociaux €taient plus intelligents que les in-
sectes solitaires, au vu des taches complexes qu'ils accomplissaient. En effet, bien que ne
pouvant étre individuellement qualifiés d'intelligents, les membres de ces sociétés sont collec-
tivement capables de réaliser des constructions sophistiquées, de s'adapter a des environne-
ments changeants, de trouver le plus court chemin a une source de nourriture. Autant d'activi-
tés collectives dont la sophistication va bien au-dela des simples capacités de chacun des indi-

vidus : on parle alors d'intelligence collective.
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Avantage au collectif

De tels systemes se caractérisent par leur adaptabilité et leur robustesse. En effet, du fait
d'un contrdle décentralisé, chaque agent réagit en fonction de ses propres perceptions aux mo-
difications de son contexte et il est capable de s'adapter continuellement aux variations de
celui-ci. De plus, le nombre des agents, leur caractere interchangeable, 1'absence d'entité cen-
tralisatrice rendent un tel systéme tolérant a la défaillance d'un de ses membres.

Ces deux propriétés permettent a un tel systéme de changer de comportement en cours de
fonctionnement pour qu'il s'adapte aux évolutions de son environnement et d'avoir une dégra-
dation progressive du fonctionnement collectif plutot qu'un effondrement brutal.

Pour concevoir de tels systemes, la difficulté principale qui se pose est de déterminer les
comportements individuels, leur environnement et la dynamique qui vont régir le fonctionne-
ment du systéme afin qu'il produise la réponse collective souhaitée.

Cependant, les caractéristiques de ces modeles font qu'il est souvent difficile voire impossible
de prédire a priori le comportement collectif a partir des comportements individuels. C'est
pourquoi la mise au point de ces systémes passe généralement par une phase expérimentale ou
I'on évalue le comportement global en fonction de différentes valeurs des parametres du mo-

dele.

2.2 EXEMPLE DEMONSTRATIF

Supposons que vous et un groupe d'amis vous €tes dans une mission de recherche d’un
trésor (cf. figure 2.1). Le trésor se trouve au fond de la mer. Chacun dans le groupe a un dé-
tecteur de métaux et il peut communiquer le signal et la position actuelle a n plus proches voi-
sins. Chaque personne sait donc si I'un de ses voisins est plus proche au trésor que lui. Si tel
est le cas, vous pouvez vous déplacer vers le voisin le plus proche au trésor. Ce faisant, vos
chances sont améliorées pour trouver le trésor. En outre, le trésor peut étre trouvé plus rapi-
dement que si vous suivez seulement votre propre expérience. (Exemple tiré du livre [An-

dries. P Engelbrecht, 2002]
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Figure 2.1 Recherche d’un trésor en utilisant ’intelligence en essaim

I1 s'agit 1a d'une illustration extrémement simple du comportement d’un essaim, ou les indivi-
dus au sein d’essaim interagissent pour résoudre un objectif global d'une manicre plus effi-

cace que celui qu’une seule personne pourrait.

Un essaim peut étre défini comme une collection structurée d'organismes en interaction
(ou agents). Dans les études informatiques de l'intelligence en essaim, les organismes ont in-
clu les fourmis, abeilles, guépes, les termites, les poissons (dans les Bancs) et les oiseaux
(dans les vols).

Dans le cadre de ces essaims, les individus sont relativement simples en structure, mais
leur comportement collectif peut devenir un probleme assez complexe. Par exemple, dans
une colonie de fourmis, les individus se spécialisent dans l'un des ensembles des taches
simples. Collectivement, les actions et les comportements des fourmis assurent la construction
des structures optimales du nid, la protection de la reine et larve, le nettoyage des nids, trouver
les meilleurs sources de nourriture, d'optimiser les stratégies d'attaque, etc.

Le comportement global d'un essaim d'organismes sociaux émerge donc dans une maniere
non-linéaire par rapport au comportement des individus dans cet essaim : Ainsi, il existe un
couplage étroit entre les comportements individuels et le comportement de I'ensemble de

I’essaim. Le
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comportement collectif des individus forme et dicte le comportement de 1'essaim. Sur d'autre
part, le comportement de I'essaim détermine les conditions dans lesquelles un individu effec-
tue des actions. Ces actions peuvent changer l'environnement, et ainsi, les comportements de
cet individu et de ses pairs peuvent également changer. Les conditions tel que déterminé par
le comportement de I'essaim incluent des formes spatiales ou temporelles.

Le comportement d'un essaim n'est pas déterminé seulement par le comportement des
individus, indépendamment des autres individus. Mais, l'interaction entre les individus joue
un rdle vital dans la formation du comportement de 1'essaim. L'interaction entre les individus
aide
Dans le raffinage des connaissances des expériences sur l'environnement, et renforce Ince-
ment de l'essaim vers l'optimalité. L'interaction, ou la coopération, entre les individus
est déterminée génétiquement ou par l'intermédiaire de l'interaction sociale.

Les différences anatomiques peuvent, par exemple, imposer les tdches effectuces par les
individus. A titre d'exemple, dans une espéce de fourmis, les fourmis mineures nourrissent le
couvain et nettoient le nid, alors que les grandes fourmis coupent les grandes proies et prote-
gent le nid. Les fourmis mineures sont plus petites morphologiquement et différentes des
grandes fourmis. L'interaction sociale peut étre directe ou indirecte. Exemples d'interaction
directe sont par le biais du contact visuel, audio ou chimique. L’interaction sociale indirecte
se produit quand un individu change l'environnement et les autres individus répondent a ce
nouvel environnement. Ce type d'interaction est appelé Stigmergie.

La structure du réseau social d'un essaim forme donc une partie intégrante de 1’existence
de cet essaim. Elle fournit des canaux de communication par lesquels les connaissances d'ex-
périence sont échangées entre les individus. Une conséquence étonnante des structures du
réseau social d'essaims est leur capacité a s’auto-organisé pour former des structures opti-

males de nid, la répartition du travail, la collecte de nourriture, etc.

La modélisation informatique des essais a donné lieu a de nombreuses applications cou-
ronnées de succes, par exemple, [ 'optimisation des fonctions, la recherche des itinéraires op-
timaux, l'ordonnancement, optimisation structurelle, et [’analyse de l'image et de données.
Différentes applications d'origine d’étude des différents essaims. De ce nombre, plus notable

est le travail sur les colonies de fourmis et les vols d’oiseaux (bird flocks).
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2.3 DEFINITION D'INTELLIGENCE EN ESSAIM

L'intelligence en essaim est la discipline qui traite les systémes naturels et artificiels,
composé de nombreux individus qui coordonnent leurs taches en utilisant un contrdle décen-
tralisé et I’auto-organisation. En particulier, la discipline met l'accent sur les comportements
collectifs qui résultent de l'interaction des individus entre eux et avec leur environnement.
Exemples de systemes étudiés par l'intelligence en essaim les colonies de fourmis et de ter-
mites, des bancs de poissons (schools of fish), de vols d'oiseaux (flocks of birds), des trou-
peaux d'animaux terrestres. Certains humains artificiels tombent aussi dans le domaine de
l'intelligence en essaim, en particulier certains systémes multi-robots, et aussi certains pro-
grammes informatiques qui sont écrits pour s'attaquer a l'optimisation et les problémes d'ana-

lyse des données.

2.4 LES PROPRIETES D'UN SYSTEME D'INTELLIGENCE EN ES-
SAIM

Un systéme typique d'intelligence en essaim a les propriétés suivantes :
¢ 1l est composé de plusieurs individus ;

% Les individus sont relativement homogenes (c'est-a-dire, qu'ils sont tous iden-
tiques ou qu'ils appartiennent a un petit nombre de typologies) ;

« Les interactions entre les individus sont fondées sur de simples regles de compor-
tement qui exploitent seulement l'information locale que les individus
I’échangent d’une fagon directe ou via l'environnement (stigmergie) ;

« Le comportement global du systéme résulte de l'interaction des individus entre
eux et avec leur environnement, c'est le comportement d'auto-organisation du

groupe.

La propriété caractéristique d'un systeme d'intelligence en essaim est sa capacité a agir
de fagon coordonnée, sans la présence d'un coordonnateur ou d'un contréleur externe. De
nombreux exemples peuvent étre observés dans la nature des essaims qui exécutent certains
comportements collectifs, sans un contrdle global qui controle le groupe. Malgré 1'absence de
membres en charge du groupe, 1'essaim dans son ensemble peut montrer (émerger) un com-
portement intelligent. Ceci est le résultat de l'interaction des individus voisins en espace qui

agissent sur la base de régles simples.
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Généralement, le comportement de chaque individu de I'essaim est décrit en termes pro-
babilistes : Chaque individu a un comportement stochastique qui dépend de sa perception lo-

cale du voisinage.

2.5 TAXONOMIE D'INTELLIGENCE EN ESSAIM

L'intelligence d'essaim a un caractere pluridisciplinaire marqué puisque les systémes
avec les caractéristiques mentionnées ci-dessus peuvent étre observés dans une variété de do-
maines.

La recherche dans l'intelligence en essaim peut étre classifiée selon des criteres différents.

7/

¢ Naturel Vs. Artificiel : Il est usuel de diviser la recherche en intelligence en essaim
en deux secteurs selon la nature des systémes analysés. Nous parlons donc de re-
cherche d'intelligence en essaim naturelle, ou des systémes biologiques sont étudiés ;
Et d'intelligence en essaim artificielle, ou des artefacts humains sont étudiées.
¢ Scientifique Vs Ingénierie : On peut donner une alternative et une classification plus
informative de recherche en intelligence en essaim basée sur les buts qui sont poursui-
vis : Nous pouvons identifier un courant scientifique et un courant d'ingénierie. Le but
du courant scientifique est de modéliser les systemes d'intelligence en essaim et de
choisir et comprendre les mécanismes qui permettent a un systéme dans son ensemble
de se comporter d'une facon coordonnée suite a 1’interaction d'individu avec un autre
individu et D’interaction entre ’individu et I’environnement. D'autre part, le but du
courant d'ingénierie est d'exploiter la compréhension développée par le courant scien-

tifique pour concevoir des systemes qui sont capables de résoudre les problémes de

pertinence pratique.

2.6 INTELLIGENCE EN ESSAIM POUR REPRESENTER ET SIMULER
DES SYSTEMES

Cette approche sert tout d'abord a représenter des comportements naturels observés, en
biologie du comportement animal, en agronomie ou en sociologie.

Elle se base sur la premiere expérience qui a permis de mettre en évidence l'intelligence
collective développée par les fourmis en quéte de nourriture. C'est cette expérience, mence
dans les années 1980 par Jean-Louis Deneubourg, professeur a 1'Université¢ Libre de
Bruxelles, qui est a I'origine du développement du domaine de recherche de l'intelligence en

essaim. [Chevrier, 2005].
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Deux chemins de longueurs différentes permettent aux fourmis d'accéder de leur nid a une
source de nourriture. Une fourmi seule prendra indifféremment l'un ou l'autre chemin, alors
qu'une colonie de fourmis choisira de maniere privilégi€e le chemin le plus court.

L'explication biologique de ce phénomene est assez simple. En effet, en se déplagant,
chaque fourmi marque son chemin en déposant une certaine quantité¢ de phéromones. Au dé-
part, les fourmis empruntent au hasard 1'un des chemins. Mais celles qui ont pris le chemin le
plus court retournent plus rapidement au nid, déposant donc plus rapidement une nouvelle
quantité de phéromones sur le chemin du retour. Les autres fourmis sont ensuite guidées par
les traces de phéromones les plus importantes. On observe donc qu'apres un temps de conver-
gence, le plus court chemin est emprunté collectivement par une majorité d'individus.

Mais ce type d'approche ne se limite pas a la représentation de comportements naturels,
l'intelligence en essaim est aussi appliquée a la gestion de trafics routiers urbains, a la simula-
tion du mouvement de foule. Ainsi, le logiciel MASSIVE (Multiple Agent Simulation System
In Virtual Environnement) utilise ces principes pour créer des scenes d'animations de foules
en 3D, dans le cadre du film « Le seigneur des anneaux ». Chaque agent d'une sceéne est défini
par ses caractéristiques et ses réactions a son environnement. Les interactions entre centaines

ou milliers d'agents produisent des mouvements de foule réalistes.

2.7 INTELLIGENCE EN ESSAIM POUR RESOUDRE DES PRO-
BLEMES

Par ailleurs, cette approche peut étre utilisée pour concevoir des systeémes de résolution
collective de problemes. Il s'agit alors de définir des comportements individuels en interaction
pour que collectivement se produise une réponse qui sera interprétée comme solution d'un
probléme. Dans la construction de tels systemes, les collectifs naturels servent de sources
d'inspiration pour concevoir un algorithme de résolution collective de probleme. Parmi tous
les modeles qu'offre la biologie, les sociétés d'insectes figurent en bonne place.

L'un des premiers algorithmes s'inspirant du comportement d'une colonie de fourmis est dii a
I'Ttalien Marco Dorigo, de 1'Université Libre de Bruxelles. Cet algorithme, inspiré de la re-
cherche de nourriture par les fourmis, s'applique au fameux probleme du voyageur de com-
merce : quel est le chemin le plus court entre n villes qui passe une seule fois par chaque
ville ?

Cet algorithme a servi de base pour mettre au point diverses applications, qui concernent par

exemple les réseaux de communication, comme le routage d'informations dans un réseau. Les
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performances de ce type d'algorithmes sont comparables a celles d'approches plus conven-
tionnelles.

Ces divers exemples montrent que l'approche d'intelligence en essaim est adaptée pour
la modélisation de systemes faisant intervenir un grand nombre d'entités différentes, en inte-
raction, situées dans un environnement dynamique et fonctionnant de maniére décentralisée.
C'est pourquoi elle s'applique bien a la simulation de phénomeénes collectifs dont les proprié-
tés globales ne découlent pas directement des propriétés de ses composants, en y apportant
une dimension explicative.

Cependant, un grand nombre d'autres domaines de recherche actuelle sont caractérisés par les
¢léments précédents (distribution, absence de point de vue global, environnement dynamique)
et sont donc des champs potentiels d'application de cette approche, ne serait-ce qu'en robo-
tique collective ou dans le domaine des réseaux (ou la transposition du comportement collectif
des fourmis a permis 1'élaboration d'un algorithme efficace de routage).

Grace aux évolutions technologiques, les systémes informatiques sont de plus en plus omni-
présents (on les retrouve dans les objets de la vie quotidienne), de plus en plus interconnectés,
et toujours en fonctionnement. Cela préfigure donc des systémes distribués, décentralisés,
plongés dans un environnement dynamique et dont le fonctionnement global sera le résultat
d'interactions entre les composants : un futur champ d'application pour l'intelligence en es-

saim.

2.8 PHENOMENES ETUDIES DANS LE COMPORTEMENT DES ES-
SAIMS

2.8.1 Le phénomene d’émergence dans les essaims

Dans une approche basée sur I’intelligence en essaim, les entités formant 1’essaim ont
un comportement relativement simple, que 1’on ne peut pas qualifier d’intelligent. Cependant
ces comportements individuels peuvent faire émerger grace a des interactions locales inter-
individus et avec I’environnement des regles locales un comportement complexe, adaptatif
sans aucun contrdle central. « Dans les sociétés d’insectes, le «projet» global n’est pas pro-
grammé explicitement chez les individus, mais émerge de 1’enchainement d’un grand nombre
d’interactions élémentaires entre individus, ou entre individus et environnement. Il y a en fait
intelligence  collective construite a partir de nombreuses simplicités indivi-
duelles.»[Deneubourg,1991].

L’intelligence en essaim tente alors de simuler les mécanismes produisant ce type de

comportements, afin de proposer de nouvelles techniques pour la résolution de problemes.
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D’une manicre intuitive, la notion d’émergence peut étre définie comme une propriété
macroscopique d’un systéme qui ne peut pas étre déduite a partir de son fonctionnement mi-
croscopique. On parle d’émergence quand il y a apparition de structures, et de comportements
plus complexes que ceux des entités qui forment le systeme. Ces comportements sont non
programmés explicitement et donc non prévisibles. Cette propriété initialement dans les do-
maines de la biologie, de la thermodynamique est reprise depuis quelques années dans le do-

maine de I’informatique et a été exploitée pour la conception des systémes artificiels.

2.8.2 L’auto-organisation dans les essaims

Depuis quelques années I'utilisation du concept d’émergence pour la conception de sys-
temes complexes s’est tres vite répondue. En effet, de tels systémes ne permettent pas
d’appliquer I’approche cartésienne classique pour laquelle la tiche globale est décomposée en
sous-taches car les étapes de résolution ne peuvent pas étre programmées explicitement au
départ. L’approche émergentiste se révele donc comme un moyen de passage entre l'activité
du “micro-niveau” (les interactions locales entre les composants du systéme et celui du “ma-
cro-niveau” (le comportement global). Tenant compte des définitions présentées dans le para-
graphe précédent, il apparait que I’auto-organisation est un élément essentiel pour 1’obtention
d’un phénomene émergent. Dans ce qui suit, nous allons définir le terme « auto-organisation »
ainsi que son principe.

Définitions

Depuis son apparition dans les domaines de biologie, de chimie et de physique,
’utilisation du terme « auto-organisation » s’est largement répandue ces derni¢res années
pour la conception des systeémes informatiques artificiels. Plusieurs définitions du concept

d’auto-organisation existent dans la littérature. Nous pouvons en citer les suivantes :

e Définition 1 : « Un systéme auto-organisateur est un systeme qui change sa structure

de base en fonction de son expérience et de son environnement. » [Unsal ,1993].

e Définition 2 : «L’auto-organisation est un processus ou l’organisation (contrainte, re-
dondante) d’un systéme croit de maniére spontanée, i.e. Sans que cet accroissement
soit controlé par I’environnement ou ce qui I’entoure ou encore un systéme externe. »

[Krippendorff, 1997].
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e Définition 3 : « L’auto-organisation est définie par un ensemble de mécanismes dy-
namiques, permettant a des structures d’apparaitre au niveau global d’un systéme (ni-
veau macro) a partir des interactions de ses composants de plus bas-niveau (niveau
micro). Les régles spécifiant les interactions entre les composants du systeme, sont
exécutées sur la base d’informations purement locales (niveau micro), et ne font en
aucun cas référence a la configuration globale (du niveau macro). Cette configuration
globale est une propriété émergente du systeme plutét qu'une propriété imposée au
systéeme, sous I’influence d’une commande extérieure » [Bonabeau, 1999; Bonabeau,
1997].

Toutes ses définitions font référence les mémes concepts : structuration, organisation, inte-
raction, autonomie et enfin émergence d’un comportement global a partir de plusieurs com-
portements locaux [Georgé, 2004]. L’auto-organisation peut étre alors définie comme un
moyen permettant a un systéme de se structurer et de se maintenir sans aucune intervention de
I’extérieur. Chaque composant du systéme réagit aux stimulus par des régles locales simples
et modifie ainsi son environnement et donc le comportement des autres composants (par
exemple le dépdt de traces de phéromones chez les fourmis). De ce processus émerge une
intelligence collective qui permet au systéme de réaliser des taches difficiles voire complexes
non explicites. On voit 1a que le concept d’émergence et fortement lié¢ a celui de ’auto-

organisation.

Les mécanismes de I’auto-organisation

Devant la complexité des structures obtenues par le phénomene d’auto-organisation, on
se demande comment ces structures émerges-t-elles sans un plan prédéfini. En fait, leur appa-
rition est due a de nombreuses interactions entre les éléments du systeme ainsi qu’avec
I’environnement externe. Nous pouvons distinguer en particulier les principaux facteurs sui-
vants :

e La rétroaction : pendant son exécution, les composants du systeme interagissent en-
semble ou avec leur environnement. On considere une forme particuliere d’interaction
est la rétroaction (ou feed-back) qui est obtenue lorsque les résultats (obtenus par
transformation des données d’entrée) sont retransmis au systeme sous la forme de
nouvelles données d’entrée. Deux types de rétroaction peuvent alors étre observés :

e La rétroaction positive : appelé aussi « auto-catalyse », c’est un mécanisme qui

permet de renforcer une action impliquant une convergence tres rapide. Il est observé
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quand les résultats agissent de la méme maniere que les données d’entrée c'est-a-dire
renforcent le processus de transformation. Ce phénomene est observé chez les fourmis
lors de la recherche de nourriture. Le cumul de traces de phéromones déposées par
chaque fourmi sur le chemin qu’elle emprunte, permet de renforcer ultérieurement le
choix de ce chemin par les autres fourmis de la méme colonie. [Deneubourg ,1987].

e La rétroaction négative : c’est un mécanisme de maintien d’équilibre qui va agir
dans le sens inverse de I’amplification des fluctuations du systeme. Une rétroaction
positive peut conduire a une stagnation prématurée et a une explosion du systeme alors
qu’une rétroaction négative le stabilise. Ce phénomene est aussi observé dans le com-
portement de fourragement des fourmis avec le mécanisme d’évaporation des traces de
phéromones. Les chemins les moins choisis par les fourmis seront de moins au moins
imprégnés de phéromones [Deneubourg, 1987].

e La gestion des flux : ce sont des moyens de communication entre les composants du
systéme et avec leur environnement. La communication peut étre directe par messages
ou signaux ou bien indirecte par le biais de modifications de 1’environnement. Cette
deuxieéme possibilité de communication a été appelée par le chercheur Pierre-Paul
Grassé « stigmergie » [Grassé, 1959] a partir des racines stigma qui signifie piqare,
et ergon. qui veut dire travail ou ceuvre.

