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Résumé

Jusqu’a présent, I’intelligence artificielle a toujours été le domaine le plus débattu, révé et poursuivi.
Dans ce cadre, de nombreux travaux de recherche ont soulevé la problématique quant a la possibilité
de réaliser un programme informatique capable d'imiter le comportement humain et, dans ses
réalisations les plus avancées, d'apprendre ou de prendre des décisions. Actuellement, c’est un
domaine riche des techniques permettant de concevoir des systémes intelligents capables de résoudre
des problémes NP-difficiles, notamment des problémes liés a I’optimisation dans divers domaines :
base de données, traitement d’image, théorie des graphes. Dans la premiére contribution, nous
proposons un systéme portant sur la modélisation du probléme étudié en termes de satisfaction de
contraintes pondérées et le plan multiple d’exécution des vues. Pour résoudre le modele obtenu, nous
utilisons les algorithmes génétiques tout en adaptant des opérateurs originaux. En effet, la solution
consiste a représenter la requéte sous forme d’un graphe et rassembler toutes les requétes pour
construire 1’espace de recherche optimal. Grace a la modélisation par la satisfaction de contraintes
pondérées, nous avons utilisé les algorithmes génétiques pour sélectionner les vues qui réalisent un
compromis entre les col(ts de traitement de requétes, maintenance et de stockage dans le but
d’accélérer I’exécution des requétes analytiques dans un entrep6t de données. Dans la deuxiéme
contribution, nous proposons un réseau de neurones récursifs d’architecture originale pour résoudre
le probléme de stable maximum dans les graphes complexes tel que le plan multiple d’exécution des
vues. Pour résoudre I’équation différentielle régissant 1’évolution du réseau ainsi congu, nous
utilisons plusieurs méthodes de discrétisation et ce pour justifier le choix de la méthode d’ Adams-
bashforth a plusieurs pas qui représente des avantages par rapport a la méthode classique. Dans la
troisieme contribution, nous avons proposé une nouvelle approche pour résoudre les problémes de
satisfaction maximale de contraintes. Cette approche se compose de deux étapes intéressantes : La
proposition d’un nouveau modeéle du probléme de satisfaction maximale de contraintes comme un
probléme de programmation quadratique sous des contraintes linéaires et 1’utilisation de 1’algorithme
génétique pour résoudre ce dernier modeéle.

La diversité des approches proposées pour la sélection des vues et I’optimisation les critéres de
performance, représentent des points forts qui caractérisent nos travaux de recherche. Les résultats
obtenus aprés la validation des approches proposées dans cette étude sont encourageants et

prometteurs pour les problemes d’optimisations.



Abstract

Acrtificial intelligence is a field of research it is the most debated, dreamed and pursued domain. In
this context, numerous studies have raised the problem of the possibility of carrying out a computer
program capable of imitating human behavior and, in its most advanced achievements, of learning or
making decisions. Currently, artificial intelligence is a rich field of techniques for designing
intelligent systems capable of solving NP-hard problems, including problems related to optimization
in various fields: database, image processing and theory of graphs. In our first contribution, we
propose a system based on modelling of the studied problem in terms of weighted constraints
satisfaction problems for the multiple execution plan of views. To solve the obtained model, we use
genetic algorithms with adapting original operators. Indeed, the solution is to represent the query in
the form of a graph and gather all the queries to build the optimal search space. Thanks to the
modelling by the satisfaction of weighted constraints, we used the genetic algorithm to select the
views that realize a compromise between the costs of processing requests, maintenance and storage
in order to accelerate the execution of queries. In the second contribution, we propose a recursive
neural network with an original architecture to solve the problem of maximum stable in complex
graphs such as the multiple execution plane of views. To solve the differential equation governing the
evolution of the network thus conceived, we use several discretization methods to justify the choice
of the Adams-bashforth method with several steps that represents advantages in comparison with a
classical method. In the third contribution, we propose a new approach to solve the problems of
maximum satisfaction of constraints. This approach consists of two interesting steps: The proposition
of a new model of the maximal constraints satisfaction problems like a problem of quadratic
programming under linear constraints and use the genetic algorithm to solve this model.

The diversity of approaches proposed for the selection of views and optimization represent strengths
that characterize our research work. The results obtained after the validation of the approaches

proposed in this study are encouraging and promising for optimization problems.
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Introduction générale

Introduction générale

Depuis l'aube de l'informatique, l'intelligence artificielle a toujours été le domine le plus
étudié, révé et poursuivi. De nombreux travaux ont soulevé la problématique quant a la
possibilité de réaliser un programme informatique capable d'imiter le comportement humain
et, dans ses réalisations les plus avancées, d'apprendre ou de prendre des décisions.
Actuellement, I’intelligence artificielle est un domaine riche des techniques permettant de
concevoir des systemes intelligents capables de résoudre des problemes NP-difficiles,
notamment des problémes liés a I’optimisation dans divers domaines : base de données,

traitement d’image, théorie des graphes etc.[1].

Cette thése entre dans le cadre de I’optimisation de performance de requétes dans un entrep6t
de données, la satisfaction des contraintes et les réseaux de neurones artificiels. Dans un
environnement de plus en plus dynamique et complexe, il est nécessaire que les entreprises
recueillent des informations du monde extérieur pour comprendre les tendances d’affaires
qui ont un impact sur ’entreprise. Ces informations permettent aux entreprises de se
positionner en décidant d'une politiqgue appropriée sur le marché. Par conséquent, la
nécessité d'une information rapide et compléete encourage la recherche sur les mécanismes
permettant de stocker et manipuler les données de maniére appropriée, afin de rationaliser le
processus de prise de décision. Les travaux de recherche menus dans ce contexte ont donné
naissance a des systémes d’aide a la décision. Ces systemes sont des outils interactifs congus
pour aider les décideurs a extraire des informations utiles a partir de big data pour prendre
des décisions. Dans ce sens, I’entrep6t de données se distingue comme technologie de
systéeme d’aide a la décision. Un entrepdt de données est une collection de données orientées
sujet, intégrées, non volatiles et historisées, organisées pour le support d'un processus d'aide
a la décision[2]. Il integre de grandes quantités de données provenant de diverses sources.
Les données de I’entrepdt sont organisées par des schémas qui facilitent le stockage et le
traitement de 1’information. Cette représentation en entrepdt permet aux utilisateurs
d'exécuter plus efficacement des rapports, des analyses et des requétes sur les données
stockees.

Les requétes sont traitées a partir des opérations de sélection, de jointure et d'agrégation
effectuées sur la base de données. Ces deux dernieres opérations représentent d'importants
consommateurs de temps et de ressources de traitement[3]. Surtout lorsqu’elles sont

appliquees a de gros volumes de données. Cependant, les requétes doivent retourner une
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réponse dans un court laps de temps. Par consequent, plusieurs solutions ont été proposées
dans la littérature pour maximiser les performances du traitement des requétes[4]. Des études
récentes utilisent des solutions telles que la fragmentation verticale, horizontale ou hybride
pour augmenter la vitesse d'exécution des requétes [5]. Dans le méme objectif, la
matérialisation est une autre alternative permettant d’offrir des réponses rapides aux requétes
[3]. Les vues mateérialisées stockent des données pre-calculées pour résoudre le probléeme de
la surcharge associée aux opérations de jointure colteuses et aux agrégations de données
requises par les requétes. Ainsi, compte tenu du co(t de stockage, il est nécessaire de
sélectionner les meilleures vues a matérialiser, c'est-a-dire compatibles avec les exigences de
stockage et offrant moins de temps de réponse pour traiter les requétes. Cependant, dans la
littérature, la plupart des études traitant le probléeme de sélection de vues (matérialisation) ne
couvrent pas le colt de stockage [6]. C’est la raison pour laquelle nous avons fait le choix
d’étudier ce probleme d’optimisation de performance des requétes en base de données
massives via les techniques de machine Learning et programmation par contraintes.

Dans la présente thése, nous utilisons des techniques performantes de I’intelligence
artificielle pour résoudre le probleme de la sélection des vues dans un entrepdt de données.
Ces techniques sont la modélisation par satisfaction des contraintes, la théorie des graphes,
les réseaux de neurones artificiels et les algorithmes évolutionnistes.

Dans un premier temps, nous proposons un systeme portant sur la modélisation du probleme
étudié en termes de satisfaction de contraintes pondérées et le plan multiple d’exécution des
vues[7]. Pour résoudre le modéle obtenu, nous utilisons les algorithmes génétiques tout en
adaptant des opérateurs originaux. En effet, la solution consiste a représenter la requéte sous
forme d’un graphe et rassembler toutes les requétes pour construire 1’espace de recherche
optimal. Grace a la modélisation par la satisfaction de contraintes pondérées, on a fait appel
a ’algorithme génétique pour sélectionner les vues qui réalisent un compromis entre les
codts de traitement de requétes, de maintenance et de stockage dans le but d’accélérer
I’exécution des requétes.

Dans un deuxiéme temps, nous proposons un réseau de neurones récursifs d’architecture
originale pour résoudre le probléme de stable maximum dans les graphes complexes tel que
le plan multiple d’exécution des vues[8]. Pour résoudre 1’équation différentielle régissant
I’évolution du réseau ainsi congu, nous utilisons plusieurs méthodes de discrétisation et ce
pour justifier le choix de la méthode a plusieurs pas qui représente des avantages par rapport
a la methode classique.
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Nous avons testé les approches proposées sur des bases de données académiques. Dans ce
sens, ces approches ont montré une performance remarquable dans la résolution du probléme
de sélection des vues connu par son caractere NP-complet[9]. En effet, les vues
sélectionnées ont permet un gain en termes du temps, de mémoire et de la qualité des
solutions.

Dans le troisieme temps, nous proposons une nouvelle approche pour résoudre les problemes
binaires de satisfaction maximale de contraintes (Max-CSP). Dans cette nouvelle approche,
le probléme a résoudre est décrit en termes d’un probléme de programmation quadratique
sous des contraintes linéaires. Ce probleme a été résolu via I’algorithme génétique. Les
résultats obtenus aprés la validation de notre approche, proposée dans cette étude, sont
encourageants et prometteurs pour les problemes Max-CSP.

La présente thése s’articule autour de quatre chapitres suivants : le premier chapitre
présentera un apercu sur [’architecture de 1’entrepot de données et sa modélisation
multidimensionnelle. Nous représentons différentes principales techniques d’optimisation de
performance des requétes telle que la fragmentation et la matérialisation de vues. Nous
verrons les différents espaces de recherches, comme par exemple ceux a base de : cube en
treillis multidimensionnel, et a base de graphe de vues (ET-OU), de plan multiple
d'exécution des vues et de fouille de données ainsi qu’une analyse sur les travaux réalisés
dans ce contexte.

Nous présenterons dans un second plan les réseaux de neurones récurrents discrets et
continus en détaillant leur contexte historique ainsi que ses caractéristiques générales. Nous
verrons également de maniere tres globale leur fonctionnement en nous plagons sur différent
moment de sortie du systeme. En effet, la sortie du réseau de neurones dépend non
seulement des entrées courantes et des poids de connexion, mais aussi des sorties offertes par
le réseau dans les moments précédents. La deuxiéme partie de ce chapitre, présentera les
algorithmes génétiques comme une autre technique d’optimisation issue du paradigme de
I’intelligence artificielle. Les différentes étapes de cet algorithme comme représentation
génétique, population initiale, fonction d’adaptation, mécanisme de sélection et la
convergence seront élaborées.

Nous introduirons dans le troisieme chapitre le probléme de satisfaction de contraintes que
nous illustrerons a travers quelques exemples classiques. Nous allons également décrire les

principales méthodes de resolution utilisées actuellement. Puis, nous étendrons la
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problématique de satisfaction de contraintes aux problémes : de satisfaction maximale de
contraintes, d’optimisation de contraintes et de satisfaction de contraintes pondérées.

Nous nous focaliserons dans le dernier chapitre sur les différentes contributions que nous
avons proposées pour résoudre la problématique d’optimisation des requétes sur des bases de
données massives, la problématique du stable maximum et les problemes de satisfaction
maximal de contraintes.

Pour décrire la premiere contribution, nous commencerons par la description de la
benchmark TPC-H, suivis par les différentes démarches permettant de construire 1’espace de
recherche optimal. Nous présenterons ensuite la modélisation sous forme de probléme de
satisfaction de contraintes pondérées ainsi que la résolution par 1’algorithme génétique pour
choisir un ensemble optimal des vues a matérialiser. Enfin, nous développerons un ensemble
d’expériences pour valider la performance de notre approche.

Dans la deuxiéme contribution, nous viserons aussi a résoudre le probléme de stable
maximum par une nouvelle approche du réseau de Hopfield. Pour se faire, nous présenterons
en premier lieu la formulation et la modélisation du probléme sous forme d’un programme
mathématique quadratique. En deuxiéme lieu, nous définirons 1’architecture du réseau de
Hopfield. Par la suite, nous introduirons la nouvelle approche de discrétisation de 1’équation
différentielle caractérisant le réseau de Hopfield. Pour évaluer notre approche, nous
discuterons nos résultats en terme de convergence comparées avec ceux du réseau de
Hopfield classique. Dans la troisiéme contribution, nous proposerons une nouvelle approche
pour resoudre les problemes binaires de satisfaction maximale de contraintes (Max-CSP).
Dans cette nouvelle approche, le probleme a résoudre est décrit en termes d’un probleme de
programmation quadratique sous des contraintes linéaires. Ce probléme a été résolu via
I’algorithme génétique. Les résultats obtenus aprés la validation de notre approche, proposée
dans cette étude, sont encourageants et prometteurs pour les problémes Max-CSP. Nous

cléturons le chapitre par une conclusion générale et perspectives.
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Chapitre 1 : Optimisation de performance des
requétes dans un entrepot de données

1.1 Introduction

Depuis la naissance de I’univers informatique, les organisations ont créé des systemes pour
stocker les données générées dans les transactions commerciales. Initialement, les données
n'étaient pas considérées comme une ressource stratégique, elles n'ont donc été stockées que
pour tenir des registres qui rendent compte de I'évolution quotidienne de I'entreprise[10]. Au
fil de temps, des améliorations continues dans le matériel ont permis de stocker de grandes
quantités de données et d'augmenter la puissance de traitement de celles-ci. Grace a cela, de
nombreuses institutions ont commence a conserver leurs données transactionnelles dans le
but d'étre utilisées pour des prédictions commerciales et des analyses rétrospectives[11].
Dans ce contexte, il existe des systemes OLTP (Online Trasaction Processing), qui entrent
dans la catégorie des systemes d'information transactionnels. Ce type a pour fonction
principale de gérer les activités quotidiennes des entreprises, tels que la réservation de
chambres d'hotel, le traitement de la paie, le contréle des stocks, les ventes de supermarchés,
les transactions bancaires, etc. Les autres caractéristiques des systéemes transactionnels sont
les suivantes: avoir un degré de détail élevé de I'information, étre volatile et se concentrer sur
les transactions qui se produisent a un moment donné. Cependant, ces systéemes sont limités
au niveau de la prise de décision car les requétes historiques ont un impact négatif sur le

fonctionnement de ces systémes.

Parallelement aux systémes transactionnels, les systéemes décisionnels sont axés sur le
traitement de gros volumes de données et leur analyse, en fournissant des réponses plus

rapides et plus flexibles aux requétes des utilisateurs que les systemes transactionnels. Ces
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systemes décisionnels permettent de collecter et d'organiser les informations analytiques
nécessaires, en les placant sous différents formats, tels que des tableaux, des graphiques, des

rapports, etc. Les principales caractéristiques de cette technologie sont :

e Vitesse : Etant donné un grand volume de données, la vitesse de traitement des requétes
afin de fournir des informations souhaitées est un point crucial a prendre en
considération. En revanche aux systemes OLTP, les systemes décisionnels ont montré
une grande rapidité dans des situations pareilles.

e Analyse : Les systemes décisionnels sont dédiées a faire des analyses sur les données
historisées dans des entrepdts de données afin de mettre entre les mains des décideurs
les connaissances nécessaires pour prendre des décisions ou appliquer des plans
stratégiques. Ces analyses s’étalent sur les données pour faire sortir les informations et
par la suite sur celles-ci pour obtenir lesdites connaissances.

e Multidimensionnel : Ce concept de multidimensionnel est expliqué par la nécessité
d’obtenir ou de visualiser des résultats lors de traitements de requétes suivant plusieurs
criteres simultanément. Ainsi, si un utilisateur de systeme décisionnel veut savoir les
ventes réalisés sur des produits par rapport au temps, il sera censé de choisir trois
criteres qui sont PRODUIT, VENTE et TEMPS. Cette requéte qui parait simple, exige
un temps important et un code compliqué dans les systemes OLTP, or elle est assez
simple et facile a traiter dans les systéemes décisionnels vus le mécanisme

multidimensionnel qu’ils disposent.