En effet Grassé a montré vers la fin des années 1959 que chez les termites, la construction
d’une battisse est guidée par la construction elle méme et ne dépendait pas seulement des
termites batisseuses : l'insecte ne dirige pas son travail mais il est guidé par lui [Grassé 1959].
Ainsi, toute nouvelle forme construite, devient un nouveau point de départ matériel pour les
autres termites produisant ainsi une nouvelle forme stimulante, qui peut orienter et déclencher
en retour une nouvelle activité batisseuse chez les autres membres de la colonie. Grace a la
stigmergie, les termites arrivent a s’auto-organiser pour réaliser un travail collectif sans au-
cune coordination directe.

Dans un systéme auto-organisé, la stigmergie utilise I’environnement comme une sorte
de mémoire collective a travers lequel les composants du systétme interagissent.
L’environnement est aussi utilis€ comme support d’inscription des effets de leurs actions qui
ont pour conséquence la modification de I’environnement. Chaque composant effectue une
action individuelle en fonction de sa perception locale de 1’environnement. Cette action va
engendrer des modifications qui vont modifier cet environnement d’une maniere pertinente et
donc influencer son futur comportement ainsi que celui de tous les autres composants du sys-

téme. L’auto-organisation ainsi obtenue sans aucune supervision des différentes actions des
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composants est alors observable de ’extérieur du systeme sans étre au préalable programmé

ni explicitée.

2.8.3 Stigmergie

La stigmergie est un des concepts a la base de la création des métaheuristiques de colo-
nies de fourmis. Elle est précisément définie comme une “forme de communication passant
par le biais de modifications de I’environnement”, mais on peut rencontrer le terme “interac-
tions sociales indirectes” pour décrire le méme phénomene. La spécificité de la stigmergie est
que les individus échangent des informations par le biais du travail en cours, de 1’état

d’avancement de la tache globale a accomplir.

2.8.4 Controle décentralisé

Dans un systeme auto-organisé, il n’y a pas de prise de décision a un niveau donné, sui-
vie d’ordres et d’actions prédéterminées. En effet, dans un systéme décentralisé, chaque indi-
vidu dispose d’une vision locale de son environnement, et ne connait donc pas le probléme
dans son ensemble. La littérature des systemes multi-agents (voir [Ferber, 1995] pour une
premiere approche) emploie souvent ce terme ou celui “d’intelligence artificielle distribuée”
[Jennings, 1996], bien que, d’'une maniere générale, 1’étude des systemes multi-agents tende a
utiliser des mod¢eles de comportement plus complexes, fondés notamment sur les sciences de
la cognition. Les avantages d’un controle décentralis€é sont notamment la robustesse et la
flexibilité [Bonabeau, 1999] : systémes robustes, car capables de continuer a fonctionner en
cas de panne d’une de leurs composantes ; flexibles, car efficaces sur des problémes dyna-

miques.

2.9 ETUDES ET APPLICATIONS DE L'INTELLIGENCE EN ESSAIM

Cette section présente quelques exemples des études scientifiques et d'ingénierie sur
I’intelligence en essaim.

A. Comportement de groupement (Clustering) chez les fourmis : Les fourmis cons-
truisent les cimetieres par la collecte des cadavres dans un lieu unique dans le nid. IIs
organisent également la disposition spatiale des larves dans Clusters (groupes) avec les
jeunes, les plus petites larves dans le centre de cluster et les plus agées, a sa périphérie.
Ce comportement de groupement qui a motivé un certain nombre d'études scienti-
fiques. Les scientifiques ont construit des modeles probabilistes simples de ces com-

portements et les ont testés en simulation [Bonabeau et al. 1999]. Les modéles de base
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mentionnent qu’une fourmi déchargée a une probabilité de récupérer un cadavre ou
d'une larve qui est inversement proportionnelle a leur densité percus localement, tandis
que la probabilité que la fourmi chargée est de supprimer le lieu du point est propor-
tionnelle a la densité locale de méme items. Ce modele a été validé avec des données
expérimentales obtenues avec des fourmis réelles. Dans la taxonomie c'est un exemple

naturel et scientifique d'intelligence en essaim.

B. Comportement des guépes (Wasps) et de termites dans la construction de nid :
Les guépes construisent des nids d’une structure interne trés complexe qui est bien au-
dela des capacités cognitives d'une guépe. Les termites construisent des nids, dont les
dimensions (ils peuvent atteindre plusieurs metres de diametre et de hauteur) sont
énormes par rapport a un seul individu, qui peut mesurer aussi peu que quelques mil-
limetres. Les chercheurs ont étudié les mécanismes de coordination qui permettent la
construction de ces structures et ont proposé des modeles probabilistes qui exploitent
la communication stigmergique pour expliquer le comportement des insectes. Certains
de ces modeles ont été mis en ceuvre dans les programmes d'ordinateur et utilisé pour
produire des simulations des structures qui rappellent la morphologie des nids réels
[Bonabeau et al. 1999]. Dans la taxonomie c'est un exemple de naturel et scientifique

d'intelligence en essaim.

C. Les vols d'oiseaux et les bancs de poissons : Le déplacement des oiseaux et de pois-
sons sont des exemples de comportements de groupe hautement coordonnée. Les
chercheurs ont montré que ces comportements ¢légants d’essaim peuvent étre compris
comme le résultat d'un processus auto-organisés en l'absence d’un controleur global, et
chaque individu fonde ses décisions uniquement sur la circulation des informations
disponibles au niveau local : la distance, la vitesse per¢ue, et de la direction de circu-
lation des voisins. Ces études ont inspiré un certain nombre de simulations par ordina-
teur (« Reynolds' Boids simulation program ») qui sont maintenant utilisés dans le secteur
de l'infographie pour la reproduction réaliste de mouvement dans les films et les jeux

d'ordinateur.

D. Optimisation par colonies de fourmis : Optimisation par colonie de fourmis est une
métaheuristique utilisée pour la recherche d’une solution approchée a un probléme

d’optimisation, inspirée des colonies de fourmis. (cf. §1).
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E. Optimisation par essaim particulaire : Optimisation par essaim particulaire est une
technique d'optimisation a population stochastiques. Elle est inspirée par des compor-
tements sociaux dans les vols d'oiseaux et de bancs de poissons. (cf. §3).

F. Le comportement coopératif dans les essaims de robots: Il existe un certain
nombre de comportements d’essaim observé dans les systémes naturels qui ont inspiré
de nouvelles fagons de résoudre les problémes en utilisant des essaims de robots. C'est
ce qu'on appelle la robotique en essaim. En d'autres termes, la robotique en essaim est
l'application des principes de l'intelligence en essaim a la maitrise des essaims de ro-
bots. Comme avec les systémes d'intelligence en essaim, en général, les systemes de la
robotique en essaim peuvent avoir soit un but scientifique ou d'ingénierie. Le groupe-
ment (clustring) par un essaim de robots a été mentionné ci-dessus, comme un

exemple d'artificiel / scientifique systéme.

2.10 CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons présenté¢ I’intelligence en essaim, et le phénomene
d’émergence. Intuitivement, Le phénomene d’émergence peut-€tre définit comme étant
I’apparition d’une propriété au niveau macroscopique d’un systéme sans qu’elle soit préala-
blement programmée d’une maniere explicite ni qu’elle puisse déduire a partir des propriétes
des niveaux microscopiques. Un moyen de mise en ceuvre de 1’émergence est 1’auto-
organisation qui fait référence a un processus au cours duquel le systéme se restructure, se
maintient sans nécessiter une contrainte explicite qui provient de I’extérieur du systeme.

Avec la complexité croissante des systeémes informatiques et le besoin d’avoir des systemes
adaptatifs et dynamiques, les méthodes classiques de résolution de problemes sont devenues
inefficaces. Ce qui a conduit les chercheurs a explorer de nouvelles voies et de nouveaux ou-
tils de développement. D’ou 1’utilisation de la notion d’émergence pour la conception de nou-
veaux types de systémes artificiels. L objectif est de concevoir des systémes complexes cons-
titués de petites entités en interaction entre elles et avec leur environnement et dont le com-
portement global est émergent et peut étre qualifié d’intelligent.

Ces systemes s’inspirent en large partie de I’observation des systemes naturels et en particu-
lier du comportement de groupes et d’animaux sociaux. Parmi les systémes artificiels collec-
tifs a fonctionnalité émergente, on trouve les algorithmes évolutionnaires et leurs variantes,

les réseaux de neurones formels ainsi que les algorithmes inspirés des comportements collec-
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tifs des animaux sociaux tels que les algorithmes d’optimisation par essaim particulaires qui
simulent les comportements d’essaim observés dans les bancs de poissons ou les vols
d’oiseaux et les algorithmes de fourmis artificielles qui miment les comportements des four-
mis pour la résolution des probleémes complexes et a s’auto-organiser par stigmergie.

Le chapitre suivant présentera en détail les différents algorithmes de 1’optimisation par essaim

particulaires dans la littérature ainsi que leurs domaines d’application.
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3. L'OPTIMISATION PAR ESSAIMS PARTICULAIRES
3.1 ORIGINES

L’optimisation par essaims particulaires (OEP) est une méthode née en 1995 aux Etats-
Unis sous le nom de Particle Swarm Optimization (PSO). Initialement, ses deux concepteurs,
Russel Eberhart et James Kennedy, cherchaient a modéliser des interactions sociales entre des
«agents» devant atteindre un objectif donné dans un espace de recherche commun, chaque
agent ayant une certaine capacité de mémorisation et de traitement de l'information. La régle
de base était qu’il ne devait y avoir aucun chef d’orchestre, ni méme aucune connaissance par
les agents de ’ensemble des informations, seulement des connaissances locales. Un modele
simple fut alors élaboré. Des les premiéres simulations, le comportement collectif de ces
agents ¢évoquait celui d'un essaim d’étres vivants convergeant parfois en plusieurs sous-
essaims vers des sites intéressants. Ce comportement se retrouve dans bien d'autres modeles,
explicitement inspirés des systemes naturels.

Ici, la métaphore la plus pertinente est probablement celle de 1’essaim d’abeilles, particu-
lierement du fait qu’une abeille ayant trouvé un site prometteur sait en informer certaines de
ses consceurs et que celles-ci vont tenir compte de cette information pour leur prochain dépla-
cement. Finalement, le modele s’est révéle étre trop simple pour vraiment simuler un compor-
tement social, mais par contre tres efficace en tant qu’outil d’optimisation. Comme nous al-
lons le voir, le fonctionnement de I’OEP fait qu’elle peut étre rangée dans les méthodes itéra-
tives (on approche peu a peu de la solution) et stochastiques (on fait appel au hasard). Sous ce
terme un peu technique, on retrouve un comportement qui est aussi vieux que la vie elle-
méme : améliorer sa situation en se déplagant partiellement au hasard et partiellement selon

des regles prédéfinies.

3.2 DESCRIPTION INFORMELLE

La version historique (canonique) peut facilement étre décrite en se plagant du point de
vue d’une particule. Au départ de 1’algorithme, un essaim est réparti au hasard dans 1’espace
de recherche, chaque particule ayant également une vitesse aléatoire. Ensuite, a chaque pas de
temps :

e Chaque particule est capable d'évaluer la qualité de sa position et de garder en mé-
moire sa meilleure performance, c’est-a-dire la meilleure position qu’elle a atteinte
jusqu’ici (qui peut en fait étre parfois la position courante) et sa qualité (la valeur en

cette position de la fonction a optimiser).
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e Chaque particule est capable d'interroger un certain nombre de ses congéneres (ses in-
formatrices, dont elle-méme) et d'obtenir de chacune d'entre elles sa propre meilleure
performance (et la qualité afférente).

e A chaque pas de temps, chaque particule choisit la meilleure des meilleures perfor-
mances dont elle a connaissance, modifie sa vitesse en fonction de cette information et
de ses propres donnés et se déplace en conséquence.

Le premier point se comprend facilement, mais les deux autres nécessitent quelques préci-

sions. Les informatrices sont définies une fois pour toutes de la maniére suivante (cf. Figure

3.1):

Figure. 3.1 Le cercle virtuel pour un essaim de sept particules. Le groupe d’informatrices de taille trois de

la particule 1 est composé des particules 1, 2 et 7.

On suppose toutes les particules disposées (symboliquement) en cercle et, pour la particule
étudiée, on inclut progressivement dans ses informatrices, d’abord elle-méme, puis les plus
proches a sa droite et a sa gauche, de facon a atteindre le total requis. Il y a bien sir de
nombreuses variantes, y compris celle consistant a choisir les informatrices au hasard, mais
celle-ci est a la fois simple et efficace.
Une fois la meilleure informatrice détectée, la modification de la vitesse est une simple com-
binaison linéaire de trois tendances, a I’aide de coefficients de confiance :

— Latendance aventureuse, consistant a continuer selon la vitesse actuelle,

— La tendance conservatrice, ramenant plus ou moins vers la meilleure position déja

trouvée,
— La tendance panurgienne, orientant approximativement vers la meilleure informa-

trice.
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Les termes « plus ou moins » ou « approximativement » font référence au fait que le hasard
joue un role, grace a une modification aléatoire limitée des coefficients de confiance, ce qui
favorise I’exploration de 1’espace de recherche. La Figure 3.2 présente un schéma de prin-
cipe résumant les explications ci-dessus. Naturellement, pour pouvoir étre programme, tout
ceci est formalisé dans des équations de mouvement. Un point intéressant est que, contraire-
ment a bien d’autres heuristiques qui restent purement expérimentales, il existe une analyse

mathématique précisant les conditions de convergence et le choix des parameétres.

Vers ma meilleure
performance

. Vers la meilleure performance
o° de mes informatrices

POSiti()n ().0000.ll.oo..nloo.......o. >

actuelle
7 P®

Nouvelle
position

Vitesse
actuelle

Figure 3.2. Schéma de principe du déplacement d’une particule. Pour réaliser son prochain mouvement,
chaque particule combine trois tendances : suivre sa vitesse propre, revenir vers sa meilleure perfor-

mance, aller vers la meilleure performance de ses informatrices.

3.3 PRINCIPALES CARACTERISTIQUES

L’optimisation par essaims particulaires présente quelques propriétés intéressantes, qui
en font un bon outil pour de nombreux problémes d’optimisation, particulierement les pro-
blémes fortement non linéaires, continus ou mixtes (certaines variables étant réelles et
d’autres entiéres) :

e [l est facile a programmer, quelques lignes de code suffisent dans n’importe quel lan-
gage évolué,
e [l est robuste (de mauvais choix de parametres dégradent les performances, mais

n’empéchent pas d’obtenir une solution).
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3.4 LALGORITHME D’OPTIMISATION PAR ESSAIMS PARTICU-
LAIRES

Dans un systeme d’essaim de particules, un essaim d'individus (appelées particules) volent
a travers l'espace de recherche. Chaque particule représente une solution potentielle au pro-
bleme d’optimisation. La position d'une particule est influencée par la meilleure position visi-
tée par elle-méme (c'est-a-dire sa propre expérience) et la position de la meilleure particule
dans son voisinage (c'est-a-dire 1a l'expérience des particules voisines). Lorsque le voisinage
d'une particule est I'ensemble de 1’essaim, la meilleure position dans le voisinage est considé-
rée comme la meilleure particule globale, et I'algorithme est appelé un Gbest PSO (pour Glo-
bal Best PSO). Quand seulement les voisins les plus proches sont utilisés, I'algorithme est
généralement considéré comme un Lbest PSO (pour local Best) [Shi et Eberhart, Parameter
1998]. La performance de chaque particule est mesurée au moyen d'une fonction objectif qui

varie en fonction du probleéme d’optimisation.

Chaque particule dans I'essaim est représentée par les caractéristiques suivantes :

X;: La position actuelle de la particule ;
V;: La vitesse courante de la particule ;

Y;: La meilleure position personnelle de la particule.

y;: La meilleure position dans le voisinage de la particule.

La meilleure position personnelle de la particule i est la meilleure position (c'est-a-dire
celle qui résulte de la meilleure valeur de la fonction objectif) visité par la particule i jusqu’a
ici. Soit f désigne la fonction objectif. Alors La meilleure position personnelle d’une particule

au temps ¢ est mise a jour comme suite :

y;i(t) Si f(xi(t +1)) = F (i (1))

x(t+1) Sif(x(t+1)<f(t) (3.1)

yi(t+1) ={

Pour le modéle Gbest, la meilleure particule est déterminée a partir de 'ensemble de 1’essaim
par la sélection de la meilleure position personnelle. Si la position de la meilleure particule

globale est dénotée par le vecteur ¥, alors
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§(6) € Yo, ¥1, -, ¥} = min{f (yo (), fF(r1 (), ., f(1:(D)}  (3:2)
Ou S représente la taille de 1'essaim.

L’étape de mise a jour de la vitesse est indiquée pour chaque dimension € 1,2, ..., N, ,
par conséquent, v;; représente 1'élément j du vecteur de vitesse de la particule i. Ainsi, la vi-

tesse de particule 7 est mise a jour selon 1'équation suivante :

v j(t + 1) = wv; () + 171, (1) ()’i,j(t) - xi,j(t)) + ¢o12,i(0) (}A’j(t) - xi,j(t)) (3.3)

Ou w est I"'inertie, ¢; et ¢, sont des constantes de I'accélération, et 7y ;(t) , 15 ;(t) ~ U(0,1).

L'équation (3.3) se compose de trois éléments, a savoir

e [eterme d’inertie w, qui a été introduit pour la premicre fois par Shi et Eberhart [A
modified 1998]. Ce terme sert comme une mémoire des vitesses précédentes.
L’'inertie controle l'impact des vitesses précédentes : Une grande inertie favorise I'ex-
ploration, tandis que une petite inertie favorise l'exploitation [Shi et Eberhart, Parame-
ter 1998].

e La composante cognitive; y;(t) — x; , Qui représente l'expérience personnelle de la
particule quant a I’endroit de la meilleure solution.

e La composante sociale, y(t) — x;(t), Qui représente la croyance de 1’ensemble de I'es-

saim quant a 1I’endroit de la meilleure solution.

Selon Van den Bergh [Van den Bergh, 2002], le rapport entre l'inertie et les constantes

d’accélération doit satisfaire 1'équation suivante afin d'avoir une convergence garantie :

c1+ ¢y
2

Sinon, les particules peuvent avoir un comportement cyclique divergent. Pour un examen ap-

-1<w (3.4)

profondi de I’étude de la relation entre l'inertie et les constantes d'accélération, les lecteurs
sont priés de se référer a [Ozcan et Mohan,1998], [Clerc et Kennedy,2001],
[Van den Bergh, 2002], [Zheng et al, 2003], [ Yasuda et al,2003] et [Trelea, 2003].
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La valeur de mise a jour de la vitesse peut également étre bornée avec une vitesse maximale
définis par 1'utilisateur; V4, qui les empécheraient de I'explosion, provoquant ainsi une con-

vergence prématurée [Eberhart et al. 1996].

La position de la particule i, x;, est ensuite mise a jour selon 1'équation suivante:

L’algorithme d’essaims particulaires met a jour les particules dans l'essaim en utilisant les
équations (3.3) et (3.5). Ce processus est répété jusqu'a ce qu'un certain nombre d'itérations
est dépassé, ou la vitesse de mises a jour est proche de zéro. La qualité des particules est me-
surée au moyen d'une fonction objectif qui refléte I'optimalité d'une solution particulicre.

La figure 3.3 résume la base de 1’algorithme d’OEP.

Algorithme 3.1 de L’OEP

Pour chaque particule i € 1, ..., s Faire
Initialiser aléatoirement x;
Initialiser aléatoirement v; (ou bien mettre v; a zéro)
Mettre y; = x;
Fin pour
Répéter
Pour chaque particule i € 1, ..., s Faire
Evaluer la fitness de la particule i, f(x;)
Mettre a jour y; en utilisant |’équation (3.1)
Mettre a jour ¥ en utilisant I’équation (3.2)
Pour chaque dimension j € 1, ..., Ny Faire
Appliquer la mise a jour de la vitesse en utilisant [’équation (3.3)
Fin pour
Appliquer la mise a jour de la position en utilisant |’équation (3.5)
Fin pour

Jusqu’a Satisfaction d’un critere de convergence

Figure 3.3 pseudo code général pour ’OEP modéle Gbest
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3.4.1 Le Modeéle Gbest

Le modele Gbest (Global Best model) converge rapidement au détriment de la robus-
tesse [Eberhart et al, 1996]. Ce mode¢le maintient seulement une seule meilleure solution,
appelée la meilleure particule globale, parmi toutes les particules dans l'essaim. Cette parti-
cule globale agit comme un attracteur, tirant toutes les particules a son égard. Eventuellement
toutes les particules seront convergées vers cette position, si elle n'est pas mise a jour régulie-

rement, I'essaim peut converger prématurément.

Equations de la mise a jour pour y et v; sont celles qui sont présentées ci-dessus, repretées ici

par souci d'exhaustivité.

§(8) € {yo(6), y1 (1), ..., y5 (D)}

vyt + 1) = 0vy(8) + ¢33, () (3, () — x1 (1))

a1, (8) (9;(6) = x,,(0)) (37

Notez que y est la meilleure position globale, et elle appartient a la particule référencée

comme la meilleure particule globale.

3.4.2 Le Modeéle Lbest

Le mod¢le Lbest (Local Best model) cherche a éviter la convergence prématurée par le
maintien de plusieurs attracteurs. Un sous-ensemble de particules est défini pour chaque parti-
cule a partir de laquelle la meilleure particule locale, ¥;, est ensuite sélectionnée, le symbole

y; est appelé la meilleure position locale, ou la meilleure position de voisinage.

En supposant que les indices des particules sont autour de S (S est taille de I’essaim), les

équations de mise a jour du modele Lbest pour le voisinage de taille L sont les suivantes :

Ni = {yi—L(t)lyi—L+1(t)l ---;yi—1(t), Yi(t).
Vit1 () oo, Vir-1(0), Yis (0} (3.8)
y:.(t+ 1D € N| f(:(t+1)=min{f(a)}, Va € N; (3.9)

vt + 1) = @y () + 07,0 (31,0 — x1,(0))
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a7 (0) (91,00 = x1(1) ) (3.10)
Notez que les particules sélectionnées pour étre dans le sous-ensemble de voisinage N; n'ont
aucun lien les uns aux autres dans le domaine d’espace de recherche, la sélection est basée
uniquement sur le numéro d'index des particules. Cela est fait pour deux raisons principales :
elle est peu coliteuse en temps de calcul, étant donné que le regroupement (Clustring) ne doit
pas étre effectué, et elle contribue a promouvoir la diffusion des informations concernant les
bonnes solutions a toutes les particules, indépendamment de leur emplacement actuel dans
l'espace de recherche.
Enfin, notons que le modele Gbest est en fait un cas particulier du modele Lbest avec L = S.
Expériences avec L = 1 ont montré que 1’algorithme Lbest a convergé un peu plus lentement
que la version Gbest, mais il est moins susceptible d’étre trouvé coincé dans un minimum

local.

3.5 TOPOLOGIE DU VOISINAGE

Différentes topologies de voisinage ont été étudiées [Kennedy, 1999 ; Kennedy et
Medes, 2002]. Deux topologies communes de voisinage est /'étoile et anneau. Pour la topolo-
gie en ¢étoile une particule est sélectionnée comme un centre de 1’étoile, qui est reliée a toutes
les autres particules dans l'essaim. Cependant, toutes les autres particules ne sont reliées qu’au
centre de 1’étoile (modele Gbest). Pour la topologie en anneau, les particules sont disposées en
anneau. Chaque particule a un certain nombre de particules a sa droite et a gauche de son voi-
sinage (modele Lbest). Récemment, Kennedy et Mendes [2002] ont proposé un nouveau mo-
dele d’OEP en utilisant un modele de topologie de Von Neumann. Pour la topologie de Von
Neumann, les particules sont connectées au moyen d'un réseau en grille (2 dimensions en
treillis), ou chaque particule est connectée a ses quatre voisins (ci-dessus, ci-dessous, a droite

et a gauche). Figure 3.4 illustre les différentes topologies de voisinage.

La topologie du voisinage défini avec qui chacune des particules va pouvoir communi-

quer. Il existe de nombreuses combinaisons dont les suivantes sont les plus utilisées :
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S
o

O

(a) Topologie en étoile (b) Topologie en anneau

(c) Topologie de Von Neumann

Figure 3. 4 les différentes topologies de voisinages de ’OEP

Le voisinage géographique auquel nous sommes amenés a penser en premier lieu n’est pas
nécessairement pertinent car, d’une part, il s’agirait d’un voisinage trop local, et d’autre part
car la sociabilisassion des particules tendent a rendre tout voisinage social en voisinage géo-
graphique.

Enfin, le voisinage géographique trés lourd en terme de calculs car nécessitant de recal-
culer le voisinage de chaque particule a chaque itération.
Le choix de la topologie du voisinage a un profond effet sur la propagation de la meilleure
solution trouvée par I'essaim. En utilisant le modele Gbest la propagation est tres rapide (c'est-
a-dire toutes les particules dans 1'essaim seront touchées par la meilleure solution trouvée dans
itération 7, immédiatement a l'itération ¢+7). Toutefois, en utilisant la topologie en anneau et
la topologie de Von Neumann pourraient ralentir le taux de convergence parce que la meil-
leure solution a trouvée se propager dans plusieurs voisinages avant d’affecter tous les parti-
cules dans l'essaim. Cette lente propagation permettra aux particules d'explorer plus domaines

dans I’espace de recherche et donc diminue les chances de la convergence prématurée.
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3.6 MODIFICATIONS DE L'OEP

De nombreuses améliorations a 1’algorithme d’optimisation par essaim de particules
sont proposées. Les améliorations listées ci-dessous sont regroupées en fonction de la lacune
qu’ceP vise a régler. Avant que les améliorations soient discutées, une section décrivant une

version binaire de d’OEP est présentée.

3.6.1 L'optimisation par essaims particulaires binaires :

Kennedy et Eberhart [Kennedy et Eberhart, 1997] ont adapté I'OEP a la recherche dans
les espaces binaire. Pour I’OEP binaire, les valeurs possibles pour x;, y;, ety sont limités a
I'ensemble {0, 1}. La vitesse, v;, est interprétée comme une probabilité de changement entre
0al,oudel a0 pendantla mise a jour de la position des particules. Par conséquent, le vec-
teur de vitesse reste prendre des valeurs continues. Comme chaque v;; € R, une correspon-
dance doit étre défini de v;; a une probabilité dans le'ntervalle [0, 1]. Ceci est fait en utilisant
une fonction sigmoide qui donne des valeurs de vitesse dans un intervalle [0, 1]. La fonction

sigmoide est définie comme suite :

1
1+e7?

sig(v) = (3.11)

L'équation de mise a jour de positions (équation (3.5)) est alors remplacée par

I'équation probabiliste de mise a jour [Kennedy et Eberhart 1997]:

0 Si r3;(t) =sig(v;;(t+1))

1 Si 13;(t) < sig(u;(t+1)) (3.12)

xi'j(t + 1) = {

Oou r3;(t) ~U(0,1)

Il peut €tre observé a partir de I'équation (3.12) que si sig(v;;) =0 alorsx;; = 0. Cette
situation se produit lorsque v; ; < —10. En outre, sig (vl-, j) va saturer lorsque v; ; > 10 [Van
den Bergh, 2002]. Pour éviter ce probleme, il est suggére de mettre v; ; € [-4,4] et a limiter la

vitesse maximale, Vmax = 4 [Kennedy et Eberhart, 2001].

OEP a également été étendu pour 1’optimisation des problémes discrets avec une représenta-
tion arbitraire [B. Jarboui et al, 2007], [Yoshida et al. 1999]; [Fukuyama et Yoshida 2001];
[Venter et Sobieszczanski Sobieski, 2002]; [Al-Kazemi et Mohan 2000]; [Mohan et Al-

Kazemi, 2001]. Ces les extensions sont généralement réalis€s par des arrondis de x; ; vers sa
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valeur discrete la plus proche apres 1'application de 1’équation de mise a jour de position (3.5)

[Venter et Sobieszczanski-Sobieski, 2002].

3.6.2 L'optimisation par essaims particulaires adaptatives : TRIBES

TRIBES est un algorithme OEP créé par M. Clerc dans [CLERC, 2003]. Cet algorithme
permet d'avoir un paramétrage automatique de 1'OEP, l'utilisateur doit seulement définir la
fonction objectif et le critere d'arrét. Cependant, il est a signaler que TRIBES ne peut pas ré-
soudre tous les problémes avec exactitude. De plus, ses résultats sont probabilistes a cause de
son caractere stochastique. Le but de TRIBES, d'aprés son auteur, est d'étre efficace dans la
plupart des cas et de permettre a ses utilisateurs de gagner du temps, en évitant I'étape de ré-

glage de la métaheuristique.

La thése de Yann Cooren [COOREN, 2008] s’attache particuliecrement a 1’algorithme
TRIBES. 1l le décrit comme un algorithme d’OEP mono-objectif sans aucun paramétre de
controle. Cet algorithme fonctionne comme une boite noire, pour laquelle I'utilisateur n’a
qu’a définir le probléme a traiter et le critere d’arrét de I’algorithme. Dans TRIBES, 1’essaim
particulaire est divisé en plusieurs sous-essaims appelés tribus. Les tribus sont de tailles diffé-
rentes, qui évoluent au cours du temps. Le but est d’explorer simultanément plusieurs régions
de I’espace de recherche, généralement des optima locaux, avant de prendre une décision glo-
bale. Dans le but de prendre une telle décision, les tribus échangent leurs résultats tout au long
du traitement. Deux types de communications sont donc a définir : la communication intra-
tribu et la communication inter-tribu. Chaque tribu étant composée d’un nombre variable de
particules.

TRIBES est un algorithme compétitif qui permet de trouver rapidement des optima locaux
(tres utile pour I’optimisation dynamique). Cependant les particules ont tendance a rester dans

ces optima locaux et ont du mal a en sortir.

3.6.3 L'optimisation par essaims particulaires a facteur de construction

Clerc [1999] et Clerc et Kennedy [2001], ont proposé 1’utilisation d’un facteur de constric-
tion pour assurer la convergence. Le facteur de constriction peut étre utilisé pour choisir les
valeurs de w, c1 et c2 pour assurer la convergence de I'OEP. L’équation modifiée de la

vitesse de mise a jour est définie comme suit:

vyt +1) = X35 (0 + 171, (O (v, (O — ()
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+e,72,;(0) (9,08 = 2 (®))) (3.13)

Ou y est le facteur de constriction définis comme suit:

X

2
22— @V 49|

Etop=cl+c2, >4
Eberhart et Shi [Eberhart et Shi ,2000] ont montré empiriquement que en utilisant a la fois
le facteur de constriction et de la limitation de la vitesse maximale, en général améliore les

performances et le taux de convergence de 'OEP.

3.6.4 L'optimisation par essaims particulaires a convergence garantie
(GCPSO)

Les versions originales de "OEP" comme indiqué dans la section 3.3, soufre du pro-
bléme de convergence prématurée quand x; = y; =y, Car I’équation de mise a jour de la
vitesse dépendra uniquement sur le terme wv;(t) [Van den Bergh et Engelbrecht 2000, Van
den Bergh, 2002]. Pour surmonter ce probléme, une nouvelle version d’OEP avec une con-
vergence locale garantie a été présentée par Van den Bergh [2002], appelée GCPSO. Dans
GCPSO, la meilleure particule globale avec I’index t est mise a jour en utilisant une autre

équation de mise a jour de la vitesse :

vt + 1) =—x.;(0) +9;(t) + v ;j(t) +p(O)(1 — 21,;(¢)) (3.14)

Qui se traduit par 1'équation de mise a jour de position de

xpj(t+1D) = ;) + wv ;@) +p®)(A — 21r,;(t)) (3.15)

Van den Bergh propose de répéter l'algorithme jusqu'a ce que p est suffisamment
petites, ou jusqu'a ce que les criteres d'arrét sont remplies. L'arrét de 1'algorithme, une fois p
atteint une limite inférieure n'est pas conseillé, car il ne signifie pas nécessairement que toutes
les particules ont convergé - d'autres particules peut rester encore explorer les différentes par-

ties de l'espace de recherche.
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I1 est important de noter que, pour 1’algorithme GCPSO, toutes les particules sauf la meil-
leure particule globale suivent les équations (3.3) et (3.5). Seule la meilleure particule globale
suit les nouvelles équations de vitesse et de mise a jour de la position.

Selon Van den Bergh [2002] et Peer et al. [2003], GCPSO est généralement
plus performant que I’OEP lorsqu'il est appliqué aux problémes de Benchmark. Cette amélio-
ration de la performance est particulierement notable lorsqu’OEP et GCPSO sont appliquées
sur des fonctions uni-modales, mais les performances des deux algorithmes ont été générale-
ment comparables pour les fonctions multimodales [Van den Bergh, 2002]. En outre, en rai-
son de son taux de convergence rapide, GCPSO est 1égérement plus susceptibles d'étre pris au
piege dans les optima locaux [Van den Bergh, 2002]. Toutefois, il a une convergence locale

garantie et que I’OEP original ne I'est pas.

3.6.5 L'optimisation par essaims particulaires Multi-start (MPSO)

Van den Bergh [2002], a proposé MPSO qui est une extension de GCPSO afin de

le rendre un algorithme de recherche globale. MPSO fonctionne comme suit:

1. initialiser aléatoirement toutes les particules dans 1'essaim.

2. Appliquer GCPSO jusqu'a ce que la convergence atteigne un optimum local. Et en-
registrer la position de cet optimum local.
3. Répétez les étapes 1 et 2 jusqu'a ce que certains critéres d'arrét soient remplis.
A T'étape 2, GCPSO peut étre remplacé par ’OEP original. Plusieurs versions de MPSO ont
été proposées par Van den Bergh [2002] basé sur la maniere utilisée pour déterminer la
convergence de GCPSO. Une bonne approche consiste a mesurer le taux de variation de la

fonction objectif comme suit:

o _fOW) -/GE=1)
FG©)

Si fratio €St moins d'un seuil spécifié par l'utilisateur, un compteur est incrémenté. L'essaim
est supposé avoir convergé si le compteur atteint un certain seuil [Van den
Bergh, 2002]. Selon Van den Bergh [2002], MPSO généralement donne des meilleurs résul-
tats que GCPSO dans la plupart des cas testés. Toutefois, la performance de MPSO
se dégrade de manicre significative lorsque le nombre de dimensions de la fonction objectif

augmentent. [ Van den Bergh, 2002].
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3.6.6 L'optimisation par essaims particulaires Attractives et Répulsives
(ARPSO)

ARPSO [Riget et Vesterstram 2002] alterne entre deux phases : L'attraction et la répul-
sion basant sur une mesure de diversité. Dans la phase d'attraction, ARPSO utilise P pour
permettre une circulation rapide de 1'information, en tant que telle particule attirer les uns les
autres et ainsi de la diversité est réduites. Il a été constaté que 95 % des améliorations de la
fonction objectif ont été réalisées au cours de cette phase. Cette observation montre 1'impor-
tance de la faible diversité de peaufiner la solution. Dans la phase de répulsion, les particules
sont poussées loin de la meilleure solution trouvée jusqu'a ici, augmentant ainsi la diversité.
Sur la base des expériences menées par Riget et Vesterstrom [Riget et Vesterstrom 2002]

ARPSO dépasse OEP et AG dans la plupart des cas testés.

3.6.7 L'optimisation par essaims particulaires a Sélection

Une approche hybride combinant I’OEP avec une méthode de sélection par tournoi a été
proposée par Angeline [Angeline, Using Selection 1998]. Chaque particule est classée sur la
base de ses performances par rapport a un groupe sélectionné de fagon aléatoire des parti-
cules. A cet effet, une particule est récompensée par un point pour chacun des adversaires
dans le tournoi pour lequel la particule a un meilleur fitness. La population est ensuite triée en
ordre descendant selon les points accumulés. La moitié inférieure de la population est alors
remplacée par la moiti¢ supérieure. Ce pas réduit la diversité de la population. Les résultats
ont démontré que ’approche hybride donne des meilleurs résultats que I’OEP (sans et y)
pour les fonctions uni-modales. Toutefois, 1’approche hybride donne des mauvais résultats
que I’OEP pour les fonctions ayant beaucoup d’optima locaux. Par conséquent, il peut étre
conclu que bien que 1'usage d'une méthode de sélection améliore la capacité d'exploitation de
I'OEP, il réduit sa capacité d’exploration [Ven den Bergh, 2002]. Par conséquent, en utilisant

une méthode de sélection avec OEP peut aboutir a la convergence prématurée.

3.6.8 L’optimisation par essaims particulaires a Reproduction (Breeding

Lovberg et al. [2001] ont proposé une modification aux OEP en utilisant un opérateur
arithmétique de croisement, considéré comme un opérateur de reproduction (Breeding opera-
tor), afin d'améliorer le taux de convergence de I’OEP. Pour chaque particule dans I'essaim est
attribuée une probabilité de reproduction définie par l'utilisateur. Sur la base de ces probabili-
tés, deux particules parents sont choisis au hasard afin de créer des descendants en utilisant

un opérateur arithmétique de croisement. Les descendants (Offspring) remplacent les parti-
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cules parents. La meilleure position personnelle de chaque particule descendant est initialisé
a sa position actuelle (c'est-a-dire x; = y;), et sa vitesse est défini comme la somme des vi-
tesses des deux parents normalisée a la longueur initiale de vitesse de chaque parent. Le pro-
cessus est répété jusqu'a ce qu'un nouvel essaim de méme taille a été¢ généré. OEP avec re-
production en général donne des meilleurs résultats que I’OEP lorsqu'il est appliqué sur les

fonctions multimodales [Leovberg et al. 2001].

3.6.9 L'optimisation par essaims particulaires a mutation

Récemment, Higashi et Iba [2003], ont proposé un OEP hybride avec une mutation
gaussienne. De méme, Esquivel et Coello Coello [2003], ont proposé hybridation Lbest-et-
Gbest OEP avec un puissant mécanisme de maintenance de la diversité, appelé un opérateur
de mutation non-uniforme pour résoudre le probleme de convergence prématurée de I'OEP.
Selon Esquivel et Coello Coello [2003] I’approche hybride de Ibest de I'OEP et I’opérateur de

mutation non-uniforme dépasse OEP et GCPSO dans toutes les expériences menées.

3.6.10 L’optimisation par essaims particulaires multi-essaim (Multi Swarm
PSO)

L'idée d'utiliser plusieurs essaims au lieu d'un seul essaim a été appliquée a I’OEP par
Lovberg et al. [2001] et Van den Bergh et Engelbrecht [2001]. L'approche
proposée par Lovberg et al. [2001] est une extension de 'OEP avec un opérateur croisement
discuté ci-dessus. L'idée consiste a diviser l'essaim en plusieurs essaims. Chaque essaim
dispose de ses propres meilleures particules globales. La seule interaction entre les essaims se
produit lors ’opération de croisement sélectionne deux particules a partir des essaims diffé-
rents pour le croisement. Les résultats dans Lovberg et al. [2001] ont montré que cette ap-
proche n'a améliore pas les performances de OEP. Les raisons pour se la [Jensen et Kristen-

sen, 2002]:

* Les auteurs ont divisé un essaim de 20 particules dans six essaims. Par conséquent,
chaque essaim contient peu de particules. Les essaims avec peu de particules
manquent de diversité et donc peu de pouvoir d'exploration.

* Aucune action n'a été prise pour empécher les essaims d'étre trop similaires

Les problémes ci-dessus ont été traités par Jensen et Kristensen [2002]. L’approche modifiée
fonctionne a I'aide de deux essaims (chacun avec une taille de 20 particules) et le maintien les

¢loigner les uns des autres de fagon aléatoire, par la dispersion de l'essaim (avec le pire per-

56




Chapitre 3 : Optimisation par essaim particulaires : état de I’art

formance) sur I’espace de recherche, ou en ajoutant une petite mutation de la position de les
particules dans cet essaim. L'approche a l'aide de la technique de mutation donne générale-
ment de meilleurs résultats que ’OEP lorsqu'elle est appliquée sur les problémes de réfé-

rences [Jensen et Kristensen, 2002].

3.6.11 L’optimisation par essaims particulaires Coopératives

Les algorithmes de PSI discutés jusqu'a présent permettent de résoudre des problemes
d'optimisation par des particules a J-dimensions, ou J ai le nombre de parametres a optimisé,
c'est-a-dire le nombre de composants de la solution finale. Un essaim a pour tache de trouver
les valeurs optimales pour tous les J parameétres. Une approche coopérative a été développée
dans [Van den Bergh et Engelbrecht 2000, Van den Bergh et Engelbrecht 2001, Van den
Bergh, 2002]. Pour I’OEP coopérative (CPSO), les J parametres a optimiser peut étre divisé
en J essaims, ou chaque essaim optimise un seul paramétre du probléme. Le processus d'opti-
misation au sein de chacune des J essaims se produisaient en utilisant I'un des algorithmes

d’EOP discuté précédemment.

La difficulté avec l'algorithme d’OEP coopérative CPSO est comment évaluer la fonction
objectif de ces particules unidimensionnelles dans chaque essaim. L’optimalité de chaque
particule de l'essaim S; ne peut pas étre calculée dans l'isolement des autres essaims, puis-
qu'une chaque particule dans un essaim représente seulement un parametre de la solution
complete J-dimensionnel.

Il est important de noter que l'algorithme CPSO est surtout applicable aux problémes ou les

parametres a étre optimisés sont indépendants 'un de l'autre.

3.7 OPTIMISATION PAR ESSAIMS PARTICULAIRES & ALGO-
RITHMES GENETIQUES

L’algorithme d’optimisation par essaim de particule est un algorithme intrins€quement
continu alors que 1'algorithme génétique est un algorithme discret [Venter et Sobieszczanski-
Sobieski, 2002]. Expériences menées par [Veeramachaneni et al, 2003] ont montrés qu’une
OEP donne des meilleurs résultats que les AGs appliquée sur certains problemes optimisation.
En outre, selon a [Robinson et al, 2002], une OEP a fait mieux que les AGs lorsqu'elle est
appliquée a la conception d'un probléme difficile d’ingénierie. En plus, un algorithme d’OEP
binaire a été¢ comparé avec un AG par [Eberhart et Shi, Comparaison 1998] et [Kennedy et

Spears, 1998]. Les résultats montrés que les OEPs binaires sont généralement plus rapides,

57




Chapitre 3 : Optimisation par essaim particulaires : état de I’art

plus robustes et plus performants que les Algorithmes génétiques binaires, en particulier lors-
que la dimension d'un probléme augmente.