En définissant I’entrepot de données comme une base de données spéciale, il est important
de faire une comparaison entre les bases de données transactionnelle et I’entrep6t de données
afin de comprendre pourquoi elle est considérée comme spéciale. Les principales différences

entre ces deux environnements sont présentées dans le tableau 1.1 [12] :

Variables BD transactionnelle Entrep6t de données
Utilisateur Opérationnel Décideur
Acces Elevé Moyen et bas
Temps de réponse Secondes Secondes a minutes
Stabilite Dynamique Statique jusqu'a son actualisation
Structure BD Entité-association Multidimensionnel
Taille BD 100 Mo-Go 100 Go-TB

Tableau 1.1 Comparaison entre la base de données transactionnelle et I’entrep6t de données
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Le scénario actuel dans lequel les entreprises évoluent nécessite des systemes capables de
fournir des informations analytiques fiables et rapides aux décideurs. Or, la plupart des
systemes OLTP actuels ne répondent qu'a des zones trés spécifiques, prennent beaucoup de
temps pour répondre aux besoins complexes de l'utilisateur et ne garantissent pas la
confiance dans les informations analytiques. La solution est apportée avec I’arrivée des
systemes décisionnels OLAP pour Online Analytical Processing en anglais, qui utilisent des
entrepbts de données (DataWarehouse en anglais). L’architecture de ceux-ci est né avec
I'idée de fournir des informations propres, consolidées et fiables, avec un accés rapide et
orienté vers l'utilisateur final et qui est dotée d'un référentiel de données qui permet d'obtenir
des informations complétes, correctes, cohérentes, opportunes et accessibles, en fonction des
besoins des utilisateurs finaux dans les délais et formats appropriés. Compte tenu de ces
caractéristiques, I’entrep6t de données se traduit comme un systéme qui prend en charge le
processus de prise de décision, ce qui génére de la confiance parce que l'information est
fiable[13].

Ce chapitre présentera un apercu sur I’architecture de D’entrepdt de données et sa
modélisation multidimensionnelle. Nous représenterons différentes principales techniques
d’optimisation de performance des requétes telle que la fragmentation et la matérialisation de
vues. Nous verrons les différents espaces de recherches, comme par exemple ceux a base de:
cube en treillis multidimensionnel, et & base de graphe de vues (ET-OU), de plan multiple
d'exécution des vues et de fouille de données. Nous finirons ce chapitre par une analyse sur

les différents travaux réalisés pour I’optimisation des requétes.

1.2 Entrep6t de données

Un entrepdt de données (ED) est une base de données qui stocke des informations pour la
prise de decision. Cette information est construite a partir de bases de données qui
enregistrent les transactions des entreprises de bases de données opérationnelles[14].
L'objectif des ED est de consolider les informations provenant des différentes bases de
données opérationnelles et de les rendre disponibles pour la réalisation d'analyses de
données. Les données de I’ED sont le résultat de transformations, de contréles de qualité et
d'intégration de données opérationnelles. La priorité dans les ED est l'accés interactif et
immeédiat a l'information stratégique d'un secteur d'activité. Les utilisateurs peuvent effectuer
leurs propres requétes sur des données, en utilisant des outils spécialisés avec des interfaces

graphiques.
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Les caractéristiques des ED font que les stratégies de conception des bases de données
opérationnelles ne sont généralement pas applicables a la conception des ED. Les modeles
de données pour spécifier les données stockées dans I’ED sont différents. Au niveau
conceptuel, des modéles multidimensionnels représentent les informations sous forme de
tables de faits et les tables de dimensions. De I’architecture aux requétes exécutées nous

passons par une nouvelle conception d’entrepot de données[15].
1.2.1 Architecture d'entrep6t de données

Etre capable de transformer les données en connaissances est un processus complexe. En
effet, un entrepdt de données est beaucoup plus qu'une simple copie de données d'un endroit
a un autre, c’est-a-dire des systemes opérationnels a une base de données indépendante. Un
entrepdt de données est avant tout une architecture qui doit servir d'infrastructure pour
apporter une solution compléte au probleme précité. L'architecture d'un entrep6t de données
est représentee a la figure (1.1).

................................... ‘|
1
SOUI'C'E de : Extraction i g ——— .
données ' Transformation Entrepot de ' Qutils :
i Chargerment données : d’analyses
operationelle i i
¥ :
autres : !
sources I, !
il

Figure 1.1 Composants de l'architecture de I'entrep6t de données
a) Sources de données

Ce composant est celui qui est normalement présent a l'origine dans les entreprises a partir
duquel la capture de données qui sera envisagée dans 1’entrepdt de données est effectuée.
Ces sources de données peuvent étre des systéemes operationnels d'entreprise (représentent

I'environnement a partir duquel la plupart des données importantes de I'exploitation
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quotidienne de la société sont obtenues) et des sources externes telles que copies de

sauvegarde, tableurs, fichiers plats de I'entreprise, résultats d'études de marché, etc[16].

b) Extraction, transformation et chargement

Pour remplir I'entrepdt de données, les blocs de données doivent étre déplacés, souvent a
partir de différents systemes d'exploitation, structures de fichiers et bases de données, via des
processus planifiés fréquemment exécutés en dehors des heures de travail afin de ne pas
perdre de temps. Les sous-systémes destinés a alimenter 1’entrep6t de données peuvent étre
construits a l'aide d'outils et de produits disponibles sur le marché, de programmes et de
processus codés de toutes pieces ou de combinaisons de ces éléments. Ceux-ci permettent
d’assurer la croissance évolutive de I'entrepét de données, offrant une évolutivité et un
support pour de grandes quantités de données et des requétes complexes. Des difficultés
supplémentaires peuvent étre rencontrées en fonction des sources de données disponibles, ce
qui implique l'utilisation de différents outils technologique pour accéder a chacun d'entre
eux[17].

e Extraction

L'objectif principal de la phase d'extraction est de capturer et de copier les données requises
d'un ou de plusieurs systémes opérationnels ou sources de données. Les données extraites
sont placées dans un fichier intermédiaire avec un format défini, qui sera ensuite utilisé par
la phase suivante du processus. Les enregistrements rejetés dans le processus doivent étre
enregistrés dans un fichier ou un journal des rejets afin qu'ils puissent étre analysés plus tard
et avoir ainsi la possibilité de les charger correctement dans I'entrep6t de données. En outre,
cela permet de découvrir les erreurs qui se sont produites dans les processus de création de
données opérationnelles. Des exemples de ces erreurs sont les violations d'intégrité, les clés
en double, les formats de données incorrects et les données non valides telles que les champs

vides, les dates futures et les montants négatifs etc[18].
e Transformation

Les fonctions de base a exécuter dans cette phase consiste a lire les fichiers intermédiaires
générés par la phase d'extraction, effectuer les transformations nécessaires, construire les
enregistrements dans le format d’entrepdt de données et créer un fichier de sortie contenant

tous les nouveaux enregistrements a charger dans I'entrepdt de données.
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e Chargement

L'objectif de cette phase est de prendre les enregistrements formatés par la phase de
transformation et de les charger dans I'entrep6t de données, qui est le conteneur de toutes les
données d'information actuelles et historiques requises par les opérations sur 1’entrep6t de

données.

) Outils d’analyse

Sans les bons outils d'accés et d'analyse, ’entrep6t de données peut étre vu comme un
entrepdt de données sans aucune utilisation. Dans ce fait, il est nécessaire d'avoir des
techniques qui capturent rapidement des données importantes et qui peuvent étre analysées
de différents points de vue, mais qui doivent également transformer les données capturées en
informations utiles pour I'entreprise. Ce bloc comprend également le matériel et le logiciel
impliqués dans la visualisation et la publication des rapports d'impression, des tableurs, des

graphiques et des diagrammes pour l'analyse et la présentation[15].
1.2.2 Modélisation multidimensionnelle

Pour comprendre 1'un des aspects les plus importants de l'architecture de 1’entrepdt de
données, comme la modélisation des données, il est nécessaire de présenter les différences
entre les deux mondes de modélisation existants : entité-association et multidimensionnelle.
Généralement pour créer un seul modele complexe de tous les processus d'une organisation,
le modéle entité-association s'est avéré efficace pour créer des systéemes de traitement de
transaction en ligne (OLTP). D'autre part, le modele multidimensionnel crée son modele
pour refléter les processus métier discrets. Ce modéle organise les informations en structures
correspondant a la maniére dont les analystes interrogent les données d’entrepdt de données.
L’objectif de la conception multidimensionnel est de fournir a 1’utilisateur final un moyen
simple de représenter 1’information analytique. Il existe principalement trois schémas pour le
modeéle multidimensionnel : le modéle en étoile, le modele en flocon de neige et le modéle

en constellation[19].

a) Modele en étoile

Le modele en étoilé est nommeé ainsi en raison de son apparence physique qui ressemble a
une étoile. Ce modele est composé d'une table centrale qui contient une clé primaire

composite, cette table est appelée table des faits et d'un ensemble de tables périphériques
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nommees tables de dimensions. Chacune des tables de dimension posséde une clé primaire
qui correspond exactement a I'un des composants de la clé composite de la table de faits. Les
tables de faits, en plus de leurs champs clés, contiennent une ou plusieurs mesures ou

indicateurs. La figure 1.2 présente un exemple de modele en étoile[20].

Dimension 3 Dimension 1

Table de fait

Dimension 4 Dimension 2

Figure 1.2 Exemple de modele en étoile

b) Modéle en flocon de neige

Le modéle en flocon de neige s’est inspiré du modele en étoile. Il se distingue par le fait que
les dimensions peuvent avoir des connexions avec d'autres dimensions, c'est-a-dire qu'il
existe une relation entre les tables dimensions. Cette extension du modéle en étoile dans
laquelle les tables dimensionnelles sont normalisees. Les avantages de cette modélisation
sont la réduction de la taille et de la redondance dans les tables de dimension et
l'augmentation de la flexibilité dans la définition des dimensions, mais lI'augmentation du
nombre de tables nécessite plus d'opérations de jointure pour répondre aux requétes, ce qui
aggrave le temps d'exécution des requétes. Un autre inconveénient est la maintenance requise

par les tables dimensionnelles[15].

c) Modéle en constellation

Ce modeéle est plus complexe que les autres modéles (en éetoile et flocon de neige). Il consiste
en un mélange de ces deux derniers. Ainsi, il contient plusieurs tables de faits et tables de
dimensions. Avec cette solution, les tables de dimensions peuvent étre partagées entre

plusieurs tables de faits. Le modele en constellation a beaucoup de flexibilité, cependant, son
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probleme majeur est la complexité et difficulté de maintenance vu le grand nombre de tables

existantes.
1.2.3 Structure de base de requéte analytique

La structure de base d'une expression en SQL pour une requéte analytique est composée de

quatre clauses [21]:

SELECT <Regroupement d'attributs et/ou de fonctions d'agrégation>
FROM <Table de faits>D,, D,, ..., Dy

WHERE <Contraintes>

GROUP BY <Attributs de regroupement>

Les requétes analytiques incluent généralement des restrictions sur plusieurs tables de
dimensions qui sont a leurs tours en relation avec la table de fait via des clés étrangéres. Les
termes D;,D,,...,D; sont les tables de dimensions. Dans la clause SELECT, le calcul
effectué est basé sur l'attribut de mesure numérique dans la table de faits et dans la clause
GROUP BY, chaque attribut est un niveau d'agrégation choisi de dimensions.

1.3 Techniques d’optimisation de performance des requétes

Un entrep6t de données contient une quantité importante de données. Son succes dépend
donc aussi de l'efficacité avec laquelle elles sont gérées. Il existe des techniques
d'optimisation des performances qui permettent a I’entrepot de données de répondre aux
besoins des utilisateurs[22]. Un entrepdt de données peut étre optimisé avec certaines

techniques comme :

e La fragmentation est une technique de conception permettant de diviser une base de
données en un ensemble de partitions ou de fragments de maniere a ce que la
combinaison des partitions produise la base de données originale sans perte ni ajout
d'information [5]. Le résultat du processus de la fragmentation est un ensemble de
fragments définis par un schéma de fragmentation. Elle peut étre verticale, horizontale
ou bien hybride : La fragmentation verticale divise une table en un sous-ensembles
d'attributs, chaque sous-ensemble forme un fragment vertical. La fragmentation

horizontale divise une table en un sous-ensembles de tuples, chaque sous-ensemble
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formant un fragment horizontal. Alors que la fragmentation hybride consiste a appliquer
une fragmentation verticale et horizontale simultanément dans une table.

e La matérialisation est une structure qui permet un acces rapide aux données par la
présence de certaines vues matérialisées et par conséquence peut significativement
améliorer la performance de requétes, notamment pour les applications de grande taille.
Et elles sont utiles lorsqu'une requéte peut récupérer des donnees au lieu d'avoir calculer

le résultat de la requéte au moment de I'exécution[5].

Pour que la vue matérialisée soit utilisée, elle doit suivre les données de la table de base.
Ainsi, il est nécessaire de recréer la vue a partir des données sources ou de la mettre a jour
des que la table originale change, la on parle de colt de maintenance. D’autres colts
importants qui concernent la matérialisation comme les colts de traitement de requétes et
de stockage sont impliqués dans le processus de matérialisation. La technique de

matérialisation sera développée pour but d’optimiser la performance de requétes.
1.3.1 Matérialisation des vues

Avec le terme entrepdt de données (ED), nous entendons une archive capable de mémoriser
des volumes d'informations[15], qui sera ensuite utilisée au niveau d'analyse et comme
support pour I'élaboration de choix stratégiques par les entreprises[23]. Compte tenu de
I'énorme quantité de données normalement présente dans un ED, I'un des problémes les plus
urgents dans leur utilisation est le colt d'exécution des requétes utilisées pour I'extraction de
données[24]. Pour éviter ce probleme, il est possible d'introduire I'utilisation de vues
matérialisées. L'idée de base est de rendre directement disponible & I'application qui utilise le
systtme ED un prétraitement des données dont elle a besoin. Les vues matérialisées
permettent de stocker le résultat du traitement d'une requéte sur un support physique dans le
but de pouvoir l'utiliser plus tard. Nous devons alors étre conscients que ni I'espace ou les
vues peuvent se matérialiser, ni le temps de leur maintenance sont illimités, nous sommes
confrontés a un autre probleme celui du choix sur lequel il vaut mieux mateérialiser. En ce qui

concerne les vues matérialisées, trois cas possibles peuvent se présenter :
e Matérialisation complete

Elle est considérée comme un choix idéal. Dans ce cas, nous comptons enregistrer toutes les

vues possibles sur le disque dur. En terme du temps de réponse aux requétes, nous obtenons
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une accélération maximale car, pour chaque requéte entrante, il existe un résultat pre-calculé
qui peut étre utilisé pour répondre a la requéte. Cependant, dans la pratique, cette option n'est
pas possible dans certains systéemes, car le stockage de toutes les vues possibles peut
nécessiter beaucoup d'espace disque, ce qui ne peut pas étre pris en charge par ces systémes.

De plus, la matérialisation de toutes les vues entrainera un long processus de mise a jour.
e Matérialisation partielle

Dans la matérialisation partielle, un seul sous-ensemble de toutes les vues possibles est
sélectionné pour étre matérialisé. Par conséquent, un équilibre peut étre réalisable entre le

temps de réponse de la requéte, le temps de mise a jour et la taille de I'espace disque.
e Pas de matérialisation

En utilisant cette option, aucune vue n'est matérialisée. Bien que la quantité d'espace disque
utilisée pour stocker les vues soit égale a zéro et qu'aucun processus de mise a jour ne soit
nécessaire, cette option présente les performances les plus faibles en terme du temps de

réponse.
1.3.2 Codt de traitement de requéte

Pour un ensemble des vues matérialisées (M), le temps total nécessaire pour évaluer toutes

les requétes possibles dans le systeme peut étre calculé comme suit [9] :
Costy = qu.Costq(M)
q€Q

Le Cost, indique le colt nécessaire au traitement de la requéte g en présence de M. OU :

Q est I'ensemble des requétes,
q est une requéte particuliere,
fq est la fréquence de la requéte g.

Cette équation s'applique, tant que certaines requétes sont souvent posées alors que d'autres

requétes se produisent rarement.
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1.3.3 Colt de maintenance

Les vues matérialisées fonctionnent comme un systeme de cache dans le domaine de la
gestion de la mémoire. Dans un systeme de cache, les données fréquemment consultées dans
la mémoire principale sont dupliquées dans un stockage rapide et de petite capacité. Toute
demande future pour les données qui ont déja été mises en cache se fait par le cache plut6t
que par référence a la mémoire principale. Cela réduit le temps d'acces[25]. Dans la
technique du cache, chaque fois que les données d'origine dans la meémoire principale sont
modifiées, les données mises en cache doivent également étre mises a jour. De méme, dans
la sélection de vue matérialisée, chaque fois que I'entrep6t de données est chargé et que les
nouveaux enregistrements sont inséres dans la table de faits et entrainent des modifications,
les vues dérivées de la table de faits doivent également étre mises a jour. Normalement, afin
de réduire la perturbation de la fenétre de travail d'un entrepdt de données, le processus de
mise a jour est effectué lorsque le systéme est inactif [26]. Le co(t total de mise a jour pour

un ensemble M de vues matérialisées peut étre calculé comme suit [27]:
Costy = Z fu-Costy,
meM

Ou f,, est la fréquence de mise a jour de la vue, Cost,, est le codt requis pour mettre a jour la

vue matérialisée en présence de M.
1.3.4 Codt de stockage

Le colt total de l'espace disque requis pour sauvegarder un sous-ensemble de vues

considérées pour la matérialisation (M) peut étre calculé comme suit[28]:

stss

VEM

Ou S, correspond a la taille de I'espace disque requis pour stocker la vue.

1.4. Espaces de recherche

Le choix d’une représentation appropriée est considérée comme un élément clé pour la
sélection des vues afin d’optimiser le colit d'une requéte, en vue de colit d'entretien, ou les
deux. Les différents espaces de recherches bien connus ont été proposeés tels que les cube en

treillis multidimensionnel[9], [27], [29]-[34], graphe de vues ET-OU [3], [35]-[37], plan
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multiple d'exécution des vues[38]-[40], et espace de recherche a base de fouille de
données[41].

1.4.1 Espace de recherche a base de cube en treillis multidimensionnel

Geénéralement, les données dans les entrepdts de données sont conceptualisées comme cubes
de données multidimensionnels ou chaque cellule du cube de données est une vue consistant
en une agrégation d'intérét[26]. Ce cube en treillis a été utilise pour exprimer les
dépendances entre différentes cellules ou vues du cube de données. Graphiquement, cette
représentation de cube en treillis multidimensionnelle est constituée des nceuds représentent
les vues possibles susceptibles d'étre matérialisées, et les arcs représentent les dépendances
entre les vues connectées[26], [42]. L'avantage de cette représentation est que les vues les
plus bénéfiques peuvent étre trouvees directement a partir des relations de base ou du
schéma de I'entrep6t de données sans tenir compte des fichiers journaux de la requéte et de la
fréquence d'acces a la requéte. Cependant, I'inconvénient fondamental de cette représentation
de cube en treillis est que le nombre de nceuds dans le schéma croit exponentiellement avec

la dimension de I'entrep6t de données.
a) La relation de dépendance entre les requétes

Chaque nceud de cube en treillis représente une vue/requéte de clause GROUP BY.
Considérons deux vues v; et v;. Nous disons v; < v; si et seulement si v; peut-étre repondu
en utilisant seulement les résultats de la vue v;. Nous disons alors que v; dépend de v;. Par
exemple, dans la figure (1.3), la vue (part) peut étre résolue en utilisant les résultats de la vue
(part, customer). Donc (part) < (part, customer). De plus, si des vues ne sont pas
comparables entre elles, on utilise 1’opérateur ¢ pour traduire leur indépendance. Par

exemple: (part) ¢ (customer) et (customer) ¢ (part).

Pour un treillis, deux éléments (vues ou requétes) doivent avoir au moins une limite
supérieure et une plus grande limite inférieure selon la commande <. Cependant, en

pratique, nous n‘avons besoin que a des hypotheses suivantes :

e < estun ordre partiel,

e un élément supérieur, dont dépend chaque vue.
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b) Notation de cube en treillis

Nous dénotons un cube en treillis avec un ensemble d'éléments L (requétes ou vues) et
relation de dependance < par (L, <) . Les ancétres et les descendants d'un élément d'un cube

en treillis, sont définis comme suit:

o Ancétre (v;) = {v; | v; < v;}

e Descendant (v;) = {v; | v; < v;}
c) Graphe de cube en treillis

Il est courant de représenter un cube en treillis par un graphe en treillis, un graphe dans
lequel les éléments en treillis sont les nceuds. Ainsi, pour deux vues de cube en treillis v;
etv;, le graphe de cube en treillis a un chemin descendant de v; vers v; si et seulement
si v; < v;. Par exemple, dans le cube en treillis multidimensionnel de la Figure (1.4), la vue
numéro 2 peut étre calculée a partir de la vue numéro 1. De méme, la vue la plus basse et la
plus petite représente une vue qui ne comprend qu'un seul enregistrement. Cet
enregistrement est I'agrégation de tous les enregistrements existants dans la table de faits et
est la vue la plus résumée. Cette vue peut étre calculée a partir de toutes les autres vues du
treillis. En fait, le plus petit ancétre matérialisé d'une vue est utilisé pour répondre a une

requéte sauf si la vue correspondante a cette requéte est matérialisée.

Select sum({LO_OrdTotalPrice),C_Region,5_Region,P_Type
From lineorder, customer,part,supplier
Group by C_Region,5_Region,P_Type;

Select sum(LO_OrdTotalPrice) C_Region,P_Type Select sum(LO_OrdTotalPrice),C_Region,5_Region Select sum(LO_OrdTotalPrice),5_Region,P_Type
From lineorder,customer, part From lineorder,customer, supplier From ||neurder,ﬁﬂ,suppller
Group by C_Region,P_Type; Group by C_Region,5_Region; Group by 5_Region,P_Type;
L Y
Select sum(LO_OrdTotalPrice),C_Region Select sum(LO_OrdTotalPrice),P_Type Select sum{LO_OrdTotalPrice),5_Region
From lineorder,customer From lineorder, part From lineorder, supplier
Group by C_Region; Group by P_Type; Group by 5_Region;

Select sum(LO_OrdTotalPrice),C_Region,5_Region,P_Type
From lineorder,customer, part,supplier;

Figure 1.3 Réseau de dépendances organisées a partir de tout groupe possible par requétes
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Figure 1.4 Réseau de dépendance correspond a la figure 1.3

1.4.2 Espace de recherche a base de graphe des vues (ET-OU)

L’espace de recherche ET-OU est suggéeré comme l'une des représentations du probleme de
sélection de vue. Les requétes et les vues sont exprimées en terme de graphes acycliques
dirigés (DAG Directed Acyclic Graph en anglais).

L’espace de recherche ET-OU est defini en utilisant les concepts d'arcs ET et OU-DAG.
Un ET-DAG pour une requéte ou une vue est un graphe acyclique orienté ayant les relations
de base comme 'puits' sans arcs sortants et la vue (nceud) V comme 'source’ sans arc entrant.
Si un nceud ou une vue u a des arcs sortants vers les nceuds vy, v, ..., U, toutes les vues
V1, Uy, ..., U} SONt Nécessaires pour calculer le colt de u. Cette dépendance est indiquée en
tracant un demi-cercle, appelé un arc ET, a travers les arcs (u, v,), (u, v,), ..., (u, v;). Un tel
arc ET a un codt associé, qui est le colt encouru lors du calcul de u a partir de vy, vy, ..., V.
Par exemple, la figure (1.5)-(a) montre un ET-DAG. La vue de nceud v, est calculée a partir
d'un ensemble de vues {v,, v3, v,}.

Pour une vue ou une requéte v de ET-OU DAG, avec v comme source et les relations de
base comme puits. Chaque vue non-puits est associée a un ou plusieurs arcs ET. La
définition (1) fournit d’une maniére formelle la définition de graphe de vues ET OU-DAG.
La figure (1.5)-(b) montre I'exemple d'une expression ET-OU DAG. La vue de nceud v, peut

étre calculée soit a partir de I'ensemble des vues {v,, v3} ou {v,, v}
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Définition 1

Un graphe G-DAG avec des relations de base comme puits est appelé un graphe de vues ET-
OU, pour un ensemble de vues ou requéte vy, v,, ..., ;. Si pour chaque v;, il y a un sous-
graphe G; dans G qui est une expression ET OU-DAG pour v;. Chaque nceud v dans un
graphe de vues ET-OU est associé aux parameétres suivants: espace de stockage, fréquence
de requéte (fréquence des requétes sur v), fréquence de maintenance (fréquence des mises a

jour sur v). La sélection de vue pour le probleme de matérialisation a I'aide du graphe de
vues ET-OU est définie par[3] :

Définition 2

Etant donné un graphe de vues ET-OU-DAG et une quantité S (espace de stockage), le
probleme de sélection des vues consiste a sélectionner un ensemble de vues M qui
constituent un sous-ensemble des nceuds de G, cela minimise le temps total de réponse de la

requéte, sous la contrainte que l'espace total occupé par M est inférieur a S sous une

contrainte de colt de maintenance.

Figure 1.5 (a) Expression ET, (b) Expression ET/OU

Cette representation est largement utilisée pour le probleme géneral de la sélection des vues
dans un entrepdt de données. Le graphe de vues ET-OU DAG, représente le scénario genéral
d'entrep6t de données d'une maniere facilement comprehensible pour analyser les requétes et
leurs vues composantes. Par conséquent, il est approprié pour calculer le codt des requétes
(en utilisant les ensembles de vues matérialisées dans le graphe) et le colt des maintenances.
Pour chaque requéte, ses vues et ses tables de base, est considerée individuellement et, par
conséquent, le partage des vues matérialisées par plusieurs requétes est ignoré.
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1.4.3 Espace de recherche a base de plan multiple d'exécution des vues

Un plan ou un arbre de requéte est utilisé pour représenter une requéte, généralement cette
requéte est exprimeée dans l'algébre relationnelle. Cette représentation est équivalente a la
requéte d'origine. Un plan de requéte est une structure de données qui correspond a une
expression de l'algébre relationnelle. Ce plan représente les relations d'entrée d'une requéte
en tant que nceuds feuilles de l'arbre et les opérations d'algébre relationnelle en tant que

nceuds internes.

Une exécution de l'arbre de requéte consiste a exécuter une opération d'un nceud interne
chaque fois que ses opérandes sont disponibles, en remplagant plus tard ce nceud interne par
la relation qui résulte de I'exécution de l'opération. L'exécution se termine lorsque le nceud
racine est exécuté et produit la relation de résultat pour la requéte. La représentation du plan
de requéte n'indique pas dans quel ordre les opérations doivent étre effectuées en premier
lieu. L’optimisation de plan multiple de requétes doit montrer I'ordre des opérations pour

I'exécution de la requéte.

a) Expressions communes

Normalement, I'espace de recherche pour un probléme de sélection des vues est construit en
utilisant toutes les sous-expressions communes ou similaires parmi les requétes. Le concept
d'une sous-expression commune est initialement appelé expression identique ou équivalente,
et plus tard, le terme inclut la notion de partage. Par la suite, cette notion de partage entre les

requétes a inclu trois catégories comme montré dans la figue (1.6).
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(b) Partage total (c) Partage partiel

Figure 1.6 Trois catégories de partage

Il existe trois catégories de partage entre les requétes: la premieére catégorie, qui est
caractérisée par 1’absence des sous-expressions de partage (la figure 1.6 (a)). La seconde
catégorie est le partage total, comme indiqué a la méme figure (b), la requéte Q4 participe
d’une maniére total a I’exécution de la requéte Q3. La troisiéme catégorie est le partage
partiel ou les deux requétes Q5 et Q6 partagent une sous-expression, représentée a la figure
(1.6)-(c). Une fois les sous-expressions communes détectées, elles sont exploitées pour

construire le plan optimal équivalent pour plusieurs requétes de plan de traitement.

b) Optimisation de I’espace de recherche

L’espace de recherche est obtenu en sélectionnant exactement un plan pour chaque requéte
et identifier les sous-expressions dans lesquelles le partage est possible. Les plans
sélectionnés devraient minimiser le colt du plan d'exécution global[43]. Dans la deuxieme
étape, nous devons donc sélectionner un ensemble approprié de vues matérialisees de cet
espace de recherche. L'algorithme pour générer 1’espace de recherche est le suivant. D'abord,
nous devons créer tous les plans d'exécution alternatifs pour chaque requéte, puis, fusionner
les plans de traitement de requéte individuels pour générer un espace de recherche et
finalement choisir le meilleur plan en terme du colt. Au sens que le colt du plan d'exécution

global soit minimal.
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L’algorithme suivant décrit la procédure a suivre pour générer le plan optimal, et cet

algorithme est schématisé dans la figure (1.7).

Algorithme pour construire ’espace de recherche optimal

1. Pour chaque requéte g;, générer les plans possibles de traitement de chaque requéte
Py,

2. Creer une liste des plans P = (Py,, Pz, - Pk, )
3. pouri=1an faire
Choisir le plan optimal qui regroupe un plan de chaque requéte,

4. Fin pour

Fin

Entrer d et i
ntrer des requétes Plan optimal

7]

Figure 1.7 Présentation de l'optimisation des requétes basée sur les codts

A base de deux requétes QI et Q2, I’espace de recherche est obtenu par la sélection d’un
plan pour chaque requéte, et le meilleur choix de sélection permet d’avoir un espace de

recherche optimal qui est le résultat de la fusion de ces deux plans sélectionnés (figure 1.8).

QL. select c_nation, s_nation, d_year,
sum(lo_revenue)
from customer, lineorder, supplier, dates
where lo_custkey = ¢_customerkey
and lo_suppkey =s_suppkey
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and lo_orderdatekey = d_datekey

and c_region = "ASIA’

and s_region ="'ASIA’

and d_year >=1992 and d_year <= 1997

group by c_nation, s_nation, d_year ,

Q2. select c_city, s_city, d_year,
sum(lo_revenue)
from customer, lineorder, supplier, dates
where lo_custkey = ¢_customerkey
and lo_suppkey = s_suppkey
and lo_orderdatekey = d_datekey
and c_nation ='UNITED STATES'
and s_region ='ASIA’
and d_year >= 1992 and d_year <= 1997
group by c_city, s_city, d_year ,

result? result! 248764

21853808

246764 533385744

tmpi1

55493 1697383300

I

tmp4 o
o
1247130 2654000000
1260
p3

443 443

30000 6051

tmp1

6000000 E000000 tmp2

443 2000 2558

6000000 2000 2558

Lineorder Supglier Customer Dates

Figure 1.8 Espace de recherche construit par la fusion de deux requétes
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1.4.4 Espace de recherche a base de fouille de données

Une autre approche est concue dans l'objectif de proposer automatiqguement des solutions
aux administrateurs d'entrepdt de données pour optimiser le temps d'accés aux données. Le
principe de cette approche consiste a appliquer des techniques d'exploration de données sur
une charge des requétes (ensemble de requétes) afin de déduire une configuration quasi-
optimale de vues matérialisées. Cette approche, pour résoudre le probléeme de sélection de
vue, consiste a trouver des sous-expressions communes correspondant a des résultats
intermédiaires appropriés a la matérialisation. Dans 1’espace de recherche a base de fouille
de données, toutes les requétes et les attributs sont identifiés et analysés qui sont issus d’une
charge des requétes pour construire une matrice binaire de requéte vs attribut. Dans cette
matrice, chaque ligne représente une requéte et chaque colonne est un attribut. Une cellule
est marquée par un (1) si un attribut particulier est présent dans une requéte, et zéro (0)
sinon. Des techniques d'exploration de données sont appliquées a cette matrice pour obtenir
un ensemble de vues candidates a la matérialisation. Bien que la représentation de la matrice
soit facile a implémenter et directement utilisable par les algorithmes de fouille de données,
la principale difficulté est I'analyse syntaxique de la charge des requétes. C'est parce que
I'analyse a travers de nombreuses sous-requétes et résultats intermédiaires pour générer la

matrice binaire nécessite un algorithme infaillible[41].

1.5. Travaux sur le probléme de sélection de vues

Les problemes d'optimisation se posent dans presque tous les domaines ; du domaine de
développement scientifique aux domaines d’application industrielle. IIs émergent quand la
tache est de trouver la meilleure de solutions possibles a un probleme donné, a condition
qu’il y ait une idée claire de la fagon d'évaluer la qualité de la solution. Contrairement a
d'autres problémes d'optimisation, avoir un nombre fini de solutions candidates. Par
exemple, une forme évidente de résolution consisterait & énumérer toutes les solutions
possibles en les comparants. Malheureusement, pour la plupart de ces problemes, cette
approche n'est pas réalisable, car le nombre de solutions possibles est simplement
exponentiel, comme dans le cas du probleme de sélection de vues. C'est la raison pour
laguelle les chercheurs ont concentré leurs efforts sur l'utilisation de I'heuristique pour
résoudre les probléemes de complexité exponentielle. Une heuristique consiste en une

technique inspirée par des processus intuitifs qui cherche une bonne solution a un codt de
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calcul acceptable, sans toutefois pouvoir garantir la solution optimale, et garantir a quel point
la solution est proche de la solution optimale. Le défi consiste a produire, en temps réduit,
des solutions aussi proches que possible de la solution optimale. De nombreux efforts ont été
faits dans ce sens et des heuristiques tres efficaces et flexibles ont été développées pour
divers problemes. Les méta-heuristiques, qui sont des heuristiques universelles, peuvent étre
facilement adaptées pour résoudre divers problemes. Parmi les algorithmes classés comme
méta-heuristiques celles qui ont émergé au cours des derniéres décennies, on peut distinguer:
les algorithmes génétiques, réseaux neuronaux, algorithme d’escalade, recuit simulé, colonie
de fourmis, etc. Un certain nombre d'ccuvres sont également présentés sur le probléme de
sélection de vue.