Les approches hybrides combinant I’algorithme d’OEP et AG ont été proposés par
[Veeramachaneni et al, 2003] afin d'optimiser « the profiled corrugated horn antenna ». Les
travaux d'hybridation, en prenant la population d'un algorithme quand il n'a pas fait
d’amélioration de la fonction objectif et en l'utilisant comme une population de départ pour
l'autre algorithme. Deux versions ont été proposées : GA-PSO et PSO-GA. GA-PSO, la popu-
lation de 1’algorithme génétique AG est utilisée pour initialiser la population de 1’algorithme
d’optimisation particulaire OEP. Pour PSO-GA, la population I'OEP est utilisée pour initiali-
ser la population d’AG. Selon [Veeramachaneni et al, 2003], PSO-GA effectué un peu mieux
que PSO. Les deux OEP et PSO-GA donnent des résultats mieux que les deux GA et GA-
OEP.

Certaines des premieres applications d’OEP ont été appliquées pour entrainer des réseaux
de neurones (NNs). Les résultats ont démontré que 'OEP est mieux que 1'AG et d'autres algo-
rithmes d’entrainement [Eberhart et Shi, Evolving, 1998] ; [Van den Bergh et Engelbrecht
2000]; [Ismail et Engelbrecht, 2000].

Selon [Eberhart et Shi, 1998], la performance de 1’algorithme d’optimisation par essaim de
particule est insensible a la taille de la population (toutefois, la taille de la population ne de-
vrait pas étre trop petite). Cette observation a été vérifiée par [Lovberg, 2002] et [Krink et al,
2002]. En conséquence, OEP avec un essaim de petite taille donne des résultats comparables a
des résultats des algorithmes génétiques avec des populations plus importantes.
En outre, Shi et Eberhart ont observé que I’OEP est efficace pour les problemes de grandes

dimensions. Cette observation a été vérifiée par [Lovberg, 2002].

3.8 INCONVENIENTS DE L'OPTIMISATION PAR ESSAIMS PARTI-
CULAIRES

L’optimisation par essaims particulaires et autres algorithmes de recherche stochas-
tiques ont deux inconvénients majeurs [Levberg 2002]. Le premier inconvénient de I'OEP, et
les autres algorithmes de recherche stochastiques, est la convergence prématurée (ou stagna-
tion).

La convergence prématurée arrive quand quelques individus pauvres attirent la popula-
tion, a cause d'une mauvaise initialisation ou optimum locale, qui provoque la limitation de

I’exploration des nouvelles zones de 1'espace de recherche [Dorigo et al. 1999]. Une des
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causes de ce probléme est qu'une particule attire tout I’essaim vers elle, ce qui provoque que
toutes les particules deviennent trop semblables (c'est-a-dire la population perd la diversité).
Selon Angeline [Angeline, 1998], malgré OEP trouve de bonnes solutions beaucoup
plus rapidement que d'autres algorithmes évolutionnaires, elle ne peut pas améliorer la qualité
des solutions que le nombre d'itérations augmente. OEP souffre généralement de la conver-
gence prématurée pour I’optimisation des problémes multi-modaux. La raison derri¢re ce pro-
bléme est que, pour la version Gbest d’OEP, les particules convergent vers un point unique,
qui est sur la ligne entre la meilleure position globale et la meilleure position personnelle. Ce
point n'est pas garanti d'étre méme un optimum local. Les preuves peuvent étre trouvées dans
[Van den Bergh, 2002]. Une autre raison de ce probléme est le rythme rapide des flux d'in-
formation entre particules, résultant en la création de particules similaires (avec une perte de
diversité), qui augmente la possibilité d'étre pris au piege dans les optima locaux [Riget et
Vesterstrom, 2002]. Plusieurs modifications de 'OEP ont été proposées pour remédier a ce
probléeme. Deux de ces modifications ont déja été¢ examinés, a savoir, le facteur d'inertie et le
modele Lbest. D'autres modifications sont examinées dans la section suivante.
Le deuxiéme inconvénient est que les approches stochastiques ont des performances dépen-
dantes du probléme a optimisé. Cette dépendance se traduit généralement par la configuration
des parametres de chaque algorithme. Ainsi, en utilisant différents parametres pour un algo-
rithme de recherche stochastique aboutir a des écarts de haute performance. En général, aucun
paramétrage n’existe qui peut étre appliqué a tous les problemes. Ce probléme est amplifié
dans le cas d'OEP ou la modification d'un parametre d’OEP peut causer un effet grand propor-
tionnellement sur le résultat [Lovberg 2002]. Par exemple, 'augmentation de la valeur du fac-
teur d'inertie, w, augmentera la vitesse des particules résultant en plus d'exploration (re-
cherche globale) et moins exploitation (recherche locale). D'autre part, la diminution de la
valeur de w va diminuer la vitesse de la particule résultant en plus de 1'exploitation et de
moins d'exploration. Donc trouver la meilleure valeur pour w n'est pas une tache facile et elle
peut se différé d'un probléme a un autre. Par conséquent, il peut étre conclu que les perfor-
mances OEP sont dépendantes au probléme a optimisé.

Une solution au probleme dépendance des performances OEP au probleme a optimiser
est d'utiliser 'auto-adaptation des parametres. Dans 1'auto-adaptation, les parametres de 1'al-
gorithme sont ajustés en fonction du retour d'information (Feedback) du processus de re-
cherche [Levberg 2002]. [Béack, 1992] a appliquée avec succes l'auto-adaptation au AG. Au-
to-adaptation a été appliquée aux OEP par [Clerc, 2003], [Shi et Eberhart, 2001], [Hu et Eber-
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hart Adaptive, 2002], [Ratnaweera et al, 2003] et [Tsou et Macnish, 2003], [Yasuda et al,
2003] et [Zhang et al, 2003].

Le probleme de dépendance de la performance au probléme a optimisé peut étre résolu par
le biais de I'hybridation. L'hybridation se référe a combiner différentes approches et de béné-
ficier des avantages de chaque approche [Levberg 2002]. L'hybridation a été
appliqué aux OEP par [Angeline, 1998], [Lovberg, 2002], [Krink et Levbjerg, 2002],

[Veeramachaneni et al, 2003].

3.9 EXEMPLE DEMONSTRATIF

Cette section illustre l'application de 1'OEP pour trouver le minimum de la fonction
f(x1,x,) = x2 + x5, pour qui le minimum est x1 =0, x2 = 0. Les particules ont volé dans
un espace en deux dimensions. Les positions initiales de I’essaim de particules sont représen-
tées par les points a la figure 3.4. Le meilleur point est indiqué par une croix. La Figure 3.4 (a)
illustre la version Gbest de 1’OEP. La Particule a est la meilleure solution globale. Initiale-
ment, le Pbest (meilleure position personnelle) de chaque individu est son point actuel. Par
conséquent, seulement la particule a influencé le mouvement de toutes les particules. Les
fleches indiquent la direction et de I'amplitude du changement dans les positions. Toutes les
particules sont ajustées vers la particule a. La version Lbest, comme l'illustre la figure 3.4 (b),
montre comment les particules sont influencées par leurs voisins immédiats. Pour garder le
graphique lisible, seuls certains des mouvements sont illustrés. Dans le voisinage 1, les deux
particules a et b se déplacent vers ¢, qui est la meilleure solution dans ce voisinage. Considé-
rant le voisinage 2, la particule d se déplace vers £, il en va de méme e. Pour la prochaine ité-
ration, e sera la meilleure solution pour le voisinage 2. Maintenant, d et f se déplacent vers e
comme l'illustre a la figure 3.4 (c) (seulement une partie de l'espace de solution est illus-
trée).Les blocs représentent les positions antérieures. Notez que e reste la meilleure solution
pour le voisinage 2. Aussi évident le mouvement se dirige vers le minimum, bien que plus

lent que pour la version Gbest.
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(b) Ilustration pour le modele Lbest d’OEP (deuxiéme essaim)

Figure. 3.5 illustration des modéles Gbest et Lbest d’OEP

3.10 APPLICATIONS DE L'OEP

L’optimisation par essaims particulaires a été principalement utilisée pour trouver les
minima et maxima de fonctions non linéaires [Shi et Eberhart, 1999]. OEP a également été
utilisée avec succes pour entériner les réseaux de neurones NNS [Eberhart et al. 1996, Kenne-
dy et Eberhart 1999, et Ismail Engelbrecht 1999, Van den Bergh 1999, Van den Bergh et En-
gelbrecht, 2001]. L’OEP a également été été utilisé avec succes pour l'analyse de tremble-

ment humaine pour prévoir la Maladie de Parkinson [Shi et Eberhart 1999].

3.11 CONCLUSION

L’OEP a déja montré qu’elle est une métaheuristique d’optimisation efficace et robuste,
en considérant la simplicité de 1'algorithme. Cette méthode d'optimisation se base sur la colla-
boration des individus entre eux. Elle a d'ailleurs des similarités avec les algorithmes de colo-
nies de fourmis, qui s'appuient eux aussi sur le concept d'auto-organisation. Cette idée veut
qu'un groupe d'individus peu intelligents puisse posséder une organisation globale complexe.
L’OEP a donnée des meilleurs résultats par rapport avec d’autres métaheuristiques, comme

les algorithmes génétiques, I’optimisation par colonie de fourmis,... etc. ces résultats nous ont
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motivés pour essayer d’appliquer I’OEP pour résoudre le probléme de la fragmentation verti-
cale des relations dans les bases de données distribuées.

A ce jour, environ 250 articles sur le sujet ont été publiés, mais tres peu en frangais. Un
excellent point d’entrée est le site Particle Swarm Central, avec une bibliographie trés com-
plete, des liens vers des documents et des programmes a télécharger, ainsi qu’une liste de
chercheurs travaillant dans ce domaine. Le livre Swarm Intelligence, écrit par les
deux concepteurs de la méthode, y consacre quelques chapitres et donne des apergus plus gé-

néraux sur les questions d’intelligence collective.
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4.1 INTRODUCTION

La technologie des Bases de données distribuées est prévue d'avoir un impact significa-
tif sur le traitement des données dans les années a venir. L’introduction de nombreux produits
commerciaux et de la poursuite intensité de 1'intérét dans les systémes de bases de données
distribuées dans la communauté de recherche et industrielle, indiquent que les systémes de
bases de données distribuées deviendront de plus en plus populaires et, éventuellement, ils

vont remplacer les systémes des bases de données centralisées dans l'avenir. En plus, la dis-
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ponibilité des réseaux de communication a grande vitesse et, en particulier, de plus en plus la
popularité de I'Internet et des intranets peut accélérer le processus de transition. Les systemes
de base de données distribuée ont de nombreux avantages potentiels prometteurs, tels que
I'amélioration de la fiabilité et la disponibilité, I'amélioration de la performance, partageabili-
té, I'évolutivité, l'augmentation de la robustesse, et de I'autonomie locale, entre d'autres. Pour
concrétiser pleinement le potentiel de bénéfices des bases de données distribuées toutefois,
une série de problémes techniques doivent étre résolue de facon satisfaisante. La conception
des bases de données distribuées est certainement l'un des plus importants et des questions
fondamentales a résoudre.

La fragmentation des données et 1’allocation sont deux des aspects essentiels de la
conception des bases de données distribuées. Les problémes de la fragmentation des données
et I’allocation dans la conception de bases de données distribuées sont NP-difficile dans la
plupart des cas et notoirement difficiles a résoudre, ce qui rend développer de bonnes mé-
thodes de solution une priorité élevée. L’ Allocation de données est généralement traitée indé-
pendamment de la fragmentation. Ils sont, toutefois, des processus hautement interdépen-
dants. 11 est plus raisonnable d’étendre la méthodologie en deux étapes afin que 1'interdépen-
dance de la fragmentation et les décisions d'allocation soient correctement prises en compte.
Bien que la méthodologie intégrée puisse étre treés compliquée, depuis la fragmentation et
I’allocation sont des problémes de conception, il est souvent abordable ou utile de développer
et d'utiliser certaines méthodes sophistiquées de solution. Dans ce chapitre, nous tentons
d’expliquer en détail I’intérét de la fragmentation et nous présentons quelques travaux qui

sont déja faits pour résoudre le probleme de la fragmentation verticale.

4.2 LA FRAGMENTATION

Dans la littérature, deux termes sont utilisés pour la fragmentation d’une relation : parti-
tionnement et fragmentation. Le partitionnement d’une relation se définit par la division de
cette derniere en plusieurs partitions disjointes. La fragmentation consiste en la division en
plusieurs fragments (sous-ensembles de la relation) qui peuvent étre non disjoints. Cependant,
la plupart des chercheurs utilisent les deux termes indifféremment [S.B. Navathe et al, 1995],
[Ozsu et Valduriez, 1999], dans ce mémoire, nous ne ferons pas de différence entre les deux
concepts.

De¢s le début des années 80, de nombreuses études ont été menées sur la fragmentation

dans les bases de données relationnelles [S. Ceri et al,1982], [S. Ceri et G. Belagatti, 1984],
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[D. Cornell and P.S. Yu, 1987],[ S.B. Navathe et al, 1984], , [Cornell & Yu, 1990], [Jun du
et al, 2006]. Avec I’apparition des systeémes de bases de données objets, de nouvelles études
ont vu le jour [K. Karlapalem et al, 1994], [K. Karlapalem et al, 1995], [L. Bellatreche et al,
1999].

Définition : Un schéma de fragmentation [K. Karlapalem et al, 1994] est le résultat du
processus de la fragmentation.

Donc La fragmentation est le processus de décomposition d'une base de données en un
ensemble de sous-bases de données. Cette décomposition doit étre sans perte d'information.
La fragmentation peut étre colteuse s’il existe des applications qui posseédent des besoins op-

pOsEs.

Relation Globale

> Fragmentation

\

>' Allocation

Sitel Site 2

Figure. 4.1 Fragmentation et allocation d’une base de données

Les régles de la fragmentation sont les suivantes :
1. La complétude : pour toute donnée d’une relation R, il existe un fragment R; de la relation R
qui possede cette donnée.
2. La reconstruction : pour toute relation décomposée en un ensemble de fragments R;, il existe
une opération de reconstruction.

3. Disjonction : chaque élément de R ne doit pas étre dupliqué
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4 3 INTERET DE LA FRAGMENTATION

Dans un contexte distribué, la fragmentation consiste a partitionner les tables du schéma
conceptuel global de la base de données en plusieurs fragments. Cette fragmentation est faite
en fonction des besoins de chaque site du systeme distribué.

Les fragments issus du processus de partitionnement seront ensuit alloués de fagon optimale
sur les sites du systeme réparti (cf. Figure 4.2). L’optimisation est guidée par une fonction
objectif (dans la plupart des cas, on cherche & minimiser les cotlts de transfert des données
lors de 1’exécution d’un ensemble de requétes. Une fois les fragments alloués aux sites, des
optimisations locales peuvent étre réalisées au niveau de chaque site (comme par exemple, la

création d’index propres aux fragments de chaque site).

Schéma conceptuel
d’'une base de données

A

[ Fragmentation verticale {

-
Processus de fragmen-

[ Fragmentation horizontale <—|_ tation

J (&

A

[ Fragmentation mixte

Y, \ 4

Allocation
&
Réplication

\4
Optimisation lo-
cale

Figure. 4.2 Processus de fragmenation

4.4 LES TYPES DE FRAGMENTATION

Deux sortes de fragmentation sont possibles : la fragmentation horizontale et la fragmen-
tation verticale en plus la combinaison des deux types qui est la fragmentation mixte ou hy-

bride.
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4.4.1 La fragmentation verticale

Dans la fragmentation verticale, une relation est divisée en sous-relations appelées

fragments verticaux qui sont des projections appliquées a la relation.

Soit une relation R(K; A4, A4, ...,4,), avec n attributs A4, A,, ..., A, etuneclé K.
Chaque attribut A; a un domaine de valeurs que nous appelons dom(4;). La fragmentation
verticale de la relation R est donnée par :

VI(K, A} A, ..., Aky), VZ(K, AL A3, ..., ARy, VP(K, AT, A, ..., A) ol chaque attribut A}
€ { Ay, Ay, ..., An}. Les fragments verticaux V3, V,,..., 1}, sont disjoints si chaque attribut = 4;
(1< i < n) de larelation R appartient a un et un seul fragment vertical. La clé K est dupliquée
dans chaque fragment afin de facilité la reconstruction de la relation R a partir de ces frag-
ments qui est réalisée par la jointure de p fragment verticaux.

La fragmentation verticale favorise naturellement le traitement des requétes de projection por-
tant sur les attributs utilisés dans le processus de la fragmentation, en limitant le nombre de
fragments a accéder. Son inconvénient est qu’elle requiert des jointures supplémentaires lors-
qu’une requéte accede a plusieurs fragments.

Exemple Fragmentation Verticale :

1. Fragments définis par projection
Exemple Commandes(NC, NoClient, Produit, Qt¢)

Relation Commandes

NC NoClient Produit Qté
COol Cl P1 10
CO2 C2 P2 20
COo3 C3 P3 100
CO4 C4 P4 30

CommandeA=Try¢ yociient (COmmandes)
CommandeB=Tty proquit,ote(COmmandes)

Relation CommandeA

NC NoClient

COl Cl
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CO2 C2
CO3 C3
CO4 C4

Relation CommandeB

NC Co1 CO2

CO3 CO4 Produit
Pl P2 P3
P4 Qté 10
20 100 30

2. Reconstruction par jointure

Commandes = CommandeA * CommandeB

4.4.2 La fragmentation horizontale

Comme pour la fragmentation verticale, la fragmentation horizontale a été étudiée dans
le cadre des bases de données relationnelles. Elle consiste a diviser une relation R en sous
ensemble de n-uplets appelés fragments horizontaux, chacun étant défini par une opération de
restriction appliquée a la relation. Les n-uplets de chaque fragment horizontal satisfait une
clause de prédicats'. Le schéma de fragmentation de la relation R est donné par: Hy =
oci1(R), Hy==0.2(R), ..., Hy= 0¢q(R), ou cl; est une clause de prédicats. La reconstruction
de la relation R a partir de ces fragments horizontaux est obtenue par I’opération d’union de

ces fragments.

La fragmentation horizontale se décline en deux versions la fragmentation primaire et dérivée
(ou indirecte) La fragmentation primaire d’une relation est effectuée grace a des prédicats de
sélection définis sur la relation. La fragmentation horizontale dérivée s’effectue avec des pré-
dicats de sélection définis sur une autre relation.

La fragmentation horizontale primaire favorise le traitement des requétes de restriction portant

sur les attributs utilisés dans le processus de la fragmentation.

! Une clause de prédicats est une combinaison de prédicats avec les opérateurs logiques A et V
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La fragmentation horizontale dérivée est utile pour le traitement des requétes de jointure.

Exemple Fragmentation Horizontale :

Soit la relation : Clients (NoClient, Nom, Ville)

NoClient Nom Ville
Cl Ali BBA
C2 Mohamed Sétif
C3 Khaled Alger
C4 Samir Sétif
1. Fragments définis par sélection
Clientl=0y;jje=setif (Clients)
Client2 =0ville+Setif (CllentS)
La relation Client1
NoClient Nom Ville
C2 Mohamed Sétif
C4 Samir Sétif
La relation Client2
NoClient Nom Ville
Cl Ali BBA
C3 Khaled Alger

2. Reconstruction par Union des fragments
Clients = Client] U Client2

4.4.3 La fragmentation hybride ou mixte

Dans la plupart des cas, un partitionnement horizontal ou vertical simple d’une base de
données ne satisfait pas les demandes des applications. Dans ce cas, un partitionnement hori-

zontal peut €tre suivi par un partitionnement vertical ou vice versa.

La fragmentation mixte combine les deux types de fragmentation : horizontale et verti-
cale. Elle consiste a partitionner une relation en sous-ensemble de sous relation, ces dernieres
étant définies par la fragmentation verticale et les sous-ensembles par la fragmentation hori-

zontale.

4.5 LES CONTEXTES DE LA FRAGMENTATION

L’idée sous-jacente a la fragmentation est de pouvoir constituer des ensembles de don-

nées partielles dont les attributs (pour la fragmentation verticale) et les n-uplets (pour la frag-
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mentation horizontale) ont des propriétés géographiques communes. Le mot géographique
peut, comme nous allons le voir, étre pergu a une échelle différente suivant le contexte centra-
lisé, réparti ou parallele.

Définition : Base de Données Répartie est ’ensemble de bases de données coopérantes,
chacune résident sur un site différent, cet ensemble étant vu et manipulé par 1’utilisateur
comme une seule base de données centralisée.

Définition : Base de Données Paralléle est une base de données repartie homogeéne dont les
sites sont les nceuds d’une machine parall¢le (multi-processeurs), les nceuds communiquent

par messages.

4.5.1 Le contexte centralisé

La fragmentation verticale dans un contexte centralisé¢ favorise naturellement le trai-
tement des requétes de projection portant sur les attributs utilisés dans la définition des frag-

ments, en limitant le nombre de fragments a accéder.