Gupta et al. [9] ont proposé un algorithme glouton qui sélectionne la vue la plus bénéfique
par unité d'espace disque a chaque étape et I'ajoute a I'ensemble des vues déja matérialisées.
La complexité temporelle de l'algorithme est O(kn?)oukest le nombre de wvues
matérialisées et n représente le nombre de toutes les vues candidates. Derakhshan et al. [38]
ont introduit I'approche de recuit simulé dans la résolution du probleme de sélection des
vues. L'approche proposée apporte une amélioration significative de la qualité de la solution
obtenue. Lee et al. [44] ont exploré I’approche évolutionniste pour résoudre le probleme de
sélection de la vue ou ils ont modélisé I'espace de recherche en tant que graphe ET/OU.
Talebi et al. [45] ont modélisé le probléeme de sélection de vue comme une programmation
linéaire en nombres entiers (PLNE). Le modele PLNE a été utilisé pour obtenir les solutions
optimales garanties. De plus, une méthode heuristique a été proposée afin de trouver la
solution inexacte compétitive dans les cas ou une méthode exacte n'est pas applicable.
Ashadevi et al. [46] ont développé un cadre pour la sélection des vues matérialisées afin
d'obtenir la meilleure combinaison du temps de réponse aux requétes et du temps de mise a
jour soumis a une contrainte d'espace disque. Les vues avec une fréquence de requéte élevée
sont sélectionnées en tant que vues matérialisées initiales. Aucune comparaison avec des
travaux similaires n'a été effectuée. Li et al. [47] ont introduit le modéle de programmation
linéaire en nombres entiers afin d'obtenir une solution optimale globale. Le résultat
expérimental montre 1’efficacité de I'approche proposée dans les instances. Aouiche et al.
[41] ont exploité une technique d'exploration de données, afin de déterminer des clusters de
requétes similaires. Bauer et al. [48] se sont concentrés sur le probleme de la sélection des
vues dans le contexte des architectures d'entrepdt de données distribuées. Mami et al. [49]

ont modélise le probleme de sélection des vues comme probléme de satisfaction des
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contraintes et ont appliqué lI'approche de programmation par contraintes pour résoudre le
probleme. Lawrence et al. [50] ont exploré la sélection dynamique de vue dans laquelle la
distribution des requétes change avec le temps, et un sous-ensemble d'un ensemble de vues
matérialisées est mis a jour pour mieux servir les requétes entrantes. Shah et al. [51] ont
proposé une approche hybride pour la sélection des vues matérialisées. L'idée est de
partitionner la collection de toutes les vues en un ensemble statique et dynamique de sorte
que les vues sélectionnées pour la matérialisation de I'ensemble statique soient persistantes
sur plusieurs fenétres de requéte, alors que les vues sélectionnées de I'ensemble dynamique

peuvent étre interrogées (remplacées ou supprimées).

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évoqué une architecture d’entrepot de données et sa
modélisation multidimensionnelle. Ensuite, nous avons introduit les principales techniques
d’optimisation des requétes pour améliorer la performance de 1’exécution de celles-Ci.
Quatre espaces de recherche, a base de cube en treillis multidimensionnel, a base de graphe
des vues ET-OU, a base de plan multiple d’exécution des vues et a base de fouille de
données ont été exposés dans ce chapitre pour le probléme de sélection des vues. Nous nous
sommes limités dans notre étude a I’espace de recherche a base de plan multiple d’exécution
de vues et nous avons adopté la technique de matérialisation des vues pour améliorer la
performance des requétes. Nous avons aussi enchainé par un état d’art dans le possible sur
des travaux réalisés pour résoudre le probléme de sélection des vues et qui ont proposé
différentes approches suivant différents espaces de recherche.

38



Chapitre 2 : Réseaux de neurones récursifs de Hopfield et approche évolutionniste

Chapitre 2 : Réseaux de neurones récursifs de
Hopfield et approche évolutionniste

2.1. Introduction

L’intelligence artificielle est devenue un outil d'analyse incontournable dans les domaines les
plus variés de la physique et des mathématiques appliquées. Cette discipline est riche au
niveau des techniques sophistiquées pour analyser divers problémes d’optimisation de
différents domaines. Parmi ces techniques, nous citons les réseaux de neurones récurrents de
Hopfield et les algorithmes génétiques, ces deux techniques font I'objet de ce chapitre.

Les réseaux de neurones récurrents de Hopfield sont communément connus sous le nom de
réseau de Hopfield parce que l'apparition de ces derniers a fourni un grand coup de pouce aux
réseaux connexionnistes[52]. Les connexions, de réseaux récurrents, relient les sorties aux
entrées, ce qui fournit une grande généralité dans son fonctionnement car la sortie du réseau a
un certain moment dépendra non seulement des entrées courantes et des poids de connexion,
mais aussi des sorties offertes par le réseau dans les moments précédents. Cette caractéristique
fait que les réseaux récurrents présentent des propriétés similaires a la mémoire humaine, dans
laguelle I'état des sorties des neurones du cerveau dépend, en partie, des entrées précédentes.
Les algorithmes génétiques appartiennent a la famille des algorithmes évolutionnistes. Ils
permettent une simplification dans la formulation et la résolution de problemes d'optimisation
en incorporant une solution potentielle a un probléme speécifique dans une structure du
chromosome tout en appliquant des opérateurs de sélection et de croisement a ces structures
afin de préserver les informations critiques du probléme[53].

Ce chapitre comporte deux parties. Dans la premiere partie, nous présentons le réseau de de
Hopfield, sa structure et son fonctionnement, aussi son évolution vers un attracteur. Nous

présentons aussi le réseau de Hopfield continu et sa topologie. Dans la deuxieme partie, nous

39



Chapitre 2 : Réseaux de neurones récursifs de Hopfield et approche évolutionniste

présentons les algorithmes génétiques comme une autre technique inspirée de la biologie et
qui a recu beaucoup d'attention dernierement. Nous décrivons toutes les opérations des
algorithmes génétiques, représentation génétique, création de population, fonction

d’adaptation, la sélection, opérations de reproductions et la convergence de cet algorithme.

2.2 Réseau de Hopfield

Du perceptron simple au perceptron multicouche, les connexions sont toujours a sens unique.
On va de I’entrée a la sortie et 'information sortante n’est jamais recyclée. La topologie
feedforward des réseaux non bouclés n’est que 1’une des topologies possibles. Cependant, il
existe des réseaux récurrents ou les signaux de sortie sont recyclés en entrée [54], [55].

En 1982, J.J.Hopfield [56], physicien de I’institut de technologie de Californie, a publié un
article sur le développement des réseaux neuronaux, proposant un réseau de neurones récurent
monocouche, appelé par la suite le réseau de Hopfield.

J .J. Hopfield a introduit le concept de la fonction énergétique dans le réseau de neurones
récurrent. Ce concept est d'une grande importance pour I'étude des réseaux de neurones, il fait
reposer les jugements de la stabilité du réseau neuronal sur une base fiable. En 1985, Hopfield
avec D.W. Tank [57] ont également mis en place le réseau de Hopfield avec des circuits
électroniques analogiques. lls ont réussi a résoudre le probleme du voyageur de commerce, en
ouvrant ainsi un réseau neuronal capable de faire un traitement intelligent de I'information, et
une nouvelle voie prometteuse pour le traitement des problémes d’optimisation via les
réseaux de neurones.

Contrairement aux réseaux feedforward qui généralement ne tiennent pas compte du lien entre
la sortie et I'entrée des neurones, le réseau de Hopfield tient compte du lien entre la sortie et
I'entrée des neurones grace a sa dynamique qui est caractérisée par une équation différentielle.
Dans ce contexte, nous proposons plusieurs modélisations de cette équation pour construire
un nouveau modeéle mathématique de ce type de réseau.

Les poids de ce réseau de Hopfield ne sont pas obtenus par l'apprentissage, mais calculés
d'avance selon certaines réegles. Les poids ne changeront pas une fois détermings, et 1’état de
chaque neurone sera constamment mis a jour jusqu’a I’évolution de réseau vers un état stable.
Dans le cas de la stabilité, I'état de chaque neurone est la solution du probléme. Le réseau de
Hopfield est composé en deux types de modeles : réseau de Hopfield discret (discrete
Hopfield neural network) et réseau de Hopfield continu (continuous Hopfield neural

network).
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2.2.1 Structure et mode de fonctionnement du réseau de Hopfield discret

La structure du réseau de Hopfield discret est illustrée dans la figure (2.1). 1l sagit d'un réseau
récurrent composé d’une seule couche avec n neurones. Dans ce réseau, la sortie de n'importe
quel neurone x; est renvoyée comme entrée a tous les neurones x; a travers la connexion wy;.
En d'autre terme, chaque neurone recoit les informations renvoyées par tous les neurones a
travers les connexions des poids, son but est de permettre a la sortie de n'importe quel neurone
d'étre controlée par la sortie de tous les neurones, de sorte que la sortie de chaque neurone

peut se restreindre. Chaque neurone a un seuil I; pour refléter le contréle du bruit d'entrée.

xlA X, A .o xl+ s X,

773 Il//: 2 /5 - /‘ .
7 / 7
e

Figure 2.1 Structure du réseau de Hopfield discret

e Etats du réseau

La sortie de chaque neurone du réseau est obtenue par une fonction de transfert, cette sortie

est appelée état, notée par x;, et I'ensemble de tous les états neuronaux constitue I'état défini
par x(t) = (x1(t), x5 (t), ..., x,(£)). L’état initial du réseau récurrent de Hopfield est exprimé

par :
x(0) = (x,(0), x,(0), ..., x,(0))

Le processus dynamique de 1’évolution de neurones permet a mettre a jour 1’état de chaque

neurone par la formule suivante :
xi=fw)i=12..,n

Dans ce cas, f(.) est une fonction de transfert qui est souvent utilisée comme une fonction de

seuil.
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1siu; =0 .
x; = sgn(u;) = {_1 < ;i <o Yi=12..,n (2.1)
L’entrée nette est :
n
u; = Z(Wux]) - Ii , Vi= 1,2, e, n (22)
j=1

En ce qui concerne les poids, le réseau de Hopfield est caractérisé généralement par w;; =
0 et w;; = wj;. Dans 1’¢tat stable du réseau de Hopfield, la sortie de chaque neurone ne

changera plus. A ce moment, on dit que la sortie du réseau est atteinte, et exprimée par :
tlim X(t)
e Modes de mise a jour

La mise a jour de réseau de Hopfield est souvent exprimée par deux maniéres, soit en mode

asynchrone, soit en mode synchrone.
¢ Mode asynchrone

A chaque instant, un seul neurone est mis a jour et ajusté. Ce neurone peut étre sélectionné au
hasard ou suivi par un ordre préétabli. Le résultat de cet ajustement influence sur I'entrée du

neurone suivant. A la mise & jour du j°™ neurone, on définit ’état du réseau de Hopfield par :

. _ sgn(ul-(t)) Ssii=j
x;(t+1) = { X(0) sii %] (2.3)

e Mode synchrone

Dans le mode synchrone ou mode parallele tous neurones mettent a jour leurs états en méme

temps.
xi(t+1) = sgn(ui(t)) vi=1,2,..,n (2.4)
2.2.2 Stabilité du réseau et attracteur

Le réseau de neurones de Hopfield est un réseau qui stocke un certain nombre d’états de
stabilité prédéfinis. Lors de I'execution, le réseau renvoie sa sortie comme entrée suivante

lorsqu'elle agit sur le réseau en tant que mode d'entrée initial. Aprés plusieurs itérations, le
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réseau se stabilisera éventuellement a un état de stabilité prédéfini, a condition que la structure
du réseau réponde a une certaine condition.

Soit X(0) le vecteur d'activation initial du réseau, qui agit sur le réseau uniquement a l'instant
initial t = 0. Apres la mise a jour de X(0), le réseau remplacera ce vecteur par l’entré
suivante X(1) a l’instant t = 1. En tant que systéme dynamique non linéaire, le réseau de
neurones de Hopfield a des caractéristiques dynamiques telles que la stabilité et 1’instabilité
de ses états.

e Stabilité du réseau

Selon l'analyse de I'état de fonctionnement du réseau, le réseau de Hopfield est
essentiellement un systeme dynamique non linéaire. A partir de I'état initial X(0) si le réseau
de Hopfield converge aprés un nombre fini d’itérations, alors son état ne change pas, c'est-a-
dire X(t + 1) = X(t). Donc le réseau est dit stable. Dans le cas de convergence, le réseau de
Hopfield peut converger de n'importe quel état initial vers un état stable comme indiqué dans
la Figure (2.2)-(a). Dans le cas de I’instabilité de réseau de Hopfield, le réseau diverge. Cette
divergence peut étre interprétée par l'oscillation auto-entretenue de la limite, appelée réseau
en anneau fini. La figure (2.2)-(b) donne son diagramme de phase. Si la trajectoire de I'état du
réseau change dans une certaine plage, mais ni répéte ni arréte, I'état change en un nombre
infini de trajectoires, ce phénoméne est appelé chaos, le diagramme de phase montré dans la

figure (2.2)-(c) ci-dessous.

(a) (b) (©

Figure 2.2 Trois types de stabilité d'un réseau : (a) stabilité (b) oscillation (c) chaos

e Attracteur et fonction d'énergie

Lorsque le réseau atteint un état stable, 1a on parle de l'attracteur du réseau. Le comportement

final d'un systéme dynamique est déterminé par son attracteur, et I'existence d'attracteurs

constitue la base de la mémoire des informations stockées. Si nous considérons l'attracteur
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comme la solution du probléme, alors I'évolution de I'état initial vers l'attracteur est le
processus de resolution de ce probléme. La définition et le théoreme de I'attracteur de réseau

en mode asynchrone sont donnés ci-dessous.
Définition 2.1 : Si I'état X du réseau vérifie X = f(WX — I), alors X est l'attracteur du réseau.

Théoréme 2.1 : Pour un réseau en mode asynchrone, si I'état du réseau est réglé de maniére
asynchrone et que la matrice de poids de connexion W est une matrice symétrique, le réseau

converge finalement vers un attracteur pour tout état initial[57].

Dans ce qui suit, le théoreme (2.1) est prouvé en analysant la fonction d'énergie. On définit la

fonction énergétique du réseau comme:
1
E(t) = —EXT(t)WX(t) + XT(t)I (2.5)

La variation de I'énergie du réseau est notée par AE et la variation d'état du réseau est notée

par AX, alors :
AE(t) =E(t+1)—E(t) (2.6)
AX(t) =X(t+ 1) —X(t) (2.7)

En substituant (2.5) et (2.7) dans (2.6), la quantité de changement dans I'énergie du réseau

peut étre étendue a :

AE(t) = E(t+1) —E()

1 1
=3 [X(t) + AX(O)]TW[X () + AX(®)] + [X(®) + AX(O)]TT - [— EXT(t)WX(t) +XT ()1

1
=-AXT(OWX() — EAXT(t)WAX(t) + AXT ()1
= —-AXT(®O[WX(t) — 1] - %AXT(t)WAX(t) (2.8)

Le théoreme (2.1) fournit une mise a jour de chaque neurone d’une maniere asynchrone, il n'y
a qu'un seul état d’un neurone est ajusté a 1’instant t, soit le neurone i concerné par la mise a
jour, et que X(t)=(0,..,0,Ax;(t),0,..,0)T et considérant que W est une matrice

symétrique, alors:
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n

AE(t) = —Axi(t) Z(WUX] — Il) - %Axlz(t)wu

j=1

Pour w;; = 0, et en introduisant (2.2) a la formule ci-dessus qui peut étre simplifiée :

AE(t) = —Ax;(t). u; (t) (2.9)
Considérons toutes les situations qui peuvent survenir dans I'équation ci-dessus.

eCas A: x;(t) = —1et x;(t + 1) = 1. A partir de I'équation (2.7), nous obtenons Ax;(t) =
2 et u;(t) = 0 qui peut étre obtenu a partir de I'¢équation (2.1), et en substituant en (2.9),
nous obtenons AE(t) < 0.

eCas B:x;(t) =1letx;(t+ 1) =—1donc Ax;(t) = —2 et u;(t) < 0 et en substituant en
(2.9), nous obtenons AE(t) < 0.

eCas C: x;(t) =x;(t+1) donc Ax;(t)=0 et en substituant en (2.9), nous
obtenons AE(t) = 0.

Tous les trois cas ci-dessus incluent les cas possibles de I'équation (2.9), a partir de laquelle
nous pouvons voir que dans tous les cas AE(t) < 0. En d'autre terme, lors de I'évolution

dynamique du réseau, I'énergie est toujours décroissante ou reste-la méme.

L'analyse de la convergence de E(t) vers une constante correspond a I'état stationnaire du
réseau. Lorsque E(t) converge vers une constante AE(t) = 0. Ce qui correspond aux deux

cas suivants:

eCas A: x;(t) =x;(t+1) =1oux;(t) = x;(t +1) = —1.Dans ce cas, I'état du neurone i
ne change plus son état, indiquant que le réseau est entré en régime permanent, I'état du
réseau correspondant est I'attracteur du réseau.

eCas B: x;(t) =—-1,x;(t+1) =1etu;(t) =0. Dans ce cas, le réseau continuera a

évoluer, ce qui contredit le fait que E(t) converge vers une constante.