La fragmentation horizontale permet de limiter le nombre de pages accédées, ou en d’autres

termes, a réduire le nombre de n-uplets accédés inutilement.

4.5.2 Le contexte réparti

Le principe général reste bien siir le méme, seule, I’interprétation de la notion de pro-
priétés géographique, communes entre attributs, change. Dans le contexte réparti, la fragmen-
tation consiste a découper une relation par rapport a un ensemble de sites. Il faut donc une
certaine adéquation entre sites et 1’utilisation des données. Dans un tel contexte, deux phases
se distinguent lorsqu’on parle de la fragmentation : la phase de partitionnement en elle-méme,

et la phase d’allocation des fragments aux sites.

Les premiers travaux importants sur la fragmentation ont été réalisés dans le contexte de

la conception d’une base de données repartie (distributed data base design)

4.5.3 Le contexte parallele

Dans ce contexte, la fragmentation consiste a partitionner les données d’une relation
afin de pouvoir les traiter en parallele et ainsi diminuer le temps de réponse. Il n’est donc plus
question de rassembler les données utilisées simultanément, mais au contraire de les dissémi-

ner pour obtenir un taux important de parallélisme pour 1’exécution d’une méme opération.
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Les fragmentations verticale et horizontale permettent respectivement 1’augmentation du pa-

rallélisme inter-requétes et intra-requétes.

4.6 LES AVANTAGES ET LES INCONVENIENTS DE LA FRAGMEN-

TATION

Les objectifs de la fragmentation de données sont multiples :

Limiter le nombre d’acces inutiles aux données (attributs ou n-uplets).

Limiter le transfert de données (en nombre et en volume) en les répartissant ou
elles sont le plus utilisées dans le cas d’une base de données repartie (par exemple
dans les agences d’une banque nationale, ou encore aux guichets de réservation
d’une compagnie aérienne).

Accroitre les performances par la répartition de la charge de travail en plusieurs
unités de traitement opérant en paralléle.

Augmenter la fiabilité en faisant effectuer le méme traitement par plusieurs ordi-
nateurs. Par exemple, dupliquer les données sur différents sites, lorsque la base de
données concerne un domaine sensible ou la moindre erreur peut avoir des consé-
quences catastrophiques (comptes bancaires, centrales nucléaires, lancement de
fusées spatiales).

Etendre la disponibilité des informations, en les dupliquant sur plusieurs sites.
L’exemple-type est ’annuaire téléphonique national dont chaque ville importante

possede un exemplaire.

La fragmentation a plusieurs avantages, mais elle a aussi des inconvénients :

Certains problémes, tels que la sécurité, la synchronisation ou la coordination,
sont difficiles a résoudre dans les systemes répartis.

Le manque de méthode de conception d’une base de données répartie. De nos
jours, il n’existe pas ou peu de méthode ou outils pour convertir une base de don-
nées centralisée en une base de données répartie.

Qui dit fragmentation des données, dit surplus d’informations de maintenance tels
que les dictionnaires globaux et locaux de données, les fonctions de partitionne-
ment, les index locaux et globaux, etc. la gestion de ces informations et de ces

mécanismes est parfois complexe et nécessite une charge supplémentaire.
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L’administrateur d’une base de données fragmentée doit assurer la transparence
aux utilisateurs.

e La principale difficulté de la fragmentation horizontale réside dans le fait qu’une
opération de mise a jour dans une relation de schéma global se traduit par plu-
sieurs sous-opérations de mises a jour dans différents fragments. Il faut donc iden-
tifier les fragments concernés, puis décomposer 1’opération initiale en un en-
semble d’opération sur ces fragments. Apres I’opération de mise a jour certains n-
uplets devront changer de fragments (migration de n-uplets). Cette opération de
migration peut étre coliteuse.

La fragmentation semble étre une bonne technique pour 1’amélioration des perfor-
mances dans les entrepdts de données connus pour leur taille volumineuse. Oracle dans sa
version Oracle8-i-offre une option de fragmentation (partitioning option) permettant de frag-

menter un schéma d’un entrepdt de données, ses vues matérialisées, et ses index.

4.7 LES ALGORITHMES DE LA FRAGMENTATION VERTICALE

Le probleme de la fragmentation verticale est de déterminer comment partitionner une
relation (ou une classe) en fragments, dans le but de maximiser la performance du systéeme.
De¢s le années 70, de nombreux travaux ont été proposés pour définir les fragments verticaux
d’un fichier [M. J. Eisner, 1976], d’une relation [Navathe et al, 1984] , [S. Ceri et al, 1981]
[Hammer & Niamir, 1979] [Navathe & Ra, 1989], d’une classe [C.I. Ezeifeet al, 1995] , [L.
Bellatreche et al, 1996] ou de bases de données parall¢les définies avec le modele NF2 (Non

First Normal Form) [J-C. Nicolas, 1991].
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Relation a
fragmenter
e ' Ty
Générateur de
partitions
¥ -
Géndrat fusion de bl Simulateur :
énérateur par fusion de blocs .
—— P Evaluation de
de la partition courante < performances
—»

L J

Génération par migration d'un
attribut

Y
Partition optimale

Figure. 4.3 Principe générale de la méthode de Hammer et Niamir

Sélectionner les fragments optimaux d’une relation est un probleme difficile : en effet, une
relation de m attributs peut étre fragmentée en B(m) différentes manieres [Ozsu et Valduriez,
1999] B(m) étant le nombre de Bell. Pour m grand, B(m) peut atteindre m™ .

Dans cette section, nous présentons deux travaux que nous considérons de base dans la littéra-
ture de la fragmentation verticale : les travaux de Hammer et AL. [Hammer & Niamir,

1979]et ceux de Navathe et al. [Navathe et al, 1984]

Travaux de Hammer et Niamir : les auteurs ont propos¢€ une solution basée sur un modele
de simulation pour I’évaluation des performances présentée par le schéma apres une fragmen-
tation verticale. Les deux composante principale de cette méthodes sont : (1) un générateur
de partitions et (2) un évaluateur de performances qui attribue une valeur de mérite a
chaque partition (cf. Figure 4.3).

Le générateur de partitions fonctionne aussi selon un principe heuristique qui comprend deux
¢tapes itératives. A chaque itération, le générateur construit un ensemble de variation autour

de la fragmentation courante. Les variations sont ensuite soumises a I’évaluateur, et la frag-

74



Chapitre 4 : Le probleme traité : Fragmentation Verticale

mentation qui représente le plus faible colit est sélectionnée comme fragmentation courante de
I’itération suivante.

Les différences entre les deux étapes concernent le choix de la fragmentation initiale et la gé-
nération des variations. Dans la premiere étape, la fragmentation initiale est constituée de
fragments a un seul attribut. La fragmentation initiale de la deuxieme étape est celle obtenue a
I’issue de la deuxiéme étape. Dans la premiere étape, les variations sont générées en considé-
rant toutes les fusions (deux a deux) possibles des blocs de la fragmentation courante. Dans la
seconde, les variations sont obtenues par mouvement d’un seul attribut a la fois de son bloc
actuel vers tous les autres blocs.

L’évaluation des performances se faits grace a un estimateur de colits de transactions qui si-
mule le nombre de pages de la mémoire secondaire transférées pendant I’exécution des tran-
sactions. L’algorithme s’arréte dés qu’aucune opération n’est possible ou qu’aucune réduction

du colt n’est constatée.

Les travaux de Navathe et al. Ces travaux ont approfondi ceux de Hoffer et al. [Hoffer &
Severance, 1975] et Hammer et al. [Hammer & Niamir, 1979] Deux approches ont été pro-
posées par Navathe et al. : le partitionnement binaire [Navathe et al, 1984] et le partitionne-
ment graphique [Navathe & Ra, 1989].

La premicre approche suppose une relation ayant m attributs a fragmenter et un ensemble de »
requétes les plus fréquentes. Elle s’exécute en deux phases. Pendant la premicre phase, trois
matrices sont construites : (i) la matrice d’usage des attributs, (ii) la matrice des affinités
d’attributs, et (ii1) la matrice d’affinité ordonnée.

e Dans la matrice d’usage des attributs (AUM pour Attribut Usage Matrix ), la valeur
de I’élément de la ligne i et la colonne j a pour valeur 1 si ’attribut j est accéder par la
requéte i, sinon cette valeur est nulle. Cette matrice est complétée par une valeur de
fréquence d’acces pour chacune des requétes représentée dans une colonne supplé-

mentaire.

1 Sigq; utilise A;
Ulas4) = {0 Sinlon :

Exemple : Une matrice d’usage d’attribut de 4 attributs et 4 requétes

A, A, A; A, Fréquence

g, 1 0 1 0 75
; 0 1 1 0 50
g 0 0 0 1 25
. 0 1 0 1 25
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La matrice des affinités d’attributs a m lignes et m colonnes correspondant aux attri-
buts de la relation a fragmenter. La valeur de 1’élément de la ligne i et la colonne j re-
porte les valeurs d’affinité définies entre ces attributs. Cette affinité correspond a la
somme des fréquences d’acces des requétes accédant simultanément aux deux attri-
buts.

Exemple :

Matrice d’acces m % | : accy, : représente la fréquence d’acces de la requéte i sur le
site k

Matrice de référence mx [ : ref;, : représente le nombre d’acceés aux attributs pour
chaque exécution de la requéte g; sur le site &

Mesure d’affinité entre deux attributs 4; et 4; (af fix ) d’une relation R est définie

comme:
af fij =Z{k|Uki =1 AUy = 1}2 accy
]
1 01 0 15 20 10 45 0 45 0
0O 1 1 0 5 0 O 0 8 5 75
U= acc = aff =
0 1 0 1 25 25 25 45 5 53 3
0 01 1 3 0 O 0 75 3 78

La matrice d’affinité ordonnée est obtenue aprés 1’application de 1’algorithme de
B.E.A. [W.T. McCormicket al, 1972] sur la matrice des affinités d’attributs. Par per-
mutation de lignes et de colonnes, 1’algorithme B.E.A. regroupe les attributs qui sont
utilisés simultanément en fournissant une matrice sous la forme d’un semi-bloc dia-

gonal.

La deuxieme phase est la recherche des fragments verticaux qui optimisent une fonction ob-

jectif. Elle consiste a effectuer un partitionnement binaire récursif de la matrice d’affinité or-

donnée. Cette étape revient a définir des sous-matrices sur la diagonale principale. Chaque

sous-matrice regroupe un ensemble de valeurs proches et donc d’attributs fréquemment accé-

dés simultanément. Chaque sous-matrice contient donc les attributs d’un fragment vertical.

Pour la seconde approche, Navathe et Ra [Navathe & Ra, 1989] ont présenté une méthode de

regroupement des attributs basée sur les graphes. Cet algorithme part de la matrice des affini-

tés d’attributs considérée comme un graphe complet, appelé graphe d’affinité. Les nceuds de

ce graphe représentent les attributs de la relation a fragmenter, et les valeurs des arétes repré-

sentent les valeurs d’affinités. Cet algorithme cherche a générer des cycles dont les arétes pos-
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sedent des grandes valeurs d’affinités. Ces cycles sont appelés cycles d’affinités qui sont en
fait des fragments potentiels.

Karlapalem et al. [K. Karlapalem et al, 1994] ont été les premiers a étudier les aspects de la
fragmentation dans les modeles objets. Ces derniers se sont essentiellement concentrés sur les
besoins des algorithmes de fragmentation et non sur les algorithmes en eux-mémes. Ils défi-
nissent les concepts suivants : attribut simple, attribut complexe, méthode simple et méthode
complexe.

Dans [K. Karlapalem et al, 1995], les autres définissent les concepts de fragments verticaux et
horizontaux de classes. Un fragment-classe verticale d’une classe C est un sous-ensemble non
vide de ’ensemble d’attributs de C et son ensemble d’objets est identique a C. Un fragment-
classe horizontal d’une classe C possede une définition structurelle identique a celle de C et
son ensemble d’objets représente un sous-ensemble non vide de C. Une représentation objet
est proposée pour implémenter les fragments verticaux et horizontaux. Cette représentation
facilite le support de la transparence de la fragmentation. Les algorithmes de partitionnement
définis pour le mod¢le relationnel [Navathe & Ra, 1984], [Navathe & Ra, 1989] peuvent étre
adaptés pour les bases de données objet.

Toutefois aucune précision n’est donnée a ce sujet.

Ezeife et Barker [C.1. Ezeifeet al, 1995] ont suggéré des algorithmes pour les fragmentations
verticale et horizontale. Se basant sur les concepts de Karlapalem et al. [K. Karlapalem et al,
1994]ils définissent les attributs simples (le domaine de 1’attribut est atomique) et complexes
(e domaine de I’attribut est une autre classe) ainsi que les notions méthodes simples (elles
n’invoquent pas d’autres méthodes) et complexes (elles invoquent d’autres méthodes). Les
algorithmes proposés sont basés sur les affinités entre les méthodes définies dans les requétes.
La construction des fragments suit la démarche suivante :

Les méthodes sont réparties en groupes en utilisant le concept d’affinité entre méthodes et en
reprenant les algorithmes développés dans [Navathe & Ra, 1984], Cette premiere étape per-
met de construire la matrice d’usage pour chaque classe. Les lignes et les colonnes de cette
matrice représentent les requétes et les méthodes spécifiques a la classe C, respectivement.
Les groupes de méthodes sont complétés par les attributs manipulés par ceux-ci. Si un méme
attribut est manipulé par plusieurs groupes, il est placé dans le groupe ave lequel il a le plus
d’affinité.

Un ensemble d’algorithmes pour la fragmentation horizontale pour quatre modeles de classe
est proposé : (1) classes d’attributs simples et méthode simples, (2) classes d’attributs com-

plexes et méthodes simples, (3) classes d’attributs complexes. Ils reprennent les principes de
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I’algorithme de Ozsu et al. [Ozsu et Valduriez, 1991] avec la méme notion de prédicats

simples. Leur complexité est exponentielle en nombre de prédicats simples.

4.8 LA FRAGMENTATION DANS LES ENTREPOTS DE DONNEES

Peu de travaux ont apporté une solution a la fragmentation dans les entrepdts de don-
nées, bien que ces derniers contiennent de trés grandes tables.
Wu et al. [M-C. Wu et al, 1997] dans leur article « research isues in data warehousing » ont
recommandé 1’utilisation de la fragmentation verticale et horizontale dans les entrepots de
données pour améliorer 1’évaluation des requétes en évitant le balayage des grandes tables. Il
a précisé que les algorithmes développés dans les bases de données réparties doivent étre
adaptés et réévalués pour les entrepdts de données.
Deux cas d’utilisation de la fragmentation dans les entrepdts sont considérés :
- Une table des faits peut étre partitionnée d’une maniere horizontale en fonction d’une
ou plusieurs table(s) de dimension. En d’autres termes, la table des faits peut étre fragmentée
en utilisant la fragmentation dérivée.
— Une table des faits peut également étre fragmentée verticalement ; toutes les clés
étrangeres de la table des faits y sont partitionnées. Cependant la reconstruction des tables
fragmentées verticalement nécessite I’opération de jointure, qui est trés cotiteuse.
Les auteurs [M-C. Wu et al, 1997] n’ont pas propos¢ d’algorithme de fragmentation.
Le concept de fragmentation verticale a été introduit dans la définition des index de projection
dans les entrep6ts par O’Neil et al. [P. O’Neil et al, 1997] Les index de projection ressemblent
a un fragment vertical d’une relation.
Golfarelli et al. [M. Golfarelli, 1999] ont utilisé la fragmentation verticale pour partitionner
les vues matérialisées. Pour eux, le terme de fragmentation verticale signifie deux choses :
d’une part le partitionnement des attributs d’une vue en plusieurs fragments et d’autre part
I’unification en une seule vue de deux ou plusieurs vues ayant une clé commune.
L’unification correspond a la regle de reconstruction d’une table fragmentée a partir de ses
fragments verticaux [Ozsu et Valduriez, 1991].
Pour ce qui est de la fragmentation horizontale, peu de travaux ont été réalisés, excepté celui
de Noaman et al. [A. Y. Noaman et al, 1999]. Ces auteurs ont propos¢ une technique de cons-
truction d’un entrepot réparti en utilisant la stratégie descendante [G. Gardarin et al, 1990]
Cette stratégie est couramment utilisée pour la conception de bases de données réparties. Elle

part du schéma conceptuel global d’un entrep6t, qu’elle répartit pour construire les schémas
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conceptuels locaux. Cette répartition se fait en deux étapes essentielles, a savoir, la fragmenta-
tion et 1’allocation, suivies éventuellement d’une optimisation locale [S. Chakravarthy et al,
1994]. Les auteurs [A. Y. Noaman et al, 1999] se sont inspirés de ce qui avait été fait pour les
bases de données relationnelles [Ozsu et Valduriez, 1991] Ils ont proposé une architecture
pour entrepot distribué, basée sur I’architecture ANSI/SPARK [D. Tsichritzis, 1978] et suggé-
ré un algorithme adapté de Ozsu et al. [Ozsu et Valduriez, 1991] pour fragmenter la table des

faits.

4.9 LA TRANSPARENCE DE LA FRAGMENTATION

Lorsqu’une relation est fragmentée en plusieurs fragments, le systéme doit assurer la
transparence aux utilisateurs, c'est-a-dire cacher aux utilisateurs le fait que les données sont
fragmentées. L’utilisateur ne manipule que des relations conceptuelles non partitionnées. Dés
que 'utilisateur pose une requéte, ces requétes doivent étre automatiquement transposées sur
les fragments, en identifiant les fragments valides. Le méme processus d’identification est
réalisé lors des opérations de mise a jour. Ce probléme a jusqu’a présent été peu pris en

compte par les chercheurs.

4.10 LE GROUPEMENT (CLUSTRING)

Le groupement de données (Clustring dans la terminologie anglo-saxonne) consiste a
stocker les données (n-uplets ou objets) logiquement liées (c'est-a-dire, susceptibles d’étre
utilisées fréquemment ensemble) proches les unes des autres en mémoire secondaire.
L’avantage de cette technique est que lorsqu’un objet est chargé depuis le disque, tous les
objets liés sont chargés en méme temps en mémoire primaire. En conséquence, un groupe-
ment judicieux des objets minimise en fait non seulement le nombre de pages disques a lire,
mais aussi le nombre d’objets non pertinents chargés en mémoire primaire.

Dans les systemes relationnels, de telles optimisations sont principalement destinées a
accélérer les opérations de jointure, grace a la création de clusters [J. Darmont, 1999], Dans le
cadre des bases de données objet, le groupement est plus complexe compte tenu des caracté-
ristiques de modeles objet (lien de composition, hiérarchie d’héritage, etc.) [J. Darmont,
1999].

Dans les entrepdts, peu de travaux ont été réalisés sur le groupement. Un seul article traite le
probléme [H. Jagadish et al, 1999]. 1l s’agit de Jagadish et al. qui ont considéré le probléme de

regrouper les enregistrements de la table des faits, afin de minimiser le nombre d’entrées-
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sorties d’exécution d’un ensemble de requétes. Sélectionner les clusters optimaux est un pro-
bléme combinatoire compte tenu des hiérarchies définies sur les attributs des tables. Les au-
teurs ont proposé des heuristiques de groupement basés sur les courbes Z et les courbes de
Hilbert.

Le probleme de regroupement a été largement étudié dans le data mining. Le but de
cette technologie est d’extraire des données pour permettre a une entreprise d’améliorer ses
fonctions de soutien au marketing, aux ventes et au service client a travers une meilleure
compréhension de ses clients. Parmi les techniques les plus utilisées dans le data mining nous
trouvons le groupement, qui consiste a segmenter une population hétérogéne en un certain
nombre de sous-groupes plus homogenes, ou clusters. Les enregistrements sont, en fait, re-
groupés en fonction d’une similitude mutuelle. L’analyse des clusters est souvent préalable a
une autre forme d’exploitation des données. Par exemple, pour étude de segmentation de mar-
ché, au lieu de chercher une regle comme « a quel type de promotion les clients répondent le
mieux ? », il est possible de diviser la base de données client en clusters de personnes ayant
les mémes habitudes de consommation avant de poser la question pour chaque cluster.

Apres avoir défini le concept de groupement, nous avons quelques remarques a présenter :

— La fragmentation et le groupement sont orthogonaux, le premier est réalisé¢ pendant

la conception logique de I’entrepoét et le deuxieme pendant la conception physique.

— Les deux concepts ont le méme objectif, a savoir regrouper les objets afin de minimi-

ser le nombre des entrées-sorties.

— Les fragments peuvent étre considérés comme des unités de groupement, si tous le n-

uplets d’un fragment sont stockés de fagon contigiie sur le disque.

4,11 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté le probleme de la fragmentation verticale. Cette
technique de conception des bases de données a pour but 1’optimisation des requétes ou tran-
sactions effectuées sur la base de données, c'est-a-dire la minimisation des entrés-sorties dans
I’exécution des requétes et par conséquence 1’amélioration des performances de la base de
données. La technique de la fragmentation verticale consiste a fragmenter ou diviser une rela-
tion globale a un ensemble de fragments ou sous-relations qui correspondent de pres aux exi-
gences des transactions de I'utilisateur, les temps d'acces pour les opérations seront réduits de

manicre significative.
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Le probléme de la fragmentation verticale est un probléme difficile, est un probleme NP-
difficile dans la plupart des cas. Donc il n’existe pas un algorithme efficace pour le résoudre
d’une maniere exacte, le recoure a une métaheuristique est inévitable.