Théoreme 2.2 : Pour le réseau en mode synchrone, si I'état est reglé de maniére synchrone et
que la matrice de poids de connexion W est une matrice symétrique définie non négative, le

réseau converge finalement vers un attracteur pour tout état initial[58].

La comparaison entre le théoréeme (2.1) et théoreme (2.2), nous révele que lorsque le réseau

fonctionne en mode synchrone, la matrice de poids W est plus exigeante, Si W ne peut pas
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répondre a l'exigence de matrice symétrique définie non négative, le réseau apparaitra comme
une oscillation auto-entretenue. Les méthodes asynchrones ont une meilleure stabilité que les
méthodes synchrones mais avec 1’inconvénient est qu’elles perdent 1’avantage de traitement
parallele.

L'analyse de ci-dessus montre que dans le réseau de I'état initial au processus d'évolution
stationnaire, I'énergie du réseau a toujours été de réduire la direction de I'évolution, lorsque
I'énergie s'est finalement stabilisée, la constante correspond a I'état minimum de I'énergie du
réseau. Le plus petit état est le puits énergétique du réseau, et I'énergie correspond bien a

I'attracteur du réseau.

Exemple 2.1, pour un réseau en mode asynchrone a 3 neurones, qui est représenté par un
graphe non orienté comme le montre la figure (2.3), Les poids et les seuils sont indiqués sur la

méme figure pour calculer I'état de I'évolution du réseau.

0,

Figure 2.3 Réseau de trois neurones

P =] [ =(0.00)

d d 4

- =] =000
) J

x! =(0,1,0)| X =(1,1,0)]

Figure 2.4 Diagramme d'évolution de réseau de trois neurones
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Le réseau de la figure (2.3) doit avoir 8 type d’état de x = (x4, x5, x3). Nous déefinissons 1’état
initial du réseau récurrent de Hopfield par x! = (0,0,0) en suivant ’ordre de mise a jour
del->2- 3.

e Etape 1: Mise & jour de x;,x; = sgn(0 x 0.2 + 0 x (—0.4) — 0) = sgn(0) = 1 et I'état
des autres neurones ne change pas. Alors I'état du réseau passe de (0,0,0) a (1,0,0).

e Etape 2: Maintenant, & base de I'état du réseau précédent défini par (1,0,0), nous pouvons
mettre & jour 1’état de neurone x, par la relation x, = sgn(1 x0.2+0x0.1+0.3) =
sgn(0.5) =1 et les autres neurones restent inchangés. Donc I'état du réseau
devient (1,1,0).

e Etape 3: La mise & jour de neurone x5 est obtenu par x; = sgn(1 x (—=0.4) + 1 x 0.1 +
0.2) = sgn(—0.1) = 0, a ce stade, I'état du réseau est (1,1,0).

La méme procédure peut étre faite pour I'évolution des autres états. La figure (2.4) représente
les huit états possibles d’évolution. Sur la méme figure les x* = (1,1,0) et x*(0,1,1) sont les
attracteurs du réseau. A partir de n'importe quel état, le réseau atteindra un de ces deux états

stables apres plusieurs mises a jour.
2.2.3 Conception des poids de réseau

La distribution des attracteurs est déterminée par les poids du réseau (y compris le seuil), et le
cceur de la conception des attracteurs est de savoir comment concevoir un ensemble de poids
appropriés. Pour que les poids congus répondent aux exigences, la matrice de poids doit

répondre aux exigences suivantes:

e I/ doit étre une matrice symétrique afin d'assurer la convergence du réseau lorsque I'on
travaille en mode asynchrone,

e W/ doit étre une matrice symétrique définie non négative afin d'assurer la convergence du
réseau lorsque I'on travaille en mode synchrone,

e Pour s'assurer qu'un échantillon donné est un attracteur de réseau.

Selon le nombre d'attracteurs nécessaire pour une application, la méthode suivante peut étre

utilisée.
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e Meéthode de conception

Cette méthode de conception consiste principalement a faire correspondre I'échantillon de
motif stocké a la valeur minimale de la fonction d'énergie du réseau. Par exemple, s'il y am
modeles de mémoire an dimensions, nous voulons concevoir les poids de connexion w;; de
réseau et les seuils I; de sorte que ces m modeles soient exactement m minima pour la
fonction d'énergie du réseau.

Etant donné un vecteur de m motifs :
Xk =[xk xk . XKI" aveck = 1,2,..,met XF € {-1,1}vi=1,2,..,n

Le seuil de chaque neurone I; = 0 et la matrice W de connexion du réseau est calculé par la

formule suivante :
m
W= z Xk (xT
k=1

Alors tous les vecteurs X* (1 < k < m) sont des puits de réseau. Par conséquent, la formule

de la conception de poids est donnée par :

m
wi; = ;xi X t#] (vi,j = 1,2,..,n) (2.9)
0 i=j

2. 3 Réseau de Hopfield continu

2.3.1 Description de réseau de Hopfield continu

En 1984, Hopfield [58] a développé un nouveau modéle de Hopfield continu. La structure
de base de réseau de neurones continu est similaire a celle de réseau de neurones discret
sauf que tous les neurones fonctionnent de maniére synchrone et la sortie de chaque neurone
est un analogue qui varie continuellement avec le temps, ce qui rend le réseau continu
meilleur que le réseau discret en terme de parallélisme et de performances en temps réel.
Plus proche du meécanisme de travail du réseau de neurones biologiques. Le réseau de
Hopfield continu peut étre décrit par une équation différentielle a coefficients constants,
mais il est plus visuel et intuitif de décrire avec un circuit électronique analogique, qui est

facile a comprendre et facile a mettre en ceuvre.
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2.3.2 Architecture du réseau

A base du réseau de neurones récurrent discret, Hopfield avec Tank[57] a proposé le réseau
de Hopfield continu. Dans ce réseau de neurones, l'entrée et la sortie du réseau sont
analogues, et les neurones travaillent en mode paralléle.

La figure (2.5) présente un modéle de neurones de Hopfield continu. Sur la figure, la
résistance R;, et les capacités C; sont connectées en paralléle pour simuler la caractéristique
de retard des neurones biologiques, et la resistance R;; simule les caractéristiques
synaptiques. L'amplificateur opérationnel ici est un amplificateur non linéaire qui simule la

caractéristique de saturation non linéaire (fonction d'activation en forme de sommation) de

neurones biologiques, c'est-a-dire : V; = -

+e~ Ui
[ ]
R, i
P — - é
U ,
R [ T .' ............ V.
— e |>

Figure 2.5 Modeéle électronique du réseau de Hopfield continu

La structure du réseau de neurones de Hopfield continu est la méme que celle du réseau
discret: W;; = Wj; et W;; = 0. La fonction d'énergie est définie par :

n

1 n n n 1 xi
F= 23> W+ Y o f g7 @de— Y xl; (2:10)
i=1 j=1 i=1 "0

=1

1
1+e™*

avec g(x) =

En général, le modele continu est supérieur au modeéle discret en termes du probléme
minimum local, en raison de sa surface lisse de 1’énergie. De plus, le réseau continu avec un
gain variable permet d’eviter les mauvais optimums locaux. Il est plus rapide et réel en
comparaison avec un réseau discret[56]. Par conséquent, le modele continu a dominé les
techniques de résolution de problémes d’optimisation, en particulier pour les problémes

combinatoires[57].
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2.3.3 Optimisation quadratique via le réseau de Hopfield continu

En 1985, John Hopfield a construit une équipe dans le but d’étendre les applications de son
modele pour y inclure la résolution des problemes d’optimisation[57]. Cette équipe a montré
que les réseaux de neurones avec cette organisation de base pourraient étre utilisés pour
calculer des solutions a des problémes d’optimisation spécifiques. Utilisation de la méthode
proposée par Hopfield et Tank, la fonction d’énergie de réseau de Hopfield est équivalente a
la fonction objective du probléeme d’optimisation qui doit étre minimisée, tandis que les
contraintes du probleme sont incluses dans la fonction d’énergie sous le controle des termes
de pénalité. Considérons le probléme d’optimisation :

( Min f(x)

SC

[Al,x = by
[Al,x = b,

Ou [A]; (lai-ieme ligne de la matrice de contraintes A) et x est un vecteur de dimension n, et

m est le nombre de contraintes. Ensuite, la fonction d’énergie est définie par

E(x) = af (x) + B1([Alix — by) + B2([Al2x — by) + -+ + B ([Alnx — byy)

a, By, , Bm SONt des paramétres de pénalité qui sont choisis pour refléter 1’importance

relative de chaque terme dans la fonction d’énergie.

Une fois la fonction d’énergie a été choisie, les parameétres du réseau (poids et des seuils)
peuvent étre déduits via une comparaison entre la fonction d’énergie donnée par 1’équation
(2.10) et la fonction d’énergie associée au probléme traité. Les pondérations du réseau de
Hopfield, W;;, sont les coefficients des termes quadratique x;x; de 1’équation, et les seuils
externes, I;, sont les coefficients des termes linéaires x; dans la fonction d’énergie choisie[52].
De toute évidence, un minimum du probléme d’optimisation permettra également d’optimiser
la fonction d’énergie, parce que la fonction objective f(x), sera réduite au minimum, et la
satisfaction de contraintes implique que les termes de pénalité seront égaux a zéro. Ce cas
correspond a un état stable du réseau de Hopfield continu. Cependant, Les états stables du
réseau de Hopfield continu ne correspondent pas necessairement a des solutions possibles au
probléme d’optimisation, et c’est I’'un des lacunes majeures de la formulation de Hopfield.
Parce que la fonction d’énergie contient plusieurs termes, dont chacun est en compétition pour
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étre minimisé. De plus, une solution irréalisable pour le probléme se posera lorsqu’au moins
un des termes de pénalité de contrainte est non nul. Sinon, toutes les contraintes peuvent étre
satisfaites, mais un minimum local peut étre rencontré qui ne minimise pas la fonction
objective d’une maniére globale. Dans ce cas, la solution est réalisable, mais pas ‘bon’.
Certes, un parametre de pénalité peut étre augmenté pour forcer son terme associé dans le but
d’étre réduits au minimum[59].

La solution a ce probleme de compromis est de trouver les valeurs optimales des paramétres
de pénalité qui équilibrent les termes de la fonction d’énergie et de veiller a ce que chaque
terme est réduit au minimum avec la méme priorité.

Le réseau de Hopfield continu est utilisé en programmation quadratique dans laquelle la
recherche de I’extremum se raméne a la minimisation d’une fonction d’énergie E(x) qui

prend en considération le colt du probleme et les contraintes auxquelles il doit obéir.
E(x) =E%(x) + E‘(x) vx € [0,1]"

Ou:

— E9(x) est directement proportionnel a la fonction objective.

— E€(x) est une fonction quadratique qui pénalise non seulement les contraintes violées du
probleme, mais garantit aussi la faisabilité de la solution obtenue par le réseau de Hopfield

continu.

2.4 Algorithmes évolutionnistes

Les algorithmes évolutionnaires sont des techniques d’optimisation stochastiques qui adoptent
les modeles de calcul inspirés par les processus de I'évolution naturelle tel que la sélection et
reproduction. L'évolution naturelle peut étre considérée comme un processus d'optimisation
qui tend a améliorer la capacité de survie d'un systeme biologique dans un environnement
competitif soumis a des mutations continues. Selon la théorie de Darwin[60], dans un monde
avec des ressources limitées, chaque individu est en concurrence avec les autres pour la
survie. Les individus ayant de meilleures caractéristiques environnementales sont plus
susceptibles de survivre et de se reproduire. De cette fagon, les meilleures caractéristiques
sont transmises aux génerations suivantes, et au fil du temps, elles tendent a devenir

dominantes parmi les individus de la population.
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Parmi les algorithmes évolutionnaires, les algorithmes génétiques ont suscité 1’intention de
plusieurs chercheurs, vue son efficacité et sa simplicité d’adaptation a n’importe quel type de

probléme.
2.4.1 Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques[53], [61], [62](AG) sont des techniques adaptatives utilisees pour
résoudre les problemes d'optimisation. Ils sont basés sur les processus génétiques menés par
les organismes biologiques. Les AG ont été développés dans les années soixante-dix par John
Holland et ses étudiants a l'université du Michigan[62]. Son objectif était de simuler le
processus adaptatif des systéemes naturels et de développer des systemes artificiels qui
capturent les caractéristiques des systéemes naturels. Ce processus est traduit par un ensemble
d’action présenté dans la figure (2.6). Au sens de comparaison, il y a trois caractéristiques
principales qui distinguent I'AG des autres techniques de recherche et d'optimisation [63]:

Initialisation

Non Oui
Convergence

Evaluation

Sélection

Recombinaison

Figure 2.6 Schéma d'action de l'algorithme génétique

¢ lls ne travaillent pas directement sur les paramétres a optimiser, mais sur une codification
de ceux-ci.
¢ s ne recherchent pas une seule solution candidate, mais ils étudient des ensembles ou
des populations de solutions candidates possibles.
o lls utilisent directement la fonction objective, et non sa dérivée ou d'autres connaissances
auxiliaires.
Les AG ont été utilisés avec succes dans des domaines trés variés. Ceci est di a diverses
raisons. En premier lieu, malgré leur simplicité de calcul, ils sont extrémement efficaces et
efficients[63]. En outre, ils ne sont pas soumis a des restrictions sur l'espace de recherche

(continuité, dérivabilité, etc.). lls sont capables d'exploiter les informations disponibles sur un
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espace de recherche initial inconnu, afin de mener la recherche vers des sous-espaces utiles.
Cette fonctionnalité est particulierement utile face a des espaces de recherche importants,
complexes et peu connus, ou les outils de recherche classiques (énumératifs, heuristiques,
etc.) sont inappropriés, offrir une approche valable aux problémes qui nécessitent des
techniques de recherche efficaces et efficientes[63].

La forme canonique d'un AG encode chaque solution candidate a un probleme donné sous la
forme d'une chaine binaire ou numérique (entiere ou réelle), appelée chromosome. Les AG
simulent I'évolution génétique (chromosomes) d'une population d'individus en utilisant la
recombinaison (croisement et mutation) et la sélection. Dans un AG de base, I'opérateur de
croisement échange des informations génétiques entre deux parents, afin d'obtenir de
meilleurs enfants. En revanche, I'opérateur de mutation modifie aléatoirement la valeur de
certaines des caractéristiques codées dans le chromosome, afin de préserver la diversité
génétique de la population et d'éviter la convergence vers les maxima locaux. Chaque
individu est évalué en lui attribuant un certain score d'aptitude ou de qualité atteint (fitness)
qui est calculé proportionnellement a la valeur obtenue par I'individu lors de I'évaluation de la
fonction objectif. La génération suivante est formée avec les individus qui ont le meilleur
score a travers les opérateurs de sélection. Ce qui suit détaillera les aspects de la codification
et les opérateurs les plus couramment utilisés par I'AG, afin d'offrir une vision plus spécifique
des avantages et des caractéristiques offertes par I'AG lorsqu'il est utilisé dans des taches

d'optimisation[64].
2.4.2 Représentation génétique

Pour appliquer I'AG a un probleme spécifique, nous devons d'abord définir une représentation
génétique appropriée pour la solution. Nous devons trouver un moyen de coder toute solution
pour un probléme dans un chromosome avec une certaine structure. Cette structure partagée
par tous les chromosomes est appelée représentation génétique[65], [66].

Généralement, les solutions sont codées dans une chaine de bits d'une longueur donnée. Les
chromosomes des chaines de bits sont trés pratiques car ils peuvent présenter une solution de
n’importe quel type de probleme. Historiquement, les AG ont essayé d'étre universels,
capables de gérer un large éventail de probléemes. Par conséquent, le codage binaire était
considéré comme une représentation standard pouvant convenir a presque n'importe quel type
d'espace de recherche. En fait, une chaine de caractéres peut coder des entiers, des réels, des

ensembles ou tout ce qui est approprié pour le probleme. De plus, les chromosomes binaires
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sont trés faciles a manipuler. La mutation et la recombinaison des chaines de bits peuvent étre
effectuées avec des opérateurs tres simples[64].

Il y a des points importants qu'une représentation génétique devrait essayer de respecter.
Chaque géne, ou élément de base du chromosome, doit correspondre a une caractéristique
particuliéere. Dans la mesure du possible, chacune de ces caractéristiques devrait étre
indépendante pour éviter l'interaction entre les génes. Idéalement, il ne devrait pas y avoir de
corrélation entre les valeurs des genes. Dans ce cas hypothétique, la solution optimale peut
étre trouvée en sélectionnant indépendamment la meilleure valeur pour chaque gene. La
figure (2.7), résume graphiquement la relation entre I'espace de solution d'un probleme, la
population de chromosomes avec laquelle I'algorithme génétique fonctionne et les fonctions
de codification et de décodification[67] :

Population\
EE'N EENTH
| HEEE EpN B B

\

—_

Codification| | Décodification

:
Espace de_s_pjyiion
d'un probléme\

Figure 2.7 Codification de solutions dans un algorithme génétique

2.4.3 Population initiale

La construction de la population initiale est une opération trés importante importance pour la
performance d’AG, car elle contient des chromosomes dont la meilleure solution finale est
faite. Généralement, les solutions initiales sont choisies au hasard, mais elles peuvent aussi
étre le résultat de certaines méthodes de construction[68].

Cependant, il faut étre prudent d'utiliser une bonne population au début car ses solutions
peuvent devenir trop tot prédominantes dans cette population. Lorsque la population devient
trop homogene, I'AG perd sa capacité de rechercher I'espace de solution jusqu'a ce que la
population acquiere lentement une certaine variation par la mutation. Récemment, les
chercheurs ont fait de bons progrés avec AG paralléle[69], en utilisant plusieurs populations
ou sous-populations qui €évoluent indépendamment en utilisant différentes versions d’AG.

Cependant, ce travail utilise une version séquentielle avec une seule population. La taille de la
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population affecte la performance d’AG ainsi que le taux de convergence et le temps de
fonctionnement[70]. Une population trop petite peut entrainer de mauvaises performances, car
elle n'offre pas suffisamment de variété dans les solutions. Une population de grande taille
fournit généralement de meilleures performances en évitant une convergence prématurée. La
taille de la population est certainement parmi les parametres qui nécessitent un réglage afin de
trouver la valeur adaptée a chaque probleme. Bien qu'une population constante soit utilisée
ici, il est également possible d'utiliser une population dynamique, réduisant la taille de la
population a mesure que le nombre d'itérations augmente. 1l a été expérimenté que les
améliorations les plus rapides de la population se produisent dans les premiéres itérations[71].
Ensuite, les changements deviennent de plus en plus petits et, en méme temps, les individus
les plus faibles deviennent de moins en moins significatifs. Dans chaque itération, un certain
nombre de solutions parentes sont sélectionnées et un croisement et ou non d'autres opérateurs
sont appliqués produisant des descendants. Le maintien de la population peut se faire de cette
facon. La nouvelle population est sélectionnée parmi les solutions anciennes et les
descendants. Afin de garder une taille de population constante, il est clair que certaines
solutions dans la population précédente devront abandonner. Les algorithmes peuvent différer
dans la facon dont une grande partie de la population est remplacée dans chaque itération.

La fonction population génere des solutions aléatoires. De nombreuses méthodes de sélection
sont disponibles pour choisir les individus a reproduire et aussi pour survivre a la fin de
chaque itération. Les mémes parents peuvent étre choisis plusieurs fois pour se reproduire.
Les méthodes de sélection utilisent des valeurs de fitness associées a chaque solution pour

comparer les solutions[67].
2.4.4 Fonction d’adaptation

La fonction de fitness quantifie l'aptitude de chaque chromosome comme solution au
probléme et détermine sa probabilité d'étre sélectionné pour la phase de reproduction et de
pouvoir transmettre une partie de son chromosome génétique a la génération suivante. Cette
fonction est celle qui exerce une pression sur la population afin qu'elle évolue vers des
chromosomes plus en forme, donc cette fonction est fondamentale pour le fonctionnement de
I'algorithme. Comme le processus évolutif a tendance a retenir le chromosome génétique avec
des valeurs de fitness élevées[72], un choix approprié de la fonction de fitness fournira une

plus grande probabilité de conserver les caractéristiques des solutions quasi-optimales.
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2.4.5 Mécanisme de sélection

Tout au long du processus suivi par un AG, il est souvent nécessaire de sélectionner des
individus parmi ceux proposes par l'algorithme, soit pour se reproduire ou se recombiner, soit
pour faire partie de la génération suivante proposée par un AG[73]. Ainsi, dans la majorité des
AG, a partir d'une génération de départ, certains de leurs individus sont sélectionnés, en leur
appliquant les opérateurs de recombinaison (croisement, mutation, etc.), en obtenant des
nouveaux individus. Cette sélection peut étre faite de différentes maniéres et selon différents
critéres, en fonction de la stratégie d'optimisation suivie par I'AG qui correspond le mieux a
ses objectifs[74]. Normalement, I'opérateur de sélection est utilisé pour améliorer la qualité
moyenne d'une population, car il attribue aux individus de la plus haute qualité une plus
grande probabilité d'étre sélectionné. Par conséquent, la perte de diversité génétique dans la
population dépendra dans une large mesure du mécanisme de sélection utilisé. Normalement,
les pires individus sont remplacés par les meilleurs, puis leur chromosome génétique disparait
apres avoir effectué différentes phases de sélection. En d'autres occasions, tous les individus
sont susceptibles d'étre remplacés, bien qu'avec des probabilités différentes selon leur
aptitude, donnant lieu a des populations plus diversifiées.

En résumé, il existe de nombreux mécanismes et algorithmes de sélection, ainsi que des
moyens d'attribuer des probabilités de sélection a chacun des individus de la population.

Parmi ces mécanismes, il y a un processus de sélection proportionnelle appelé, la roulette, qui
est une méthode fréquemment utilisée. Chaque individu est assigné par une valeur d'aptitude
indiquant sa qualité. Dans la méthode de la roulette, la probabilité de choisir un individu est
directement proportionnelle a sa valeur d'aptitude[75]. La figure (2.8) illustre la méthode
d'une maniere simple pour un probleme ayant cing individus dans une population.
Considérant une épingle au sommet de la roue, on peut imaginer en tournant la roue qu'elle
pointerait le plus freqguemment vers individuelle I, et que dans les occasions les plus rares
pointeraient vers individuel I, I, ou I5[66].

Par conséquent, celui qui présente la plus grande valeur de forme physique a plus de chances

d'étre sélectionné en tant que parent que celui ayant une faible valeur de forme physique.
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Fitness de chaque individu
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Figure 2.8 Illustration de la méthode de sélection par la roulette

Finalement, lorsque le mécanisme de selection est déterminé, il faut définir les opérateurs de

diversification de la population pour bien exploré I’espace de solutions.
2.4.6 Diversification de la population

La diversification de la population est une étape importante permettant 1’exploration de
I’espace de recherche. Cette diversification est garantie par les opérateurs de croisement et de
mutation. Dans ce travail, un opérateur de croisement spécial qui respecte les principales
propriétés de notre modéle est défini. Afin de garantir 1’é1ément de codage specifique de la
population et de produire des descendants convenables[76], [77]. Le principal opérateur
génétique est le croisement qui simule une reproduction entre deux chromosomes. Il travaille
sur une paire de solutions et les recombine d'une certaine maniére en générant un ou plusieurs
descendants. Ces derniers partagent certaines des caractéristiques des parents et de cette
maniére les caractéristiques sont transmises aux générations futures. La fonctionnalité du
croisement dépend de la représentation des données et la performance dépend de la facon dont
il est ajusté au probléeme. De nombreux opérateurs de croisement différents ont été introduits
dans la littérature. Afin d'aider & démontrer comment cela fonctionne, le simple croisement
utilisé est illustré a la figure 2.9. L'illustration est faite avec la présentation de données
binaires.
e Croisement

Le croisement simple commence avec deux solutions peres P; et P, et choisit une coupe
aléatoire, qui est utilisée pour diviser les deux parents en deux parties. Il génere deux
descendants D; et D, qui sont obtenus en regroupant une partie de pere P; avec une partie de

pére P,.
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Figure 2.9 Operateur de croisement en un point

Figure (2.10) illustre I’opérateur de croisement. Le chromosome D, est généré a partir de la
moitié gauche de P, et la moitié droite de P, et D, est faite a partir de la moitié droite de P; et
de la moitié gauche de P,.
L’opérateur de croisement recombine les genes de deux individus existant dans la population.
Cette recombinaison est appliquée dans une position spécifique qui s’appelle le point de
croisement. Ce point est généré de facon aléatoire. Noter que, la sélection des deux parents
pour produire deux enfants est réalisée d’une maniére aléatoire.

e Mutation
Un autre opérateur est la mutation, qui est appliquée a une seule solution avec une certaine
probabilité. Il fait de petits changements aléatoires dans la solution. Ces changements
aléatoires ajouteront progressivement de nouvelles caractéristiques a la population, qui ne
pourraient pas étre fournies par le croisement. Il est important de mentionner que cet
opérateur peut servir l'algorithme dans la recherche aléatoire. Une version tres simple de
I'opérateur est représentée a la figure (2.10).

|
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Figure 2.10 Operateur de mutation

Figure (2.10) illustre I’opérateur de mutation. Le bit de position 5 a été changé par 1 dans le

descendant.
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2.4.7 Convergence

Souvent I'évolution ressemble a un processus sans fin. On ne peut s'attendre a ce que les AG
s'arrétent spontanément a la solution optimale par chance. L'AG ne garantit méme pas de
trouver une telle solution. Par conséquent, I'évolution doit étre arrétée a un moment donné en
fonction de certains critéres préétablis. En fait, il existe plusieurs facons de décider quand
arréter l'algorithme. Le plus simple est d'arréter I'évolution apres un nombre fixe d'itérations.
Une meilleure solution est de continuer les itérations tant que les améliorations restent
appréciables. Enfin, on peut aussi attendre que la plupart ou la totalité des membres de la
population soient similaires ou identiques, c'est-a-dire lorsque la population a convergé[71].
La convergence prématurée est une faute commune de 1I’AG, cela signifie généralement que la
solution converge vers une solution inacceptable. Pour surmonter, ils peuvent étre mis au
point plusieurs techniques telles que l'augmentation du taux de mutation, ou mieux encore, en
utilisant un taux de mutation adaptative. En régle générale, le taux de mutation doit étre
supérieur a la fin de la course pour éviter la perte-diversité de population.

En conclusion, seul un bon compromis entre la pression sélective, la taille de la population, le
taux de mutation et d'autres paramétres, peut conduire a un algorithme approprié pour trouver

de bonnes solutions dans une période de temps relativement courte.

2.5 Conclusion

Ce chapitre entreprend une étude exhaustive, d’une part de réseaux récurrent représenté par le
réseau de Hopfield, et d’autre part les algorithmes évolutifs, en particulier les algorithmes
génétiques. Nous avons présenté dans la premiere partie le réseau de Hopfield afin de
déterminer sa capacité a résoudre des probléemes d'optimisation combinatoire. Nous avons
présenté les deux modeles discrets et continus pour le systeme de Hopfield, ainsi que ses
conditions de la convergence. L'analyse se concentrera sur le modéle continu, tandis que les
aspects liés a la discrétisation seront laissés au chapitre de mise en ceuvre de ce mode¢le. Afin
d'appliquer les outils connus de la théorie des systémes dynamiques, le réseau est formulé
comme un systéme d'équation différentielle. La deuxiéme partie a été pour but d’étudier les
differents opeérateurs des algorithmes génetiques, représentation génétique, création de
population, fonction d’adaptions, la sélection, la convergence et aussi sa flexibilité

d’adaptation.
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Chapitre 3 : Réseaux de contraintes

3.1 Introduction

La programmation par contraintes est un paradigme utilisé pour la description et résolution
crédible et efficace de certains types de problémes en général d’optimisation combinatoires.
Ces problémes apparaissent dans des domaines tres divers, y compris l'intelligence artificielle,
la recherche opérationnelle, les bases de données et les systéemes de récupération
d'information, etc., avec des applications dans I'ordonnancement, la planification, le
raisonnement temporel, la conception dans l'ingénierie, les problemes d'emballage, la
cryptographie, le diagnostic, la prise de décision, etc. Ces problémes peuvent étre modélisés
comme des réseaux de contraintes (en anglais Constraint Network) et étre résolus en utilisant
des techniques de programmation par contraintes[78].
De nombreuses décisions que nous prenons en résolvant divers problémes quotidiens sont
soumises a des contraintes. Les décisions aussi courantes que la fixation d'un rendez-vous, la
planification d'un voyage, l'achat d'une voiture ou la préparation d'une assiette peuvent
dépendre de nombreux aspects interdépendants et méme contradictoires, chacun étant soumis
a un ensemble des contraintes qui doivent étre respectées.
Les premiers travaux relatifs a la programmation par contraintes remontent aux années 60 et
70 dans le domaine de lintelligence artificielle[79]. Au cours des derniéres années, la
programmation par contraintes a suscité une attention croissante en raison de son potentiel a
résoudre des problémes réels importants et complexes. Cependant, elle est considérée comme
I'une des technologies les moins connues et les moins bien comprises. La programmation par
contraintes est définie comme I'étude des systémes de calcul basés sur des contraintes. L'idée
de contraintes de planification est de résoudre des problémes en déclarant des contraintes sur
le domaine du probleme et par conséquent de trouver des solutions aux instances du probleme
qui satisfont toutes les contraintes ou optimisent certains critéres.
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Durant les derni¢res années, un ensemble d’approches permettant de manipuler ces réseaux
sont suffisamment étudies[74]. Ces approches sont en général classifiées en sept classes de
méthodes de résolution : méthodes complétes, méthodes de réduction, méthodes hybrides,
méthodes incomplétes, Les méthodes d’ordonnancement de traitement des variables et
valeurs, Les méthodes de décomposition structurelle et méthodes de programmation
mathématique. Les méthodes completes font une recherche arborescente en instanciant les
variables une par une tout en satisfaisant les contraintes qui portent sur ces variables et en
effectuant un retour en arriére en cas d’échec. Toutefois, les méthodes de réduction tentent de
réduire le probleme original dans le but de réduire la complexité de résolution via des
méthodes de filtrage.

Les méthodes hybrides consistent a combiner les méthodes complétes et de réduction pour
élaborer des nouvelles méthodes de résolution plus efficaces[80]. Les méthodes incomplétes
font une réparation d’une solution partielle en parcourant de maniére aléatoire I’espace de
recherche tout en cherchant & améliorer la solution initiale. Pour la méthode d’ordre
d'affectation de variable, I'attribution de variables est un aspect du probleme de Il'attribution
d'algorithmes de recherche. Pour trouver une solution d’un systéeme de contraintes et
d'équations, I'algorithme de recherche doit affecter des valeurs aux variables afin de vérifier si
I'objectif est atteint ou non (solution)[81]. Le probléme d'affectation est une procédure
séquentielle d'attribution de valeurs aux variables du probléme. Par exemple, étant donné
deux variables (x4, x,), nous pourrions d'abord attribuer la valeur a la variable x;. Cependant,
rien ne nous empéche d'attribuer la valeur a la variable x, en premier. Ce choix apparemment
stérile peut avoir des effets tres importants sur la complexité temporelle de I'algorithme de
recherche. Surtout dans les algorithmes ou il est nécessaire de trouver rapidement une
solution. L'ordre des variables dans le processus d'affectation peut avoir un impact significatif
sur l'efficacité et le temps de recherche. L'ordre des valeurs aussi peut fortement affecter
I'efficacité, la complexité et le temps d'exécution de I'algorithme de recherche comme 1’ordre
d’affectation des variables[81].

Les méthodes de décomposition structurelle consistent a décomposer le probléme initial sous
forme moins complexe. En fin, des méthodes de programmation mathématique qui se basent
sur la modélisation du probléme en termes d’un probléme de programmation quadratique et la
résolution de ce modeéle via des méthodes issues de la recherche opérationnelle[82].

Plusieurs extensions du formalisme CSP sont proposées dans la littérature[83][84]. Elles

visent a élargir la portée de ce formalisme en introduisant de nouveaux concepts. Parmi ces
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extensions, nous citons a titre d’exemple: Problémes de satisfaction maximale de
contraintes[85], dans des cas particuliers lorsqu’on modélise une application ou un probléme
réel sous forme d’un probléme de satisfaction de contrainte, il arrive souvent qu’il n’existe
aucune solution. Le probléme est alors qualifié de sur-contrainte. Ce probleme est connu dans
le domaine de la recherche scientifique par le nom du probleme de satisfaction maximale des
contraintes (Max-CSP). Dans cette situation, on cherche souvent a trouver un compromis : on
tolere une solution qui ne respecte pas toutes les contraintes. Le probléeme Max-CSP consiste
a chercher une solution qui minimise le nombre de contraintes violées. Dans ce cadre, on
cherche & minimiser le nombre de contraintes violées. Nous citons aussi, un autre type de
CSP : Problémes de satisfaction et d'optimisation sous contraintes[86]. Ce modele incorpore
une fonction objective et sert non seulement a satisfaire toutes les contraintes mais aussi
d'optimiser cette fonction objective. Un autre type du probleme de satisfaction de contraintes
est donné par le probleme de satisfaction de contraintes pondérées(WSCP) [84]. 1l s’agit
d’une extension du CSP qui permet de modéliser des préférences pour certains tuples de
valeurs, ou encore pour représenter des colts de violation de contraintes. Ces techniques
offrent un cadre rigoureux et des algorithmes performants pour la recherche des solutions qui
minimisent le colt des violations de contraintes. En général, Les CSP sont des problémes
importants et complexes, typiquement de complexité NP-complet[87]. Les étapes de base
pour la résolution d'un probleme CSP sont: modélisation et résolution en appliquant des
techniques spécifiques a CSP.

Dans ce chapitre, nous présentons les concepts fondamentaux du CSP et ses algorithmes et
techniques les plus pertinents du CSP, ainsi que divers exemples modélisés. Puis, nous
étudions les extensions des problémes de satisfaction de contraintes a savoir, les problémes de
satisfaction maximale de contraintes, les problémes de satisfaction de contraintes pondérées,

les problémes d’optimisation de satisfaction de contraintes.