Dans le chapitre suivant on présentera une application d’un algorithme a base d’optimisation
par essaim particulaire comme approche de résolution du probléme de la fragmentation verti-

cale.
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5.1 INTRODUCTION

La fragmentation verticale (Attribute partition en anglais) est une technique importante
dans la conception des bases de données volumineuses (exemple : les entrepdts de données),
et pour les bases de données distribuées, elle est utilisée pour améliorer les performances,
c'est-a-dire minimisé le temps d’exécution des requétes des utilisateurs de la base de données.
La fragmentation des données est un processus de conception dans laquelle une relation est
partitionnée de sorte que la plupart des transactions accedent a un sous-ensemble de frag-
ments, et, par conséquent, la performance de la base de données est augmentée.

Trois types de fragmentation existent :

a) la fragmentation verticale, qui traite avec |’affectation d’attributs a plusieurs
fragments,

b) la fragmentation horizontale, qui traite avec le partitionnement des tuples de la
table qui répondent a une condition sur les valeurs d’attributs, et

¢) la fragmentation mixte, combinant a la fois fragmentations verticale et horizon-
tale.

Les algorithmes de la fragmentation verticale contiennent deux parties essentielles :

1) La méthode d’optimisation et

2) La fonction objectif.

Ozsu et Valduriez [Ozsu et Valduriez, 1999] argumentent que la recherche du meilleur
plan de partitionnement pour une relation avec m attributs par recherche exhaustive doit com-
parer au moins le M®™® nombre de Bell de fragments, ce qui signifie qu’un tel algorithme a
une complexité de O (m™). Ainsi, il est plus logique de chercher des heuristiques pour trou-
ver les solutions optimales.

D’autre part, la fragmentation dans les bases de données vise a renforcer les opérations
de traitement dans la base de données. La fonction objectif évalue si un tel objectif est atteint.
Presque tous les algorithmes précédents ont ces deux ¢éléments discernables c’est-a-dire mé-

thode d’optimisation et fonction objectif. Toutefois, I’approche graphique développée par et
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Navathe et al [Navathe et al, 1989] est une exception, elle ne possede pas une fonction objec-
tif explicite.

La plupart des algorithmes précédents utilisent plusieurs itérations de la fragmentation
binaire pour s’approcher a une fragmentation de plusieurs fragments. Navathe et al [Navathe
et al, 1984] proposent un Algorithme récursif de partition binaire (RBPA), qui étend le travail
de Hoffer et Severance [Hoffer & Severance, 1975] en automatisant le processus de sélection
de la fragmentation verticale, ils proposent quelques fonctions objectives empiriques. Cornell
et Yu [Cornell & Yu 1990] adoptent la méme approche, mais ils ont remplacé les fonctions
objectifs empiriques avec une fonction construite sur un modele de base de données. Chu et
Ieong [Chu & leong, 1992] adoptent les transactions dans leur algorithme, mais il reste un
partitionnement binaire. Des efforts ont également été faits pour ’utilisation d’autres tech-
niques d’optimisation pour la fragmentation verticale. Hammer et Niamir [Hammer & Nia-
mir, 1979] propose une méthode qui utilise HillClimbing algorithme qui alternativement
groupe et regroupe les attributs et les fragments pour atteindre solution sous optimale. Gorla
et Song [Song & Gorla 2000] utilisent les algorithmes génétiques. Toutefois, chaque exécu-
tion de leur algorithme est seulement une partition binaire. Enfin, Jun du et Reda Alhaj; et
Ken Barker [Jun du et al, 2006] utilisent aussi un algorithme génétique GRGS-GA'Group
oriented Restricted Growth String GA) pour résoudre Int probléme de la fragmentation verti-
cale, ils propssent un ensemble de opérateurs génétiques orientés groupe' ces opérateurs dé-
dies spécialement pour travailler avec les problemes de groupent et une solution pure
d’algorithme g-énétique, c’est-a-dire le résultat direct de I’exécution de 1’algorithme géné-
tique est une fragmentation a plusieurs fragments (m-way partition) non une fragmentation
binaire.

Dans ce chapitre on propose une nouvelle approche pour la résolution du probleme de la
fragmentation verticale en utilisant 1’optimisation par essaim particulaire pour le probleme de
la fragmentation verticale.

L’optimisation par essaims particulaires est une métaheuristique récente d’optimisation,
inventée par Russel Eberhart et James Kennedy en 1995. A cause de ses capacités
d’exploration globale et locale, sa simplicité¢ d’implémentation et ses performances. OEP est
largement utilisée. OEP est originalement proposée pour I’optimisation continue, beaucoup de
chercheurs ont essayé de 1’utiliser pour I’optimisation combinatoire. Le travail décrit dans le
présent chapitre considére le probléme de la fragmentation verticale et report a une applica-
tion d’une version combinatoire de 1’algorithme d’optimisation par essaim de particule qui

donne une solution directement sous forme d’une fragmentation a plusieurs fragments (m--
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way partition) non une fragmentation binaire comme les algorithmes proposés précédemment
et en utilisant restrictif grth string [Ruskey, 1993] qui permet d’éliminer la redondance de
codage dans la représentation de la solution. Ce chapitre est structuré comme suit. Dans la
section 2 on introduit I’évaluateur de partition (PE) qui a été mise au point par Chakra-varthy,
Muthuraj, Varadarjan, et Navathe [Chakravarthy et al, 1992], cet évaluateur sera utilisé
comme fonction objectif pour I’algorithme utilisé. Dans la section 3 on commence avec un
bref apercu général sur RG chaines, dans la section 4 on donne une bréve présentation de
I’optimisation par essaim de particule. Dans la section 5 on présente ’application de
I’algorithme d’optimisation par essaim de particule pour le probléme de la fragmentation ver-
ticale. Section 6 démontre que I’OEP trouve la solution optimale dans tous les cas basant sur
des expérimentations et deux études de cas. Enfin on introduit un résumé et une conclusion

dans la section 7.

5.2 FONCTIONS OBJECTIFS POUR LA FRAGMENTATION VERTI-
CALE :

I1 existe deux types de fonctions objectifs utilisées dans les algorithmes de la fragmenta-
tion verticale :

1) Fonctions utilisant un modele de cotlit fondées sur I’analyse de la méthode d’acces de

la transaction pour un modele de SGBD donné.

2) Les fonctions fondées sur une hypothése empirique.
Le premier type est spécifique a un SGBD spécifique alors que le second est plus général et
intuitif. En plus de la matrice d’usage d’attributs (AUM) utilisée comme entrée pour les deux
types de fonctions objectifs, les fonctions basées sur un modele de colit prend en compte le
plan d’acces choisi par I’optimiseur de la requéte, par exemple, la méthode de jointure et le
type de balayage sur la relation de chaque type de transaction. Sans ce complément
d’information, la fonction empirique montre 1’évolution du cofit affecté par le processus de
fragmentation. Toutefois, la fonction empirique est utile pour la conception logique d’une
base de données lorsque les informations sur les parametres physiques ne sont pas dispo-
nibles. Bien que moins précis que les fonctions basées sur un modele de colt, ils peuvent étre
tres efficaces dans la comparaison de différentes techniques d’optimisation utilisée par les
algorithmes.

Dans I’approche proposée, nous utilisons une fonction objectif empirique, une version

modifiée de 1'évaluateur de partitions (PE) proposée par Chakravarthy et al. [Chakravarthy et
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al, 1994] Cet évaluateur de partition utilise le critere d'erreur carrée (Squar Error) communé-
ment appliqué dans les stratégies de groupement (Clustring). Nous avons donc appelé le
Square-Erreur partition Evaluator (SEPE).

Le SEPE se compose de deux facteurs principaux de cofits : Colt d’acces des attributs
locaux non intéressants (irrelevant local attribute access cost) et le colit d’acces des attributs
distants intéressants (relevant remote attribute access cost). Ils représentent le cotit supplé-
mentaire nécessaire, autres que le colit minimal idéal. En outre, le colit idéal est le colt lors-
que les transactions accedent seulement a un seul fragment et n'ont pas a des instances
d’attributs non intéressants dans ce fragment. Les deux cotts sont calculés en utilisant 1’erreur
carrée résultant, ils sont désignés par EZ et E3, respectivement. Pour plus de détails sur
SEPE, y compris la formule, peut étre trouvée dans Chakravarthy et al. [Chakravarthy et al,
1994].

5.3 PRINCIPES DE BASE DES CHAINES DE CARACTERES A CROIS-
SANCE RESTREINTE (RESTRICTED GROWTH STRINGS).

Le codage sous forme de chaines de caracteéres a croissance restreinte (RGS) représente
une solution de groupement comme tableau d'entiers, noté par a/n/, ou n est le nombre d'at-
tributs dans la relation. Les éléments du tableau peuvent étre des valeurs enti¢res allant dans
l'intervalle de 1 a n. les solutions de groupement pour étre une chaine RG, elles doivent satis-
faire la Définition 1. En plus de la définition formelle des chaines de caractéres RG, d'autres
définitions concernant les chaines RG présentées :

— Définition 1 : une chaine RG r est une séquence d'entiers représentés comme un ta-
bleau, qui remplit I'inégalité suivante :
rli] < (max(r(0),r[1],...,r[li—1])+1),0<i<n,r[0] =1
Par exemple, {1 123 1124} estune chaine RG, mais {44 234421} n’est pas une chaine
RG, par ce qu'elle représente la méme solution dans un systeme de codage aléatoire.
— Définition 2 : Le degré d’une chaine RG r est la plus grande valeur dans r, noté d (r).
Par exemple considérant r = {11123221} alors d(r) = 3.

eme préfixe de la chaine RG r, noté p;. , est la sous-chaine qui inclut

— Définition 3 : le i
les i premicres valeurs de 7.

Par exemple considérant r = {11123221} alors p;; = {1112}.
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5.4 LE RECTIFICATEUR

Le rectificateur est une question clé dans l'approche proposée pour que chaque parti-
cule soit une chaine RG. Toutefois, 1'initialisation aléatoire des particules ne garantit pas que
chaque particule soit une chaine RG. Aussi les deux opérations de croisement et de mutation
dans 1’algorithme génétique et 1’opération de mise a jour des positions des particules peuvent
changer la représentation d'un chromosome ou de particule de la population d'une maniére qui
viole la contrainte de chaine RG comme illustré dans l'exemple 1. Pour traiter de tels cas,
nous introduisons une fonction de rectification pour garantir que chaque particule soit repré-
sentée comme une chaine RG. Pour les particules qui violent la contrainte de la chaine RG, le
rectificateur simplement scan une particule et la convertit en chaine RG, en adaptant les posi-
tions de ses attributs.

Exemple 1 Considérons les deux chaines RG rl1 = {11123213} et 12 = {12134231}; et
supposant un point de croisement se produit apres la position 4. Les deux chromosomes
sont changé a (11124231) et (12133213), mais la premiere n'est pas une chaine RG.
De méme, une mutation a un seul point sur R1 a la position 4 peut produire le chromo-
some (11133213), qui n'est pas une chaine RG.
Pour éviter de casser la contrainte, on peut ajouter des régles de sorte que la mutation du rl
a la position 4 dans l'exemple 1 est rejetée parce que changer 1'élément a tout autres nombre
que 2 entrainerait une violation de la contrainte de chaine RG. Cependant, 1’obligation
d’utilisation des chaines RG limite la diversité dans la population. La solution la plus simple
qui s'avere étre la plus puissante : Apres chaque opération, nous utilisons le rectificateur pour
veiller a ce que chaque particule soit représentée comme une chaine RG. Le rectificateur em-
ployé implémente l'algorithme suivant a 1'aide d'une table de hachage dans le processus pour
stocker les valeurs a utiliser dans 1'échange de genes.
Algorithme Rectifier :
Entrée : Une chaine a représenté dans un tableau de » valeurs entieres.
Résultats : La chaine a, avec ses valeurs réorganisées pour faire tourner une la chaine a en une

chaine RG.

int [] rectifier(int af]){
int degree=0,
Integer b[] =new Integer[a.length],
for(int i=0;i<a.length;i++){
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b[i] =Integer.valueOf(a[i]),

/
Hashtable hashtable = new Hashtable();
for(int i=0;i<a.length;i++){

if(thashtable.containsKey(b[i])){
Integerj=(Integer) hashtable.get(b[i] ),
ali] = j.intValue(),

/

elsef
degree++;
Integerh= Integer.valueOf(degree),
hashtable.put(b[i] ,h);
afi] =degree;
/

/

return a;

/

5.5 UN CONSTRUCTEUR DENSE ET UN CONSTRUCTEUR CLAIR-
SEME

Nous avons con¢u deux constructeurs de particules différents pour le processus d'initia-
lisation dans L’algorithme ICPSO basé sur les chaines RG. Ils sont le Constructeur Clairsemé
(SC) et le Constructeur dense (DC). Le SC génere une chaine de caracteres aléatoirement,
cette chaine est convertie en chaine de caractere RG avec le rectificateur. Alors que le DC
génere des particules ou la contrainte des chaines RG est appliquée des le début donc, pas de
processus de rectification dans DC, parce que chaque géne est créé comme un entier aléatoire
entre 1 et le degré potentiel €levé de sa position, conforme a la contrainte des chaines RG.
Ces deux constructeurs prennent ses noms du fait que SC devrait normalement
Etre en mesure de créer une partition qui a plus de fragments que celle créé par DC.
Les deux constructeurs utilisent une fonction aléatoire pour générer un entier. Toutefois, dans

SC, chaque élément peut varier de 1 a n, ou n est fixe et égal au nombre maximal de
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Fragments prévus par l'utilisateur. Dans DC, le premier élément est fixé a 1 et la limite supé-
rieure de chaque élément augmente progressivement, et ceci atteint rarement n-1.

Algorithme du Constructeur Dense (DC)
Début
Création d’un essaim de n particules
Pour (chaque particule dans 1’essaim) faire
Pour (tout attribut dans le vecteur de position de chaque particule) faire
Essaim. Particule(i).posittion.attribut(j) = un nombre aléatoire entre (1 et m)
/I m est le nombre de maximal de fragments
Fin pour
Fin pour
Fin Début

Algorithme du Constructeur Clairsemé (SC)
Début
Création d’un essaim de n particules
Variable max =1
_Pour (chaque particule dans 1’essaim) faire
Attribut(0)=1
Pour (tout attribut dans le vecteur de position de chaque particule) faire
Attribut(j) = un nombre aléatoire entre (1 et max+1)
Si (Iattribut(j)>max) alors
Max =Attribut(j)
Fin Si
Fin pour
Fin pour

Fin Début

5.6 OPTIMISATION PAR ESSAIM PARTICULAIRE OEP

L’OEP présenté par Kennedy et Eberhart [Kennedy et Eberhart, 1995] est une des plus
récentes métaheuristiques, qui a €té inspirée par le comportement d'essaimage des animaux et
des comportements sociaux des humains. Les chercheurs ont constaté que la synchronie du
comportement animal a été¢ démontrée par le maintien de la distance optimale entre les diffé-
rents membres et de leurs voisins. Ainsi, la vitesse joue le role important de l'adaptation de
chaque membre a la distance optimale. En plus, les chercheurs ont simulé le scénario dans
lequel les oiseaux recherchent I'alimentation et ils ont observé leur comportement social. Ils
ont percu que, pour trouver de la nourriture chaque membre de I’essaim détermine sa vitesse
en fonction de deux facteurs, sa propre expérience et la meilleure expérience de tous les autres

membres. Il est similaire au comportement humain pour la prise d’une décision, ou les gens
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prennent la décision en fonction de leurs propres expériences et les meilleures expériences des

autres personnes autour d'eux.

5.7 L'ALGORITHME D’OEP

Les principes généraux de 1’algorithme d'OEP sont les suivants :

e D’une facon similaire a la technique des algorithmes évolutionnaire, OEP maintient
une population de particules, ou chaque particule représente une solution potentielle a
un probléme optimisation.

e Supposant que m est la taille de I'essaim. Chaque particule i peut étre représentée
comme un objet avec plusieurs caractéristiques (position, vitesse,..). Et Supposons que
l'espace de recherche est un espace a n-dimensions, alors l'iéme particule peut étre re-
présentée par un vecteur a n-dimension; X; = {X;1, Xj2, ... Xin} , €t la vitesse , V; =
{vi1, Viz, - Vin}, OUi=1,2, ..., m.

e Dans OEP, chaque particule se souvient de la meilleure position qu'elle a visité jus-
qu’a ici, dénommée P; = {p;1, Piz, --- Pin}, €t la meilleure position de la meilleure par-
ticule dans l'essaim, dénommée G; = {G;4, G;3, ..., Gin}-

e OEP est similaire a aux algorithmes évolutionnaires et, a chaque génération ¢, la parti-

t
i

t

cule i ajuste sa vitesse v ij

et sa position x;; pour chaque dimension j, avec des mul-

tiplicateurs aléatoires qui sont : la meilleure position personnelle pt:*

ij  etla meilleure

position dans [’essaim ij_l, En utilisant les Equations. (1) et (2), comme suit:

Ultj = ‘Ufj_l + C].T'l(pfj_l — xfj_l ) + CZT'Z( Gitj_l _ xfj_l (1)
Et
X = xij oo+ v 0

Ou cl et c2 sont les constantes d'accélération et rl et r2 sont des nombres réels aléatoires tirés
de I’intervalle [0, 1]. Donc la particule vole dans I’espace des solutions possibles vers pf et
G{ tout en continuant a explorer de nouvelles régions dans I’espace de recherche. Ce méca-
nisme stochastique peut permettre d’éviter les optima locaux. Comme il n'y avait pas de véri-
table mécanisme de contrdle de la vitesse d'une particule, il est nécessaire d'imposer une va-
leur maximale Vmax sur elle. Si la vitesse dépasse ce seuil, elle a été fixée a Vmax, qui con-

trole la distance maximale de voyage a chaque itération, afin d'éviter qu'une particule ne dé-
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passe les bonnes solutions. L'algorithme d'OEP est terminé avec un nombre maximal de géné-
rations ou la meilleure position des particules de I'ensemble d’essaim ne peut pas encore étre
améliorée apres un nombre suffisamment important de générations.

Le probleme ci-dessus a été dressé en intégrant un parametre de poids dans la vitesse de la

particule. Ainsi, dans les dernieres versions de 'OEP, les équations. (2) et (3) sont modifiées

comme suit :

v = x(wvfit + clri(pfit —xf ) + c2r2( Giit— xl-tj_l)) 3)
Et

xfi = xit + v 4)

w est appelé l'inertie est utilisée pour controler I'impact de I'historique des vitesses sur la vi-
tesse actuelle. En conséquence, le paramétre w réglemente la relation entre les capacités d'ex-
ploration globales et locales de 1'essaim. Une grande inertie facilite I'exploration globale, tan-
dis qu'une petite valeur d’inertie facilite I’exploration locale. Une valeur appropriée pour la
valeur d'inertie w généralement donne un équilibre entre les capacités d'explorations globales
et locales et, par conséquent, entraine une réduction du nombre d'itérations nécessaires pour
localiser la solution optimale. y est un facteur de construction utilisé pour limiter la vitesse.
L’algorithme d’OEP a montré sa robustesse et 1'efficacité pour résoudre des problémes
d'optimisation dans I’espace des nombres réels. Seul un petit nombre de recherches ont été

menées pour étendre 'OEP a résoudre des problémes d’optimisation combinatoire.

5.8 L'OEP POUR L’'OPTIMISATION COMBINATOIRE

Dans ce travail, nous proposons une extension de l'algorithme d'OEP visant a résoudre
un probléme d’optimisation combinatoire. L’OEP combinatoire différe essentiellement de

I’OEP original (ou continue) dans certaines caractéristiques.

5.8.1 Définition d’une Particule

On associe & la solution X = {x{, x5, ...,x5,} un vecteur a n-dimensions noté par
Y = {yh, vh, .., y5,} qui prend des valeurs dans {-1, 0, 1} en fonction de I'état de solution de
la particule 7 a I’itération z.
Y} est une variable fictive utilisée pour permettre le passage de 1'état combinatoire (discret) a

I’état continu et vice versa.
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Yit' — -1 St xitj = pitj (5)
Tt out sl = 6f = ph)
0 autrement

5.8.2 La vitesse de particule

Supposant d1 = —1 — yitj_l est la distance entre xitj_l et la meilleure solution obtenue par la

ieme particule.
t-1 t-1

Supposant d2 =1 —y;;~ est la distance entre x;; = et la meilleure solution obtenue dans

I’essaim.

L’équation de mise a jour de la vitesse utilisée dans ICPSO est alors :

v, =w.oft 4+ rlcl.dl +12.c2.d2 (6)

v =woit+ rlel (C1 -y ) +r2.c2.(1—yiit) (7)

Avec cette fonction, le changement de la vitesse vitj dépend du résultat de yitj_l.

Six{i'= Gf~' ,alors yf'=1.Par la suite d2 se transforme en « 0 » et d1 prend «-2»,

imposant ainsi a la vitesse de changer dans le sens négatif.
Si xitj_l = pf“l , alors yitj_l = —1. Par la suite d2 se transforme en « 2 » et dl prend « -0 »,
imposant ainsi a la vitesse de changer dans le sens positif.