3.2 Définitions et concepts de bases

Le formalisme CSP est assez générique, il n’impose aucune limitation sur la nature et le
nombre de contraintes, ni sur les types des domaines. La modélisation d’un probleme sous
forme d’un CSP nécessite 1’identification des: variables, domaines de définitions des variables
et les contraintes entre les variables. Le probléme de satisfaction de contraintes a été introduit
par Montanari[79]. Il est définit par un ensemble de variables et un ensemble de contraintes.
Chaque variable peut prendre une valeur choisie dans le domaine de sa définition. Chaque
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contrainte est définie sur un sous-ensemble de variables qui doivent satisfaire sa faisabilité.
Pour résoudre le probléme, on affecte une valeur a chaque variable de telle sorte que toutes les
contraintes soient satisfaites. D’une maniére trés simple, ce probleme est defini par un
quadruplet (X, D, C,R) tel que :

o X = {x4, ..., x, } est un ensemble de n variables.

oD = {D(x;), ..., D(x,)} est un ensemble de définition pour chaque variable.

oC ={Cy,...,C,,} est un ensemble de m contraintes. Chaque contrainte définie la relation
existante entre certaines variables, restreignant les valeurs que peuvent prendre
simultanément ces variables.

eR ={R;, ..., R,,} est un ensemble de m relations, tel que chaque relation R; est associée a
une contrainte C;. La relation R; est définie sur D (x;) X D(xj), représentant les affectations

possibles qui peuvent étre prises par les variables tout en respectant la contrainte C;.

Chaque variable posseéde ainsi un domaine initial qui contraint la valeur qu’on peut lui
affecter. Un CSP est dit discret, si les valeurs de chaque domaine appartiennent a tout
ensemble discret de valeurs, on parlera de variable discrete. La notion de domaine désigne

I’ensemble de valeurs qui peuvent étre affectées a une variable.
e Remarque

Lorsque le domaine d’une variable est réduit a une valeur, on dit que la variable est
instanciée. Une fois qu’on a défini pour chaque variable son domaine initial, on peut définir
des contraintes reliant les variables du probléeme et restreignant les combinaisons de valeurs
possibles. Dans ce cadre, la définition de chaque contrainte peut se faire par la donnée de
I’ensemble des tuples autorisés (ou interdits), ou par la fonction caractéristique de cet
ensemble. Par la suite, une série des définitions est obligatoire dans le but de bien décrire les

propriétés fondamentales et complémentaires d’un probléme de satisfaction de contraintes.
o Définition — Arité d’une contrainte

L’arité d’une contrainte est le nombre de variables impliquées par une contrainte, autrement
dit, c’est le nombre de variables qui entre en relation pour définir une contrainte. Ces

variables sont regroupées dans un ensemble noté vars(C).

Via l’arit¢, on peut définir une classification des contraintes. Donc, une contrainte

s’appliquant seulement & une variable sera dite unaire tandis que, pour une contrainte
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s’appliquant a deux variables, on parlera d’une contrainte binaire et ainsi de suite, si 1’arité
d’une contrainte est égale a n, alors on parlera d’une contrainte n-aire. De plus, en fonction
des domaines de valeur des variables, on distingue différents types de contraintes : contraintes

numeériques, contraintes booléennes, contraintes symboliques, etc.
o Définition — CSP binaire

Un CSP binaire est un CSP dont toutes les contraintes C;; € C ont une arité inferieure ou
égale a deux, c’est a dire, chaque contrainte est définie exactement & base d’une variable ou

deux variables x; et x;.

Sachant que si I’arité d’une contrainte est inférieure strictement a deux, dans ce cas, cette
contrainte importe des restrictions dans le domaine de définition de la variable
correspondante. Dans le cas ou I’arit¢é d’une contrainte dans le probléme est strictement
supérieure a deux, le probléme de satisfaction de contraintes est connu comme un CSP n-aire.
Rappelant qu’il est possible de convertir un CSP avec des contraintes n-aire en un CSP
binaire équivalent [88]. C’est pour cela que la plupart des recherches pour la résolution de
CSP s’intéresse au probléme de satisfaction de contraintes binaire[89].
o Définition — Instanciation

Une instanciation est une application qui associe a chaque variable x; une valeur de son
domaine D (x;).

e Définition — Instanciation partielle

Etant donné un CSP : une instanciation partielle est une instanciation d’un sous-ensemble des

variables, c’est-a-dire une sous-séquence d’instanciation.
o Définition — Instanciation totale

Une instanciation totale est une instanciation de toutes les variables x; € X .
e Définition — Satisfaction d’une contrainte

Etant donné un CSP : la satisfaction d’une contrainte C;; est une instanciation partielle de
deux variables x; et x; par les valeurs qui sont respectivement v, € D(x;) et vs € D(xj) , tel

que le couple (v, v5) € R;;.
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e Remarque

Si la contrainte C;jn’est pas satisfaite alors on dit qu’elle est violée. C’est-a-dire, que
I’instanciation partielle des deux variables x; et x; par les valeurs respectivement v, €

D(x;) et vs € D(x;) n’appartient pas a la relation R;; : (v, vs) € R;j.

e Définition - Espace de recherche

L’espace de recherche d’un CSP est I’ensemble des affectations possibles qu’on peut noter
par Ecsp avec Ecsp = D(x1) X D(x3) X ... X D(x,). L’espace de recherche est égal au produit
cartésien de I’ensemble des domaines des variables et une instanciation totale (IT) sera

assimilée a un élement de cet ensemble E.gp.

La résolution d’un CSP consiste soit de trouver une solution a condition que le probleme est
consistant, soit de prouver qu’il n’existe pas de solution si le probléme est inconsistant. Donc

une solution d’un CSP est definie par :
o Définition — Solution d’un CSP

La solution d’un CSP est une satisfaction de toutes les contraintes C;; € C. Par la suite, toute

approche de résolution d’un CSP sera nommeée par le mot solveur. La structure de ce solveur

peut étre définie, en générale, de la maniere suivante :

Ensemble des variables

Solution

Ensemble des domaines

Solveur

Ensemble des contraintes

Pas de solution

Ensemble des relations

Figure 3.1 Structure d’un solveur de CSP

Un CSP binaire peut étre représenté par un graphe de contraintes dont la définition de ce

dernier est la suivante.
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o Définition — Graphe de contraintes

A chaque CSP binaire, on peut associer un graphe des contraintes. Ce graphe est obtenu en
représentant chaque variable du réseau par un sommet et chaque contrainte binaire qui porte

sur les variables par un arc entre les sommets.
e Remarque

Dans le cas des problemes CSP avec des contraintes n-aire, on peut utiliser la représentation
par hypergraphe, en remplagant les arcs par des hyper-arcs.

Exemple 1: Soit le probleme de satisfaction de contraintes défini par un quadruplet
(X,D,C,R) tel que :

o X = {xy,x,, x5} est un ensemble de 3 variables.

oD = {D(x;),D(x,),D(x3)}tel que chaque domaine D(x;) est un ensemble de valeurs
possibles pour la chaque variable x;. Les domaines de définition contiennent les valeurs
suivantes : D(x;) = D(x;) = D(x3) = {1,2,3}.

o C ={Cy,,C13,Co3} €St Un ensemble de 3 contraintes. Chaque contrainte est une relation
entre deux variables, restreignant les valeurs que peuvent prendre simultanément ces

variables tels que :

C,, est une contrainte définissant la relation de différence entre les variables x et x, (x; # x3).

Les couples satisfaisant la contrainte C;, sont définis dans la relation R,, suivante :

R12 = {(1:2): (1,3), (le)' (2;3); (3,1), (3'2)}

Cizest une contrainte définissant une relation de supériorité stricte entre les

variables x; et x5 (x; < x3). La relation R,; qui exprime explicitement cette contrainte est :

R13 = {(1,2), (1;3); (2'3)}

C,5 est une contrainte définissant une relation d’égalité entre les variables x, et x5 (x, = x3).

La relation R,5 qui exprime explicitement cette contrainte est :

R23 = {(1'1)' (2’2)’ (3’3)}

Dans I’exemple ci-dessus, une contrainte C;; entre deux variables x;et x; est définie par
I’ensemble des couples (v, vg) qui la satisfont, le premier (resp. deuxieme) élément du couple
étant une valeur du domaine de x; (resp.x;).Ce probleme utilise des variables & domaine

numerique et des contraintes définissant explicitement les combinaisons de valeurs autorisées.
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Chacune de ces affectations x; = 3, x, = 1 et x3 = 2 est une instanciation. De plus, les trois
instanciations est une instanciation totale.

L’instanciation partielle x; = 2 et x, = 1 conduit a une satisfaction de la contrainte C;, car le
couple (2,1) € Ry,.

L’instanciation totale x; = 1, x, = 3 et x3 = 3 est une solution du probleme CSP car les
couples (1,3) € Ry, (1,3) € Ryz et (3,3) € Ry3.

Par contre, L’instanciation totale x; = 2, x, = 1 et x3 = 1 ne représente pas une solution du
probleme CSP car les couples (2,1) € Ry,, (2,1) € Ry3 et (1,1) € R,s.

Dans cette section, nous avons bien introduit le formalisme CSP avec des définitions, des
remarques et un exemple. Ce formalisme est utilisé pour modéliser de nombreux problémes
issus du monde réel. Dans la section qui suit, quelques problémes académiques sont modélisés

en terme d’un probléme de satisfaction de contraintes.

3.3 Exemples de problémes modélisés comme des problémes CSP

La premiére étape d’utilisation des CSP, comme modeles génériques, est la modélisation.
C'est-a-dire la représentation en terme de variables, de domaines et de contraintes. Comme
pour le langage naturel, la modélisation d'un probléeme peut se faire de différentes maniéres.

En ce qui concerne la modélisation d'un probléeme CSP, il y a deux aspects fondamentaux :

e Le pouvoir expressif des contraintes, c'est-a-dire la capacité a modéliser les contraintes
existant réellement dans le probleme réel.
o L 'efficacité de la représentation avec laquelle le probléme sera résolu avec plus ou moins

d'efficacité.

De nombreux problémes académiques et réels sont modélisés sous forme de CSP. Dans cette

section, nous présentons quelques problemes typiques et leurs modéles de CSP équivalents.
3.3.1 Placement de reines

Ce probléme consiste a placer n reines sur un échiquier de dimensionn X n, de sorte
gu'aucune reine ne soit menacée. De cette facon, il ne peut pas étre deux reines dans la méme
ligne, la méme colonne ou la méme diagonale[90], [91]. Si nous associons chaque colonne a
une variable et sa valeur représente la ligne ou une reine est placée, Le probleme peut étre

formulé comme[92]:

eVariables X = {x;},i=1,..,n
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eDomaines D(x;) ={1,...,N},i=1,..,N
e Contraintes C: (Vx;, Vx; et i # j)
— Cy:x; # x;j exprimant que deux reines ne doivent pas étre sur la méme ligne.

— Cy:x; —x; # 1 — j exprimant que deux reines ne doivent pas étre sur la méme

diagonale sud-est.
—  C3:x; —x; # i — j exprimant que deux reines ne doivent pas étre sur la méme

diagonale sud-ouest.

Résultant dans le cas particulierde N = 4 :

e Variables X = {xy, x,, X3, x4}

e Contraintes Cy: xq # Xy, X1 # X3,X1 # X4, Xo #F X3, X3 # X4 €t X3 F Xy
Les contraintes C, et C5 représentées par :
lxy —x,] #1,|x; —x3| # 2, [x; —x4] #3
lx, = x3| # 1, |2 —x4| #2,[x5 —x4] # 1
La relation R = {R,,, Ry3, Ry4, R23, R4, R34} définie les couples possibles a instancier :

Riz ={(1,3),(1,4),(2,4),3,1), (4. 1), (4,2)}

Ri3 ={(1,2),(1,4),(2,1),(2,3),(3,2), 34), (4.1), (4.3)}

Ris ={(1,2),(1,3),(2,1),(2,3),(2,4),(3,1),(3,2), B4), (4.2), (4,3)}
Ry3 ={(1,3),(1,4),(2,4), 3,1), (4, 1), (4,2)}

Ry, ={(1,2),(1,4),(2,1),(2,3),(3,2), B4), (4.1), (4.3)}

Rz, = {(1,3),(1,4),(2,4), 3,1, (4.1), (4.2)}

X1 X9 X3 Xg X1 X2 X3 X4
1 1
2 2
3 3
4 4

Figure 3.2 Solution pour le probléme de 4 reines sur un échiquier
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Par conséquent, ce probléme de reines est représenté sous forme d’un probléme CSP. Donc,
toute solution de ce dernier est une solution du probléme original.

Il'y a deux solutions {x; =2, x, =4, x3 =1et x, =3}et {x; =3, x, =1, x3 =4 et x, = 2}
pour le probléme des 4 reines. La figure (3.2) montre la représentation graphique pour ces

deux solutions.
3.3.2 Coloriage de graphes

Ce probléme commence a partir d'un ensemble de couleurs possibles pour colorer chaque
région d’une carte, de sorte que les régions adjacentes ont des couleurs différentes. Dans la
formulation du CSP, nous définissons une variable pour chaque région de la carte, et le
domaine de chaque variable est I'ensemble des couleurs disponibles[93], [94]. Pour chaque
paire de régions contigués, il existe une contrainte sur les variables correspondantes qui ne
permet pas l'attribution de valeurs identiques aux variables. La figure (3.3), montre un
exemple de probléeme du coloriage de carte de notre région Fes-Meknés. La carte comporte
six régions qui doivent étre coloriées en rouge, bleu, vert, blanche ou noir. Il faut rappeler que
nous avons choisi seulement cing couleurs parce que le nombre maximum des régions
adjacentes est égal a cing. La reformulation en termes d’un CSP consiste a introduire une
variable pour chacune des régions. Le domaine de chaque variable correspond a I’ensemble
des couleurs. Pour chaque paire de régions adjacentes, une contrainte binaire est imposéee
entre les variables correspondantes. Cette contrainte interdit toute affectation de la méme

couleur & deux variables correspondantes.

Région Fes - Meknes
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Figure 3.3 Probléme de coloriage de carte de la région Fes-Meknes
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Le probleme de satisfaction de contrainte qui traduise ce probléme de coloriage de la carte

peut étre défini de la fagon suivante :

o X ={x1,%3 %3, X4, X5, X}
e D(x;) = {bleu,rouge,vert,blanche et noir}eti =1,2,...,6
e ( est’ensemble de contraintes défini par :
X1 F Xo,X1 F X5,Xp F X5 ,Xy F X3,Xp F X4 ,X3 F X4,X5 F Xg,X5 F X4 €8 Xg F X4
e R ={R;5,Rys5,Rys, Ry3, Ry4, R34, Rsg, Rsy, Rgs} €st ’ensemble de relations contenant
les couples possibles. Donc une solution a ce probléme CSP, est une solution au

probleme de coloriage de la carte.
3.3.3 Probleme du nombre de Langford

Le probleme du nombre de Longford a été publié en 1958 par le mathématicien écossais C.D.
Langford qui a observé des alignements de cubes de couleurs rouge, bleue et jaune réalisés
par son fils[95]. En utilisant des nombres a la place des couleurs, ce probleme consiste a
placer n ensembles de chiffres comportant chacun les chiffres de 1 a k tout en respectant un

ordre de sorte que les deux 1 soient séparés par un chiffre, les deux 2 par deux chiffre, etc.

Figure 3.4 Solution du nombre de Langford (2,4)

La figure 3.4 représente une solution du probléme avec deux ensembles de quatre chiffres.
Une formalisation en CSP comprend deux ensembles avec quatre chiffres. Huit variables de
X1 axg sont nécessaires pour cette modélisation. Le domaine de chaque variable correspond
aux places que peut prendre la variable dans la séquence. Les contraintes se définissent alors

comme suit :

e X= {lex2!x3'x4'x5'x6'x7'x8}

e D(x;)=1{1234}eti=1,2,..,8
L’ensemble de contraintes et relations est défini par :

RU@{xlix],xl+(l+1)¢x]+(]+1),xl+(l+1)ixjetxlix]+(]+1)}
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Ces exemples d’application font partie d’une grande classe de problemes du monde réel qui
peuvent étre vues comme des problémes de satisfaction de contraintes. Par conséquent, les
chercheurs ont beaucoup investis durant des années et des années de recherche pour résoudre

efficacement ce type de probléemes.

3.4 Approches de résolution des problemes CSP

Il existe des algorithmes specifiques pour trouver des solutions aux problemes de satisfaction
de contraintes. Ces algorithmes suivent différentes méthodologies pour chercher la solution
optimale ou approchée. La solution est obtenue par une instanciation totale en respectant
toutes les contraintes. L’instanciation de toutes les variables permet de générer un espace de
recherche qui est représenté sous forme d’un arbre. Et a base de cet arbre que les algorithmes
de recherche effectuent leurs trajets pour la recherche d’une solution[96].