Lecasou x{i'# Gi™' et x{i'# pi™', y[ " tourne a «0», d2 est égale « 1 » et

dl est égale « -1 », par la suite les parametres rl, r2, cl et c2 permettront de déterminer le

sens de la variation de la vitesse

Lecasou x{'= Gf™' et x{7'= pi™', " prend une valeur dans {-1,1} impo-

sant ainsi a la vitesse de changer dans le sens inverse du signe de yf]

5.8.3 La construction de la solution d’une particule
La mise a jour de la solution est calculée en yl-tj:

t _ t—1 t
Aij = Yi v ©)
La valeur de yl-tj est ajustée selon la fonction suivante:
1 sid;>a
t _ ,
Yij =)—1 si A< —a 9
0 autrement

La nouvelle solution est :
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Gt Siyf;=1
xij =1 pit Siyh=-1 (10)

un nombre aléatoire Autrement

Le choix précédemment obtenu pour 1’affectation d'une valeur aléatoire dans {1, -1} pour

yl-tj_l dans le cas d'égalité entre xitj_l , pitj_l et Gjt_1 permet d'assurer que la variable

yitj prend wune valeur 0, et de permettre un changement dans la

valeur de la variable xitj . Nous définissons un parametre o pour le montage intensification

et la diversification. Pour une petite valeur de «a, xitj prend l'une des deux valeurs pfj-_l
ou Gjt_lou (intensification). Dans le cas contraire, nous imposons a l'algorithme d'attribuer

une valeur nulle @ y{; , induisant ainsi pour x{; une valeur différente de p{; ' et G/ " (di-

versification). Les parametres cl et c2 sont deux parametres liés a I'importance des solutions

pit et Gi' pour la génération de nouvelle solution X, ils ont également un role dans

I’intensification de la recherche.

5.9 UN ALGORITHME DISCRET A BASE D’OEP POUR LE PRO-
BLEME LA FRAGMENTATION VERTICALE

Dans cette section, nous présentons une application de l'algorithme proposé nommé
ICPSO (Improved Combinatorial Particle Swarm Optimization) pour résoudre le probleme de

la fragmentation verticale.

5.9.1 La représentation de la solution

Dans ce paragraphe, nous décrivons la formulation de I’algorithme ICPSO pour le pro-
bleme de la fragmentation verticale.
Une des questions les plus importantes lors de la conception des algorithmes d’OEP repose
sur la représentation de sa solution. Dans la solution proposée 1’espace de recherche est de n-
dimension ou chaque dimension représente un attribut de la relation a fragmenter et une par-

ticule Xf = {x{;, x5, ..., x5,} correspond a l'affectation des n attributs a des fragments, tels

t

que x;;

€ {1, 2,3, ..., k} ouk est le nombre de fragments.

Le schéma de la Figure. 5.1 illustre un exemple de la représentation de la solution de particule

X} de I'algorithme ICPSO.
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Supposant on une relation a n attributs et n=6 attributs
Et k=3 fragments
On a utilisé la représentation de la solution sous forme d’une chaine a croissante restreinte RG
pour €liminer la représentation redondante par exemple, r1 ={1 123 1 1 2 4} est une chaine
RG, mais 12 ={4 4 2 3 4 4 2 1} n’est pas une chaine RG, par ce qu'elle représente la méme
solution dans un systéme de codage aléatoire. Donc 12 est une représentation redondante de
rl. L’utilisation de la représentation sous forme de chaine RG va minimiser I’espace de re-
cherche par I’élimination des solutions redondantes.
Xoo  Xp X Xpo X5 X
¥ [T 2 T332

Figure 5.1 Un exemple de représentation d’une solution

it L2 | 1 3 2 [ 3 [ 1]
¢t 3 [ 2 [ 3 ]t ]2 ] 2 |
xirL o [ v [ 2 [ 3 ]2 ]
Nous obtenons le vecteur valeur yf~* en utilisant I'équation (5):
yirLo | v ot |t ]t

Le vecteur de vitesse est calculé avec 1'équation (6):

vE | -12 | 09 | 05 | 07 | 09 [ 03 |

L

Lanouvelle valeurde Af; = vy ' + vj;

AL [ -12 ] 01 [ 05 | 03] 01| 13 |

Supposant que « = 0.35 yitj est déterminé en utilisant I’équation (9)

En utilisant 1'équation (10), le vecteur de la nouvelle solution peut étre définie comme suit :

xt L2 [ 3]s v [ 1] 2]

Figure 5.2 Création d’une nouvelle Solution
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5.9.2 La population initiale

Un essaim de particules est construit en utilisant le Constructeur Dense (DC) ou le
Constructeur Clairsemé (SC), Le SC génere une chaine de caracteres aléatoirement, cette
chaine est convertie en chaine de caractere RG avec le rectificateur. Alors que le DC génére
des particules ou la contrainte des chaines RG est appliquée des le début, donc pas de proces-
sus de rectification dans DC, parce que chaque gene est créé comme un entier aléatoire entre 1
et le degré potentiel élevé de sa position, conforme a la contrainte des chaines RG.
Ces deux constructeurs prennent ses noms du fait que SC devrait normalement
étre en mesure de créer une partition qui a plus de fragments que celle créé par DC.
Les deux constructeurs utilisent une fonction aléatoire pour générer un entier. Toutefois, dans
SC, chaque élément peut varier de 1 a n, ou n est fixe et égale au nombre maximal de
Fragments prévus par l'utilisateur. Dans DC, le premier élément est fixé a 1 et la limite supé-

rieure de chaque élément augmente progressivement, et ceci atteint rarement n-1.

5.9.3 Création d'une nouvelle solution
Avec l'exemple de la Figure 5.2, nous illustrons une création de la nouvelle solution fondée

sur la solution Xf~, Une meilleure solution pour la i*™ particules pf~*, La meilleure solution

dans la population G*~*, Et la vitesse V1.

5.10 IMPLEMENTATION ET RESULTATS EXPERIMENTAUX

Dans cette section nous appliquons 1’algorithme d’optimisation par essaim de particule
ICPSO développé dans les sections précédentes sur cinq cas d’expérimentation, les deux pre-
miers cas sont largement utilisés dans la littérature sur le probléme de la fragmentation verti-
cale. Le premier cas d’expérimentation est une matrice d’usage de 10 attributs et le deuxieéme
cas avec une matrice d’usage de 20 attributs largement discuté dans la littérature sur le pro-
bleme de la fragmentation verticale. Les trois derniers cas sont des matrices de grande taille,
et elles sont générées aléatoirement par le générateur pseudo aléatoire des matrices d’usage
d’attributs.

Pour comparer 1’algorithme ICPSO nous avons implémenté deux algorithmes géné-
tiques, un s'appelle GRGS-GA (Group oriented Restricted Growth String GA) développé par
Jun d et al [Jun du et al, 2006], et un autre algorithme génétique traductionnel que nous
avons 1’appelé SGA pour Simple Genetic Algorithm. SGA utilise les opérateurs génétiques

traditionnels. Croisement a un seul point, mutation uniforme et élitisme par tournoi.
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Les algorithmes (ICPSO, GRGS-GA et SGA) ont été¢ implémentés en Java. Toutes les
expériences avec ICPSO et AG ont été exécutées sous Windows XP sur un PC de bureau avec
un processeur Intel Pentium4, processeurs 3,6 GHZ.

Dans les algorithmes génétiques AG utilis€s, chaque solution est codée comme une
chaine de caracteres (appelé chromosome) de longueur n (ou n est le nombre d’attributs de la

relation a fragmenter) i*™

élément de la chaine indique le numéro de groupe attribué a
I’attribut A;. Chaque chaine ou chromosome est considéré comme un individu. Une collection
de ces P individus est appelée une population. A chaque itération, une nouvelle population de
la méme taille est générée a partir de la population actuelle au moyen de deux opérations de
base sur les individus. Ces opérations sont la sélection et la reproduction. La reproduction
consiste en croisement, le croisement entre deux chaines, comme indiqué ci-dessus, est effec-
tué en une seule position. C'est ce qu'on appelle comme un croisement a un seul point. Une
opération de mutation introduit une nouvelle chaine de caractéres dans la population.
L’algorithme génétique Group oriented Restricted Growth String GA (GRGS-GA) dé-
veloppé par Jun du et al [Jun du et al, 2006] utilise des opérateurs génétiques orienté groupes,

ces opérateurs crées spécialement pour résoudre les problemes de groupement comme c’est le

cas du probléeme de fragmentation verticale.

5.10.1 Configuration des parametres

Une des clés de succes des métaheuristiques est la configuration optimale des para-
metres. Pour que les algorithmes ICPSO, GRGS-GA et SGA donnent des bonnes perfor-
mances de recherche est n'est possible que si I'on prend soin de configurer les algorithmes de
fagon appropriée. Malheureusement la théorie des métaheuristiques donne peu d'indications
pour bien choisir les parametres de configuration.

La configuration utilisée dans les études de cas est basée sur nos expériences et de la re-
commandation communément trouvée dans la littérature. Ces parametres ne sont pas néces-
sairement les meilleures pour tous les exemples examinés ci-apres, mais pour faciliter la com-
paraison entre les approches (OEP, GRGS-GA et SGA). Le tableau suivant présente les para-

metres utilis€s dans les expériences :
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ICPSO (modéle GBest)

GRGS-GA

SGA

Taille de I’essaim = 200

Particules

Taille de la population =200

Chromosomes

Taille de la population =200

Chromosomes

L’inertie w=0.85

Type d’opérateur de croise-
ment : group oriented crosso-

ver

Type d’opérateur de croise-

ment : croisement un seul

point.

Taux de croisement =0.8

Taux de croisement =0.8

cl=03etc2=1.2

Type d’opérateur de mutation :
merge mutation et jump muta-
tion alternativement avec un

taux de 1 :2

Type d’opérateur de mutation :

Mutation uniforme

Taux de mutation =0.01

Taux de mutation =0.01

Mécanisme de sélection = sé-
lection par tournoi avec 2-
concurrents par tournoi

Mécanisme de sélection = sé-
lection par tournoi avec 2-
concurrents par tournoi

Elitisme : copies d’élitisme = 8

Elitisme: copies d’¢litisme = 8

Tableau 5.1 Configuration des paramétres des trois algorithmes

5.10.2. Cas 1: exemple de matrice de 10 attributs et 8 transactions

Dans ce cas d’expérimentation nous avons utilisé une matrice d’usage d’attributs

(AUM) de 10 attributs et de 8 transactions comme montré dans le tableau ci-dessous. Cette

matrice d’usage a été utilisée par Cornell and Yu, 1990, Navathe et al 1984, Suk-kyu Song et

Narasimhaiah Gorla, 2000, J. Muthuraj et al 1993. J. Muthura;j et al ont trouvé que pour cette

matrice d’usage la solution optimale de la fonction objectif est égale a 5820, et qui donne une

fragmentation verticale optimale de 4 fragments {15 7} {2 3 8 9} {46 10}.

TN 1
T1 25
T2 0
T3 0
T4 0
T5 25
T6 25
T7 0
T8 0

2 3 4 5 6 7
0 0 0 25 0 25
50 50 0 0 O O
0 0 25 0 25 O
3 0 0 O 0 35
25 25 0 25 0 25
0O 0 o0 25 0 O
0 25 0 0 0 O
0 15 15 0 15 0

8 9 10
0O 0 0
50 50 O
0 0 25
35 0 0
25 25 0
0O 0 0
0 25 0
0 15 15

Tableau 5.2 Matrice 10 attributs et 8 transactions
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Dans la figure 5.3 montre 1’évolution de la valeur de PE c'est-a-dire la fonction objectif, nous

remarquant que la solution optimale est obtenue dans I’itération numéro 11 et qui correspond

une valeur de fonction objectif égale a 5820.

Colit/Itérations

14

Milliers
(=Y
N
=

10 A

ol

O rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrroi

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46
Itération

Colit

Figure 5.3 Graphe qui montre I’évolution de la solution optimale pour le Cas N°1

Graphe colit/tests

11640

Coat 5820 -

0 TTTTTTITTITT T T I I I I I I I T T T T T T T T T T I T e T T T e T T T T T T I T T T T T T T I T T T T T T T I T T T I T T I T

1 15 29 43 57 71 85 99

Tests/éxecutions

Valeur optimale

Figure 5.4 Graphe test-coiit optimale pour ’exemple a 10 attributs

Pour tester la fiabilité de 1’algorithme ICPSO a trouver la solution optimale, nous avons exé-

cuté I’algorithme ICPSO 100 fois, comme le montre la figure 5.4. Dans tous les cas de test

ICPSO trouve la solution optimale qui est égale a 5820 pour I’exemple de 10 attributs.

98




Chapitre 5 : Un Algorithme a base d’essaim de particule pour la fragmentation verticale

200
180
160
140
120
100

Milliers

Coiit

g0
60
40
20

Colt-itérations

—5GA

—— GRG5-GA

DPS0

L‘

|

l I I

1

5

9

13 17 21 25 29 33 37 41 45

Itérations

49 53 57

Figure 5.5 Comparaison de la convergence des trois algorithmes pour I’exemple a 10 attributs

La figure 5.5 montre que 1’algorithme ICPSO a trouvé la solution optimale qui est zéro pour
I’exemple utilisé dans I’itération numéro 4 et GRGS-GA a trouvé la solution optimale dans

I’itération numéro 9 alors que SGA trouve la solution optimale dans I’itération 48. Donc ICP-

SO converge plus rapidement que les deux autres algorithmes GRGS-GA et SGA.
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DPSO “Discret Particule Swarm Optimization For Vertical Partition™
Fichier

Graphe Cout/Itération

9 500

Q000
385001
8 000qf
735004
7 o004 |
6 500 |
G 000
5 500
5 000
4 500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000
00
]

Colit

a 10 20 30 40 =0 a0 70 20 an 100 110
Itération

— Valeur de la fonction Chjective

EBX

Paramétrage
Essaim

Taille Essaim |200

Taille Particule (10

Relation a Fragmenter

Attributs 10

Transactions |3

Meilleur Fitness{5520

Bvolution
Générations [1000
Résultats
Fitness 5820

Genération 107

m
Action
‘ Continue H Step ‘

Figure 5.6 Interface du programme développé pour I’algorithme ICPSO exemple Cas N° 1

5.10.3. Cas 2: exemple de 20 attributs et 15 transactions

L’exemple de 20 attributs est déja ét¢ utilisé par d'autres chercheurs tels qu’il est décrit

dans Jun Du et al. (2006), Chakravarthy et al. (1992), Navathe et al. (1984), et Navathe et Ra

(1989). La matrice d'usage utilisée dans cet exemple décrit 15 transactions qui accedent a 20

attributs. Les méthodes proposées dans Navathe et al. (1984) et Chakravarthy et al. (1992) les

deux trouvent la méme fragmentation optimale qui groupe les 20 attributs en quatre frag-

ments. En particulier, Chakravarthy et al. (1992) décide sur la base de la valeur de PE que

cette fragmentation de quatre partitions est meilleure que celle de cinq partitions trouvée dans

Navathe et Ra (1989).

100



Chapitre 5 : Un Algorithme a base d’essaim de particule pour la fragmentation verticale

T/A Al A2 A3 A4 AS A6 A7 A8 A9 | A10 | A1l | Al12 | A13 | Al4 | Al15 | Al6 | Al17 | A18 | A19 | A20
T1 | 50 0 0 50 | 50 | 50 0 50 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
T2 0 50 0 0 0 0 0 0 50 0 0 50 50 50 0 0 0 0 0 0
T3 0 0 50 0 0 0 50 0 0 50 50 0 0 0 0 0 50 50 0 0
T4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 50 50 0 0 50 50
TS 15 0 0 0 15 0 0 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
T6 15 0 0 0 0 0 0 15 0 15 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0
T7 0 0 15 0 0 0 15 0 0 15 15 0 0 0 0 0 15 0 0 0
T8 0 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 15 15 15 15 15 0 15 0 15
T9 0 10 0 0 10 0 0 0 0 0 10 0 0 10 0 0 0 0 10 0
T10 | 10 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 10 0 10 0 0
T11 | 10 | 10 | 10 0 10 | 10 0 0 10 0 0 10 10 0 0 0 0 0 0 0
T12 | 0 0 0 10 0 0 10 0 0 10 0 0 0 10 0 0 0 0 10 10
T13 | 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 10 0 0 0 10 10 10 10 0 0
Ti4 | 5 5 5 5 5 5 5 5 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
T15 | 0 010 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 5 5 5 5 5

Tableau 5.3 Matrice 20 attributs et 15 transactions

Dans la figure 5.7 montre 1’évolution de la valeur de PE c'est-a-dire la fonction objectif, nous
remarquant que la solution optimale est obtenue dans I’itération numéro 51 et qui correspond

une valeur de fonction objectif égale a 4644.

g
= Cout-Itérations
35
30
25 \
20 |_\
NI
10
5
0 T T+ T T T T T T T T T T T T T T T T 71
1 51 101 151 201
Itérations

Figure. 5.7 Graphe qui montre I’évolution de la solution optimale pour le Cas N°2
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1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100
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Figure. 5.8 Graphe test-coiit optimale pour ’exemple a 20 attributs
co(t/itérations
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&2
g
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Figure. 5.9 Comparaison de la convergence des trois algorithmes ICPSO, GRGS-GA et SGA pour

I’exemple a 20 attributs
La figure 5.9 montre que 1’algorithme ICPSO a trouvé la solution optimale qui est zéro pour
I’exemple utilisé dans I’itération numéro 31 et GRGS-GA a trouvé la solution optimale dans
I’itération numéro 45 alors que SGA trouve la solution optimale dans I’itération 281. Donc

ICPSO converge plus rapidement que les deux autres algorithmes GRGS-GA et SGA.
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DPSO "Discret Particule Swarm Optimization For Vertical Partition™ E]@]
Fichier
Graphe Cout/Itération e
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32 5001)
|
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250001 | Transactions |15
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7500 — Génération 127
5 000 \ |l
2500 Action
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Itération ‘ Continue ‘ ‘ Step ‘
— Valeur de la fonction CObjective

Figure. 5.10 Interface du programme développé pour I’algorithme ICPSO exemple Cas N° 2

5.10.4 Un générateur pseudo aléatoire des matrices d’'usage d’attributs :

Pour tester I’algorithme ICPSO sur des cas de grande taille nous avons congu un géné-
rateur pseudo aléatoire des matrices d’usage d’attributs AUM. Les parametres de ce généra-
teur sont : la taille de la matrice d’usage d’attributs, c’est-a-dire le nombre d’attributs et le
nombre de transaction impliqués dans la conception des partitions ; et le nombre optimal des
fragments nécessaires.

Dans notre matrice d’usage pseudo aléatoire, il doit y avoir » lignes décrivant » transac-
tions spéciales. En outre, chaque transaction accede aux attributs d’un seul fragment
et ne doivent pas accéder au méme attribut accédé¢ par une autre transaction spéciale.
Aussi, les transactions doivent avoir des fréquences d’exécution dominantes pour s'assurer

que la fragmentation optimale correspond au nombre de fragments prédéfinit dans le paramé-

trage du générateur.
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L’AUM montrée dans le tableau 5.3 est une matrice usage de 10 attributs produite par
le générateur pseudo aléatoire, il existe trois groupes.
I1 est trivial de vérifier que la meilleure fragmentation pour les 10 attributs est {(1, 5, 7),

(2,4,6),(3,8,9,10)}

Ref Al A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 Freq
T1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 75
T2 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 75
T3 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 75
T4 1 0 0 1 1 1 1 1 0 1 10
T5 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 10
T6 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 15
T7 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 5
T8 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 10

Tableau 5.4 Matrice 10 attributs et 8 transactions créée par le générateur pseudo aléatoire

5.10.5. Cas 3: exemple de 30 attributs et 30 transactions

Dans ce cas, nous essayons d'appliquer 1’algorithme ICPSO sur une matrice d’usage
d’attributs de grande taille générée par le générateur pseudo aléatoire. Cette matrice a 30 at-
tributs et 30 transactions, le nombre optimal de fragments choisi est 30 fragments qui corres-

pond a une valeur de la fonction objectif de 0. La figure 5.11 montre la convergence de

I’algorithme ICPSO.

2000
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1400

1200

= 1000
3
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&00

400 L
200 \-‘

0 TIMIIIIIWm

1 31 61 o1 121 151 181
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Figure. 5.11 Graphe qui montre I’évolution de la solution optimale pour le Cas N°3
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Figure. 5.12 Comparaison de la convergence des trois algorithmes ICPSO, GRGS-GA et SGA pour

cas N°3
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Figure. 5.13 Interface du programme développé pour I’algorithme ICPSO exemple Cas N° 3
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5.10.6. Cas 4: exemple de 40 attributs et 40 transactions

DRSO "Discret Particule Swar Optirmization For Yertical Partition”

Fichier
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Figure. 5.14 Interface du programme développé pour I’algorithme ICPSO exemple Cas N° 4

5.10.7. Cas 5: exemple de 50 attributs et 50 transactions
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Figure. 5.15 Graphe qui montre I’évolution de la solution optimale pour le Cas N°5
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DRSO "Discret Particule Swarm Cptimization For Yertical Partition®
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Figure. 5.16 Interface du programme développé pour I’algorithme ICPSO exemple Cas N° 5

5.11. Analyse des résultats obtenus

Dans cette section on va essayer d’analyser et de commenter les résultats obtenus en

termes de convergence et des parametres des algorithmes.

5.11.1 Convergence de I'algorithme ICPSO :

Dans le cas 1,2 et 3 ICPSO converge tres rapidement par rapport aux GRGS-GA et
SGA, et comme le nombre d'attributs augmente, il devient plus difficile pour ICPSO a con-
verger. Nous remarquons dans le cas 4 et 5 que I’algorithme ICPSO converge rapidement
mais lorsqu’il atteint I’itération 40 il trouve des difficultés pour converger. A cause de la

complexité du probleme de fragmentation.

5.11.2 Effet du nombre de particules dans I’essaim :
Dans la plupart des cas, le fait d’augmenter le nombre des particules dans I’essaim a
diminué le nombre d’itérations nécessaires pour atteindre I’objectif. Cela est normal, puisque

plus de particules échantillonnent mieux 1’espace de recherche. Toutefois, plus de particules
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demandent plus d’évaluations de la fonction objectif. Or, dans les applications réelles, le cotit
de I’évaluation de la fonction objectif est en général dominant. Le critére de performance re-
tenu pour I’algorithme a été le nombre attendu d’évaluations de la fonction objectif, car il

prend en compte a la fois le nombre de particules, le nombre d’itérations et le taux de succes.

5.11.3 Comparaison entre OEP et AG

D’aprés les résultats obtenus on peut dire 1’algorithme ICPSO donne des meilleurs ré-
sultats par rapport aux deux algorithmes génétiques utilisés dans notre étude. De point de vue
de convergence et de temps d’exécution. Le tableau 5.4 présente une petite comparaison

entre la méthode d’optimisation par essaims particulaires et les algorithmes génétiques.

OEP AG

Meéthode d’optimisation a population Méthode d’optimisation a population

L’algorithme original développé pour | Développé pour I’optimisation combinatoire

I’optimisation continue

Pas d’opérateurs génétiques Utilise les opérateurs génétiques (croisement,
mutation, sélection) dans 1’évolution de la

population.

Implémentation tres simple le code source de | Implémentation simple mais selon les opéra-
I’algorithme ne dépasse pas 100 lignes de | teurs utilisés.

code

Il y a peu de parametres a ajuster Il y a beaucoup de parametres a ajuster

Une seule particule (la meilleure particule) | L’information est partagée d’un chromosome

qui partage I’information aux autres. a un autre

Tableau 5.4 comparaison entre OEP et AG

Pour comparer aussi les trois algorithmes ICPSO, GRGS-GA et SGA. 100 fois On a
exécuté les trois algorithmes, la figure 5.17 illustre le nombre moyen d’itérations nécessaires
pour obtenir la solution optimale, qui est pour ’exemple de 10 attributs égale 0 et ce qui cor-
respond a une fragmentation de 10 fragments.

Le nombre moyen de génération nécessaires pour atteindre la solution optimale dans les trois
algorithmes est 5,6 et 7.9 et 75.5 itérations pour ICPSO, GRGS-GA et SGA, respectivement.
Apparemment, ICPSO a une vitesse de convergence plus rapide que GRGS-GA et SGA.
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Nombre d'itérations pour une relation
de 10 attributs

50 -
40 A
m ICPSO-GA
nombre 30
d'itérations 20 - m ICPSO
M GRGS-GA
101 H SGA

0 f
10

Nombre d'attributs

Figure 5.17 Nombre moyen d’itérations nécessaires pour trouver la solution optimale de I’exemple de 10

attributs généré aléatoirement.
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Figure 5.18 Nombre moyen d’itérations nécessaires pour trouver la solution optimale de I’exemple de 20

attributs généré aléatoirement.
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10.12 Conclusion

La fragmentation verticale est un probléme important pour améliorer les performances
des transactions dans les bases de données. Certains chercheurs ont utilisé les techniques
d’optimisations pour améliorer la fragmentation verticale (Jun du et al, 2006 ; Niamir &
Hammer, 1979; Song & Gorla, 2000). Dans ce chapitre, nous avons propos¢ une solution
basée sur I’optimisation par essaim particulaire (OEP). En particulier, cette solution dispose
de deux nouvelles tentatives: Tout d'abord, 1’utilisation de la contrainte des chaines a crois-
sance restreinte (Restricted Growth String) pour représenter les solutions et éliminé la redon-
dance dans I’encodage trouvé dans les solutions précédentes pour le probléme de la fragmen-
tation verticale. Deuxiéme chose, nous avons comparé 1’algorithme d’optimisation par essaim
particulaire avec deux algorithmes génétiques GRGS-GA développé par [Jun Du et al, 2006],
et SGA. Les résultats trouvés montrent que 1’algorithme proposé dépasse les deux autres algo-
rithmes et présentes une nouvelle approche pour résoudre le probleme de la fragmentation

verticale
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Conclusion générale

Dans ce travail de mémoire, nous avons présenté un travail d’adaptation et d’application
d'une méthode efficace et récente d'optimisation, appelée 1’optimisation par essaims particu-
laires. Les essaims de particules présentent, en effet, des comportements auto-organises, ou
des interactions simples au niveau local permettent I’émergence d’un comportement global
complexe. Nous avons appliqué cette nouvelle métaheuristique pour la résolution d’un pro-

bléme trés connu dans le domaine des bases de données celui de la fragmentation verticale.

L’algorithme original d’optimisation par essaim particulaire est un algorithme pour les
problémes d’optimisation continue, et le probléme de la fragmentation verticale est un pro-
bleme combinatoire. Nous avons adapté I’algorithme d’optimisation par essaim de particule
au cas combinatoire, pour cela on a proposé une approche pour étendre 1’algorithme au cas

combinatoire.

L’ approche proposée utilise le codage sous forme de chaines de caracteres a croissance
restreinte (Restricted Growth Strings) pour la représentation des solutions, I’avantage de cette
représentation est I’élimination des redondances dans 1’encodage des solutions, qui a un grand
effet sur ’efficacité de 1’algorithme proposé€. L’utilisation du codage sous forme de chaine de
caracteres a croissance restreinte nous a obligé de proposer un algorithme de rectification pour
garantir que la mise a jour des solutions soit toujours sous formes de chaines a croissance res-
treinte, et aussi on a développé des nouvelles équations de mise a jours des positions et des

vitesses des particules.

Nous avons appliqué 1’algorithme développé sur le probléme de la fragmentation verti-
cale, ce probleéme qui a une grande importance dans I’optimisation des performances des
bases de données. Pour cela nous avons utilisé une fonction objectif pour 1’évaluation de la
fragmentation une version modifiée d’évaluateur de partition développé par Chakravarthy et al

[Chakravarthy et al, 1992].

Pour tester 1’algorithme développé nous avons appliqué 1’algorithme sur deux cas
d’expérimentation largement discuté dans la littérature sur la fragmentation verticale, puis
pour tester 1’algorithme sur des cas de grande taille nous avons développé un générateur

pseudo aléatoire qui permet de générer des cas d’expérimentation de différentes tailles.

Pour comparer les résultats obtenus avec les résultats des travaux précédents, nous

avons reprogrammé deux approches basées sur les algorithmes génétiques appelées GRGS-
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GA (Group oriented Restricted Growth String GA) développé par Jun Du et al [Jun du et al,
2006] et SGA (Simple Genetic Algorithm) pour résoudre le méme probleme celui de la frag-
mentation verticale. Notre algorithme a donné des bon résultats et compétitifs par rapport a

I’approche basée sur les algorithmes génétiques.

D'aprées les résultats présentés dans ce mémoire, il peut étre conclu que I'OEP est un algorithme
d'optimisation efficace pour les problémes d’optimisation difficile, comme le cas du probléme de la
fragmentation verticale. Ces problémes sont considérés comme difficiles, car ils sont NP-Difficile et

ils sont des problémes combinatoires.

Ce travail de mémoire se positionne comme une contribution au développement d’un algo-
rithme combinatoire d’optimisation par essaim particulaire et leur application pour la résolution du

probléme de la fragmentation verticale.
Perspectives

De nombreuses perspectives peuvent étre envisagées. Dans cette section nous présentons succincte-

ment celles qui nous parassent étres les plus intéressantes.

La fonction objectif utilisée est trés complexe, et elle nécessite un beaucoup de temps de cal-
cule, qui ne permet pas d’appliquer I’algorithme sur des cas de grandes tailles. Le développement

d’une nouvelle fonction objectif pour la fragmentation verticale est primordial.

La fragmentation dynamique : la plupart des algorithmes de fragmentation existants sont
de nature statique : ils fragmentent une table en se basant sur un ensemble de requétes définies
préalablement. Or les applications exploitant une base de données peuvent évoluer. Il serait
donc intéressant de développer ou d’aménager des algorithmes pour tenir compte de

I’évolution des requétes tant dans leurs structures que dans leurs fréquences.
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ANNEXE

Les codes sources jointés dans cette annexe sont donnés sous formes de fonctions
implémentées en langage JAV A en utilisant le JDK version 1.6.

1. Le code source de la fonction objectif (évaluateur de partition en anglais PE pour

Partition Evaluator) utilisée dans I’algorithme de 1’optimisation par essaim particulaire
DPSO.

CODE SOURCE DE LA FONCTION OBJECTIF

PUBLIC INT PE(INT PARTITION[][I}{

FOR (1=0;1<M;l++)
FOR(J=0;J<N;J++) V[I][J]=0;
J/INT V[][]=NEW INT[M][N];
1=0;
J=0;
WHILE((I<N)&&(PARTITION[I][J]!=-2) }{
FOR(INT K=0;K<M;K++){
WHILE((J<N) && (PARTITION[I[J]!=-1)){
VIK][1]+=AUM[K][PARTITION[I][J]-1];
J++;

}

// DOUBLE  DF = (DOUBLE) V[K][1]/J;
DF = (DOUBLE) V[K][I]/J;
V[K][1]=(INT) MATH.ROUND(DF);

J=0;
}

I++;
J=0;
NBF++;

}

//INT EM=0;

EM=0;

1=0; J=0;

WHILE((I<N)&&(PARTITION[I[J]!'=-2) N
FOR( KM=0;KM<M;KM++){
WHILE((J<N) && (PARTITION[I][J]!=-1) }
EM+=(AUM[KM][PARTITIONII][J]-1]-
VIKM][I])*(AUM[KM][PARTITIONI[I[J]-1]-V[KMI[I]);
J++;
}
J=0;

I++;
J=0;
}

//CALCULE DE ER
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ER=0;
CANRUN=0;
FI=0; //FREQUENCE
SOM=0;
MINT=0;
FOR( T=1; T<=M;T++){
CANRUN=0;
FI1=0; //FREQUENCE
SOM=0;
FOR( M=0;M<NBF;M++){
KR=0;

WHILE((CANRUN==0)&&(KR<N)&&(M<N) &&(PARTITION[M][KR]!=-1) ){
IF((PARTITION[M][KR]>0)&&(AUM[T-1][PARTITION[M][KR]-

1]'=0){
CANRUN=1;
FI=AUM[T-1][PARTITION[M][KR]-1];
}
KR++;
}

IF(CANRUN==1){
FOR( P=0;P<NBF;P++){
IF(P!1=M){
N2=0;
R1=0;
FOR(DF1=0;((DF1<N)&&(P<N)&&(PARTITION[P][DF1]!=-
1));DF1++) N2++;// REMARQUE DF<N

FOR(DF1=0;((DF1<N)&&(P<N)&&(PARTITION[P][DF1]!=-
1));DF1++){ // REMARQUE DF<N

IF((PARTITION[P][DF1]>0)&&(AUM[T-1][PARTITION[P][DF1]-
1]1=0)){R1++;}

}
IF (N21=0){

DOUBLE DS = (DOUBLE) FI*FI*R1*R1/N2;
SOM+=(INT) MATH.ROUND(DS)

’

}
}

IF(MINT==0)MINT=SOM;

IF((SOM<=MINT)&& (SOM!=0)) {MINT=SOM;}
som=0;
canrun=0;

}
v/

Er+=Mint;Mint=0;
h

return Em+Er;

FIN DU CODE SOURCE DE LA FUNCTION OBIJECTIF
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2. Le code source du générateur pseudo Aléatoire des matrices d’usage d’attributs.

CODE SOURCE DU GENERATEUR PSEUDO ALEATOIRE DES MATRICES D’USAGE
D’ATTRIBUTS

INT NBATTRIBUTS;// NOMBRE D’ATTRIBUTS DE LA RELATION A FRAGMENTEE
INT NBTRANSACTIONS; //NOMBRE DE TRANSACTIONS OU REQUETES

INT NBFRAGMENTS; // NOMBRE DE FRAGMENTS

INT FREQUENCEMAYX; // FREQUENCE MAXIMALE

PUBLIC OBJECT AUM(][]; // MATRICE D’USAGE D’ATTRIBUTS

RANDOM ALEATOIRE; // GENERATEUR DE NOMBRE ALEATOIRE

PUBLIC VOID AUM_GENERATOR(INT NBA,INT NBT,INT NBF){
NBATTRIBUTS=NBA;
NBTRANSACTIONS=NBT;
NBFRAGMENTS=NBF;
STRING[] COLUMNNAMES =NEW STRING[NBATTRIBUTS];
AUM = NEW OBJECT[NBTRANSACTIONS][NBATTRIBUTS];
ALEATOIRE =NEW RANDOM();
FOR(INT I=1;l<=NBATTRIBUTS;I++) {
COLUMNNAMES[I-1]= "A"+l;
}
INTS;
FOR(S=0;S<NBFRAGMENTS;S++) {
FOR(INT M=0;M<NBFRAGMENTS;M++){
AUM[M][S]=NEW INTEGER(0);
IF(M==S) AUM[M][S]=NEW INTEGER(FREQUENCEMAX);
}
}
FOR(INT I=S;I<NBATTRIBUTS;I++){
FOR(INT J=0;J<NBFRAGMENTS;J++){
AUM[J][I1=NEW INTEGER(0);

}
INT R=ALEATOIRE.NEXTINT(NBFRAGMENTS);
AUMIR][I]=NEW INTEGER(FREQUENCEMAX);
}
FOR(INT J=NBFRAGMENTS;J<NBTRANSACTIONS;J++){
INT R=ALEATOIRE.NEXTINT(10)+1;
R*=5;
FOR(INT I=0;I<NBATTRIBUTS;I++){
INT R1=ALEATOIRE.NEXTINT(2);
IF(R1==1)
AUM[J][I]=NEW INTEGER(R);
ELSE AUM[J][I]=NEW INTEGER(0);

}
/*  FOR(INT I=0;I<NBFRAGMENTS;++)
{ INT NB=0;
FOR(INT J=0;J<NBATTRIBUTS;J++){
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IF(AUM[I][J].EQUALS(NEW INTEGER(FREQUENCEMAX)))NB++;
}
IF(NB==0) SYSTEM.OUT.PRINTLN("ERREUR ERREUR ERREUR ERREUR ERREUR ERREUR
ERREUR ERREUR ");
SYSTEM.OUT.PRINTLN("FRAGMENT "+I+"= "+NB);

¥*/
JTABLE TABLE = NEW JTABLE(AUM, COLUMNNAMES);

//ADD THE SCROLL PANE TO THIS PANEL.
JSCROLLPANE PANNEAU = NEW JSCROLLPANE(TABLE,
JSCROLLPANE.VERTICAL_SCROLLBAR_AS_NEEDED,
JSCROLLPANE.HORIZONTAL_SCROLLBAR_AS_NEEDED); //METTRE LA TABLE DANS ASCENCEUR
TABLE.SETAUTORESIZEMODE(JTABLE.AUTO_RESIZE_OFF);

ADD(PANNEAU);

SETSIZE(500,500);

SETVISIBLE(TRUE);

FIN DU CODE SOURCE DU GENERATEUR PSEUDO ALEATOIRE

3. Le code source de I’algorithme de rectification

CODE SOURCE DU RECTUFICATEUR

INT [] RECTIFIER(INT A[]){
INT DEGREE=0;
INTEGER B[]=NEW INTEGER[A.LENGTH];
FOR(INT 1=0;I<A.LENGTH; ++){
B[I]=INTEGER.VALUEOF(A[I]);
1
HASHTABLE HASHTABLE = NEW HASHTABLE();
FOR(INT 1=0;I<A.LENGTH; ++){

IF(HASHTABLE.CONTAINSKEY(B[1])){

INTEGER J=(INTEGER) HASHTABLE.GET(B[I]);
All]= JINTVALUE();
}

ELSE{
DEGREE++;
INTEGER H= INTEGER.VALUEOF(DEGREE);
HASHTABLE.PUT(B[I] ,H);
A[l]=DEGREE;
}
}
RETURN A;

}

FIN DU CODE SOURCE DU RECTUFICATEUR
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4. Le code source de 1’algorithme d’optimisation par essaim particulaire appliqué au
probleme de la fragmentation verticale développé dans ce mémoire.

CODE SOURCE DE L’ALGORITHME D’OPTIMISATION PAR ESSAIM PARTICULAIRE
DPSO

PUBLIC VOID NOUVELLEGENERATION(){

// UPDATE THE LOCAL BESTS AND THEIR FITNESS
ITERATOR IT=PARTICULES.ITERATOR();
PARTICULE P;

WHILE(IT.HASNEXT()) {
P=(PARTICULE)(IT.NEXT());
P.EVALFITNESS();

// PERSONNEL BEST
IF(P.FITNESS<P.F_PBEST){
P.F_PBEST=P.FITNESS;
FOR(INT J=0;J<P.TAILLE;J++){
P.X_PBEST[J]=P.GENES[J];

// GLOBAL BEST
IF(P.FITNESS<BESTPARTICULE.FITNESS){
BESTPARTICULE.FITNESS = P.FITNESS;
FOR(INT J=0;J<P.TAILLE;J++){

// GBEST.X[J]=ESSAIM[I].X[J];
BESTPARTICULE.GENES[J]=P.GENES[J];
1

}
/* FOR(INT I1=0;I<TAILLEESSAIM;I++){

PARTICULES..F= PE( N, M,LISTPART(ESSAIM[I].X,N));
IF(ESSAIM[I].F<ESSAIMI[I].F_PBEST){

ESSAIM([I].F_PBEST=ESSAIMI[I].F;
FOR(INT J=0;J<N;J++){
ESSAIM[I].X_PBEST[J]=ESSAIM[I].X[J];
}

IF(ESSAIM[I].F<GBEST.F){
GBEST.F=ESSAIM[I].F;
FOR(INT J=0;J<N;J++){
GBEST.X[J]=ESSAIM[I].X[J];
1

Y/
RANDOM R=NEW RANDOM();
ITERATOR ITT=PARTICULES.ITERATOR();

WHILE(ITT.HASNEXT()) {
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P=(PARTICULE)(ITT.NEXT());
FOR(INT J=0;J<P.TAILLE;J++){

IF( P.GENES[J]==P.X_PBEST[J])

IF( P.GENES[J]==BESTPARTICULE.GENES[J]){
IF(R.NEXTINT(2)==1)
P.Y[)]=1;
ELSE  P.Y[J]=-1;
}

ELSE
P.Y[)]=-1;

}

ELSE {IF(P.GENES[J]==BESTPARTICULE.GENES[J]){
P.Y[)]=1;

} ELSE  P.Y[J]=0;}

P.VP[J] =W* P.VP[J]+R1*C1*(-1-P.Y[J])+R2*C2*(1-P.Y[J]);
P.Y[J]+= P.VP[J];
IF(P.Y[J]>ALPHA){
P.GENES[J]=BESTPARTICULE.GENES[J];
} ELSE
IF(P.Y[J]<-ALPHA){
P.GENES[J]=P.X_PBEST[J];

}
ELSE P.GENES[J]=R.NEXTINT(P.TAILLE);

}
P.GENES=P.RECTIFIER(P.GENES);

}

FIN DU CODE SOURCE DE L’ALGORITHME D’OPTIMISATION PAR ESSAIM PARTICULAIRE DPSO
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GLOSSAIRE

RO : Recherche Opérationnelle

IA : Intelligence Artificielle

OEP : L’optimisation par essaim particulaire

SI : intelligence en essaim ou Swarm Intelligence en anglais

PSO: Particle Swarm Optimization

ACO: Ant Colony Optimization

DE : Différentiel Evolution

EA : Evolutionary Algorithms

EC : Evolutionary Computation

EP: Evolutionary Programming

EPSO: Evolutionary Particle Swarm Optimization

ES : Evolution Strategies

FEP: Fast Evolutionary Programming

GA: Genetic Algorithms

GO: Global Optimization

GP: Genetic Programming

MO: Multiobjective Optimization

C.A.O : Conception Assistée par Ordinateur

NP : La classe NP des problemes Non-déterministes Polynomiaux
AIS : Artificial Immune System ou systéme immunitaire artificiel
SMA : Systémes multi-agents

DPSO : discret particle swarm optimization

CPSO : Combinatorial particle swarm optimization

MASSIVE : Multiple Agent Simulation System In Virtual Environnement
AUM : Matrice d’usage d’attribut

IAD: Intelligence Artificielle Distribuée

Gbest : Global best PSO

Lbest : Local best PSO

GCPSO : L’optimisation par essaim particulaire a convergence garantie
MPSO : L’optimisation par essaim particulaire Multi-start
ARPSO : L’optimisation par essaim particulaire Attractives et Répulsives
GA-PSO : Genetics algorithms and particle swarm optimisation

NNS : réseaux de neurones
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