Nous distinguons deux principaux types d’algorithmes permettent la recherche d’une solution.
Ceux-ci sont les algorithmes complets et incomplets. La principale différence entre les deux
réside dans le domaine de la recherche de la solution. Les algorithmes incomplets sont aussi
appelés locaux parce qu'ils ne font que chercher dans un sous espace de I'espace de recherche.
Donc ils ne garantissent pas une solution optimale, solution approchée, mais ils ont I'avantage
de réduire le colt de calcul en parcourant un espace réduit et cette technique de recherche
permet de trouver la solution dans un temps raisonnable. Le fonctionnement de cette
technique consiste & trouver la solution a partir d’une solution initiale, qui itére plusieurs fois
en s'adressant a chaque fois a une solution différente, essayant d'améliorer la valeur de la
fonction objectif. Le deuxiéme groupe comprend les algorithmes complets qui parcourent tout
I'espace a la recherche d'une solution en assignant des valeurs aux variables dans un arbre. Le
nceud racine de l'arbre représente le probléme sans variables attribué. Dans le but de résoudre
CSP, un grand nombre d'algorithmes de recherche complets ont été développés qui travaillent
sur I'ensemble de I'espace de recherche dont certains sont plus efficaces que d'autres. Pour
simplifier I'explication des algorithmes de recherche, nous utiliserons le méme exemple que
précédemment utilisé dans CSP, de cette facon il est plus facile de comprendre le

fonctionnement des différents algorithmes qui recherchent des solutions possibles.
3.4.1 Recherche systématique

La recherche systématique consiste a parcourir l'espace de recherche jusqu'a trouver une

solution ou prouver qu'il n'y a pas de solution.
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Les combinaisons possibles d'attribution de valeurs a des variables dans un CSP [89] donnent
lieu a un espace de recherche qui peut étre représenté comme un arbre de recherche ou un
graphe. Chaque nceud de I'arbre de recherche représente une attribution partielle de valeurs a
un ensemble de variables. Le nceud racine de 'arbre de recherche représente le cas dans lequel
aucune variable n'est instanciée. Il existe plusieurs algorithmes de recherche systématique

destinés a cette mission[97].

a) Génere et teste

Géneére et teste est la technique de recherche la plus ancienne utilisée car elle instancie
chacune des valeurs possibles sur les variables et parcourt systématiquement tout l'arbre de
recherche. Son nom est dérivé des deux actions principales qu'elle réalise. La premiére action
consiste a instancier chaque variable par une valeur de son domaine, cette instanciation
commence de nceud racine de I’arbre jusqu’a les feuilles. La seconde action consiste a tester
ou vérifier la conformité des contraintes. Cette méthode présente I'inconvénient d'étre tres
onéreuse et lente lors de la recherche d'une solution. Cet inconvénient peut étre traduit par le
nombre des instanciations générées et qui ne respectent pas les contraintes, cela peut conduire

une perte de temps et de codt.
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Figure 3.5 Génere et teste pour le probléme des 4 reines

il |

En appliquant 1I’algorithme génere et test (GT) dans le probléeme des n-reines un grand nombre
d'instances inutiles est congu. L’algorithme GT parcourt chaque branche de I’arbre pour
générer une solution sans une vérification des contraintes ce qui montre 1’inefficacité de cette
méthode. La figure (3.5) représente le probleme de 4 reines avec I’ensemble des solutions

possibles.
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b) Algorithme de backtraking

Un autre algorithme de recherche de CSP est bien connu sous le nom bakctracking (BT) [21]
[22]. Le fonctionnement de BT est similaire a 1’algorithme de génere et teste mais avec la
grande différence qu'il parvient a éliminer I'inefficacité de la GT.

Une recherche en profondeur est poursuivie pour chaque nceud sachant que, pour chaque
valeur affectée a une variable (x;) avec laquelle la recherche est en cours, une vérification de
la contrainte actuelle pour une solution partielle est réalisée (sans instancier toutes les
variables). Si la valeur affectée a la variable x; produit une incohérence, en tenant compte des
variables affectées préecédemment, l'algorithme de backtraking (BT) choisi une nouvelle
valeur du domaine de la méme variable x; parce que I’instanciation partielle ne fait partie
d'aucune solution. Cet algorithme permet d’éviter I'itinéraire qui ne mene pas a une solution.
Ce processus est fait jusqu'a 1’épuisement de chacune des possibilités du domaine D (x;) de la
variable courante.

Si les possibilités sont épuisées pour une variable alors BT revient en arriére et change la
valeur de la variable précédente. De cette maniere, le fonctionnement de I'algorithme se
poursuit jusqu'a ce qu'une solution soit trouvee, ce qui est réalisé lorsque chacune des
affectations courantes faites en conjonction avec les affectations passees, sont
systématiquement en accord avec les contraintes du probleme. Si toutes les possibilités sont
épuisées pour toutes les variables, il est démontré qu'il n'y a pas de solution au probléme. Le

processus d’exploration d’arbre pour I’algorithme BT se résume en deux phases [98]:

— Phase d’instanciation : permettant d’affecter une valeur du domaine a la variable courante

dans le but d’étendre la sous-séquence,
— Phase de retour en arriére : consiste a revenir a la derniére variable affectée.

Le graphe de résolution est illustré dans la Figure (3.6), montrant I’étape de choix de la
valeur a affecter a la prochaine variable appliqué au probléme des 4-reines.

Dans I’exemple de probléme des 4-reines, ’algorithme place la premiere reine en haut a
gauche de I’échiquier, ensuite la deuxieme reine trouve de place dans une position de la ligne
suivante et ainsi de suite. Au cas d’inconsistance, 1’algorithme entraine un retour a la position
précédente.

Cet algorithme donne une bonne réponse a tous les coups, mais conduit a tester un grand
nombre de solutions potentielles, ce qui ramene a une croissance exponentielle et par

conséquent, rendant souvent les traitements tres lourds. Cet algorithme teste toutes les valeurs
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possibles avant de trouver une solution. Compte tenu de la taille et de la dureté des problemes
géreés, ses dimensions deviennent rapidement non-maitrisables. Si jamais la solution se trouve
dans les derniéres possibilités ou si jamais il n’y a pas de solutions, le temps de calcul devient

inacceptable.
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Figure 3.6 Arbre de recherche de backtraking

Il faut noter que de nombreux algorithmes sont élaborés et développés a base de 1’algorithme
BT pour résoudre le probléme de CSP. En autre, certains chercheurs ont travaillé durement
sur la phase de retour en arriére pour augmenter 1’efficacité de résolution[98]. D’autres ont
¢laboré des procédures de prévision de violation d’une contrainte par I’ajout de méthode de
filtrage de domaines visant la suppression de valeurs rendues impossibles par 1’état courant

d’une résolution[99]-[101].

c) Algorithme de back-Jumping

Lorsque I’affectation d’une variable est échouée, le retour en arriere (backtracking) n’effectue
qu’un simple retour en arriere en mettant en cause la variable instanci¢e et essaie alors une
nouvelle valeur pour la variable courante. Lorsque toutes les valeurs ont été utilisées, il
revient en arriére sur la variable précédente. Cependant, rien ne garantit que cette variable soit

en cause dans les différents échecs rencontrés lors de 1’affectation. Pour pallier & ce probléme
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du Back-Tracking [99]-[101], plusieurs méthodes dotées de retour arriére non chronologique
ont vu le jour. Dans ce contexte, une analyse permettra un saut vers un niveau plus élevé s’il
s’avere que la cause d’échec est en amont dans 1’arbre de recherche. C’est la notion de saut en
arriére ou back-jumping.

Les algorithmes de Back-Jumping (BJ) ont été développés dans le but d’accélérer le processus
de retour en arriere. Cet algorithme conserve, comme le BT standard, une étape de choix de la
prochaine variable a instancier et une étape de retour en arriere lors de situations
d’inconsistance. Cependant, plutot que d’effectuer un retour en arriére vers la (i — 1)¢™¢
variable instanciée, il utilise un principe de saut vers une variable plus loin dans la sous-
séquence d’instanciation. Le BJ a comme but d’identifier la variable ayant cause la violation
de la contrainte. Pour cela une analyse des raisons de la situation de violation et la recherche
de la variable ayant eu le plus d’impact sur celle-ci est faite. Plusieurs algorithmes utilisant le

principe de BJ ont été développés[102].

d) Algorithmes avec mémorisation

Les algorithmes avec retour en arriere non chronologique permettent d’éviter certaines
redondances dans 1’arbre de recherche. Toutefois, il reste des cas la ou il tombe dans certaines
redondances. Pour pallier a ce point négatif et pour ne pas visiter plusieurs fois les mémes
sous arbres, une solution consiste a mémoriser des informations portant sur le parcours déja
entamé. Ces informations sont généralement mémorisées sous la forme de contraintes
induites, qui sont souvent désignéees sous le terme de no-good. Un no-good correspond a une
affectation qui ne peut étre étendue en une solution. Leur mémorisation permet donc
d’interdire certaines affectations et ainsi d’éviter de parcourir plusieurs fois les mémes sous
arbres.

Finalement, on peut conclure que toutes ces méthodes de la recherche systématique se basent
sur la notion d’exploration d’arbre. Les améliorations dans ce cadre sont basées sur 1’action de
retour. Ces méthodes sont connues par leurs inefficacités devant des problemes de grande
taille malgré les améliorations proposees dans ce contexte. Donc une combinaison avec des

techniques de filtrage sera bénéefique pour résoudre efficacement ce type de problemes.
3.4.2 Techniques de consistance

Les techniques de consistance ont d'abord été introduites dans I’intelligence artificielle pour

améliorer I'efficacité des programmes de reconnaissance d'images[1]. Diverses techniques de
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consistance locale ont été proposées dans la littérature pour améliorer I'efficacité des
algorithmes de recherche. Ces techniques sont utilisees comme étapes de prétraitement ou les
inconsistances locales sont détectées et éliminées, avant de lancer la recherche ou pendant le
processus de recherche lui-méme, afin de réduire les nceuds a instancier dans l'arbre de
recherche.

Nous pouvons différencier différents niveaux de consistance locale comme une consistance de
nceud, une consistance d'arc ou une consistance de chemin. Les algorithmes qui atteignent de
tels niveaux de consistance éliminent les instanciations de valeurs dans les domaines des
variables incompatibles, c'est-a-dire qu'elles éliminent les nceuds de l'arbre de recherche, qui
ne peuvent participer a aucune solution.

De tels algorithmes sont appelés algorithmes de propagation de contraintes, algorithmes de
filtrage ou algorithmes de consistance. Bien que nous appliquions les algorithmes de
consistance, nous ne garantissons pas que toutes les paires variable-valeur restantes fassent
partie d'une solution, la pratique a montré qu'elles peuvent étre trés utiles en tant qu'étape de
prétraitement, pour réduire la complexité des CSP et aussi pendant la recherche, pour élaguer
I'espace de recherche. Dans cette sous-section, nous allons passer en revue quelques travaux

antérieurs sur les algorithmes de consistance.

a) Consistance de nceud

Le niveau de base de consistance est la consistance de nocud ou les valeurs inconsistantes sont
éliminées avec les contraintes unaires auxquelles la variable participe.
Une variable est consistante avec le noccud si et seulement si toutes les valeurs de domaine

satisfont la contrainte unaire a laquelle la variable participe[103].
o Exemple

Soit la variable x; avec un domaine discret défini par : D(x;) = {—2,—1,0,2,4,5} et une
contrainte unaire liée associée a cette variable est donné par R;:x; > 3. La consistance du
neeud va éliminer les valeurs {—2,—1,0,2} du domaine de x;. La figure 3.7 (a) montre le
probleme original et la figure 3.7 (b) montre le résultat de l'application de consistance de

nceud a la variable x;.
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Ry:ixq >3 Ri:x; >3
D(x;) = {-2,-1,0,2,4,5} D(x;) = {4,5}
(a) (b)

Figure 3.7 Consitance de nceud : (a) domaine d'origine et (b) domaine consitant de noeud
b) Consistance d’arc

Un CSP est consistant d'arc entre le couple de variables (xi,xj) si pour chaque valeur
a dans D(x;) il y a au moins une valeur b dans D(x;) telle que I’affectation (x;, @) et (x;,b)
vérifie la contrainte entre x; et x;. Toute valeur dans le domaine D(x;) de la variable x; qui
n'est pas consistante avec l'arc doit étre éliminée de D(x;) car elle ne peut faire partie
d'aucune solution. Le domaine d'une variable est consistant avec I'arc si toutes ses valeurs sont
consistantes avec l'arc. Ainsi, un probléme est un arc-consistant si et seulement si tous ses
arcs sont consistants[104].

Dans I'exemple de la figure (3.8), nous pouvons voir que le probléme est un arc consistant,
puisque pour chaque valeura € [1,4] il y a au moins une valeur b € [5,8] pour que la
contrainte soit satisfaite x; < x;. Cependant, si la contrainte est x; = x; alors elle n’est pas

consistante avec l'arc.

Figure 3.8 Consistance d'arc
¢) Consistance du chemin

La consistance du chemin est un niveau de consistance locale plus élevé que la consistance
d'arc[105]. La consistance du chemin pour chaque paire de valeursaetb de deux
variables x; et x; si pour chaque instanciation < x;,a > et < x;,b > vérifie la contrainte
entre x; et x; et pour chaque valeur d’une variable tout au long du chemin entre

x; et x; toutes les contraintes sur le chemin sont satisfaites. Lorsqu'un probleme satisfait la
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consistance du chemin alors chaque couple de variables dans le chemin est un consistant d’arc

La figure (3.9) represente la consistance du chemin entre deux variables x; et x;.

Figure 3.9 Consistance de chemin

La consistance d’arc est classifiée parmi les techniques les plus étudiées et les plus utilisées
pour effectuer des filtrages lors de la résolution de CSP. Cette technique est applicable sur
tous les types de CSP discrets. Ce qui est reflété par I’existence de plusieurs algorithmes de
conception simple et capables d’établir la consistance d’arc d’une maniére optimale[106]. La
consistance d’arc est définie sur les problémes de satisfaction de contraintes binaires avec la

possibilité de généraliser celle-ci pour filtrer des problemes CSP non binaires.
3.4.3 Techniques hybrides

Les technigues hybrides se basent sur une combinaison des techniques de la recherche
systématique et les techniques de consistance dans le but de prévoir la violation d’une
contrainte avant 1’instanciation. Dans ce cadre, plusieurs algorithmes sont élaborés a base de
cette notion de Vérification. L algorithme de Forward-Checking et Look-Ahead sont les plus

connus dans ce domaine[107].

a) Algorithme de forward checking

L’algorithme de saut en arriére (BackJumping) permet d’instancier une variable a la fois et
appliquer le schéma de retour en arriére lorsque la variable courante a un domaine vide. Alors
les décisions sont faites et on subit les impacts de ces décisions par la suite. Toutefois, le
forward-Checking (FC) a pour but d’éviter a ’avance des instanciations inconsistantes en
appliquant le critére de la consistance d’arc pendant la recherche. Cet algorithme essaye de
prévoir ’impact d’une instanciation avant méme que la décision soit prise. Avant d’affecter
une valeur v, a une variable x;, Il vérifiera I’impact sur les domaines pour toutes les autres
variables non encore traitées. Si la valeur que 1’on désire affecter a la variable conduit a un

domaine vide d’une autre variable, donc il est naturel de changer cette valeur
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d’instanciation[107]. L’algorithme FC utilise une méthode nommée Forward-Checking qui
permet de vérifier si I’instanciation courante est possible et, dans I’affirmative, passera a
I’instanciation suivante[108]. Dans le cas contraire, il appellera une autre méthode nommée
restauré qui restaurera le domaine de la variable x; puisqu’on n’est pas parvenu a I’instancier.

Finalement, Le FC effectuera un filtrage des valeurs de chacune des variables qui sont
inconsistantes avec 1’instanciation désirée et supprimera ces valeurs. I y’aura donc une
diminution des domaines des variables et permettra de détecter de nombreuses inconsistances
plus tot qu’avec un algorithme de Back-Jumping. De plus, la complexité en temps de FC dans
le pire des cas est identique a celle de BT[109]. Par contre, en pratique, FC obtient
géneralement de meilleurs résultats que BT.

La figure (3.10), montre 1’arbre de recherche du Forward-Checking. A chaque instanciation
d’une variable, les conséquences a court terme sont propagées sur les autres domaines. Une
reine est placée d’abord en haut a droite de 1’échiquier, les contraintes impliquant cette reine
sont alors utilisées et suppriment la possibilité de placer la seconde dans la premiere ligne et

la premiere colonne et la diagonale qui passe par la premiere reine, etc.
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Figure 3.10 Arbre de recherche du Forward Checking
b) Algorithme de full look-ahead

L’algorithme de Vérification avant (forward-checking) vérifie I’arc consistance des variables

courantes avec les variables futures. Il est possible de pousser plus loin ce concept de
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vérification. Ce concept consiste a vérifier 1’arc consistance non seulement avec la variable
qui sera prochainement instanciée, mais aussi avec les suivantes. C’est une forme de
maintenance de la consistance d’arc, appelée aussi full look-ahead (FLA)[110]. Cet
algorithme est encore plus efficace que FC, puisqu’il permet de détecter les inconsistances
futures encore plus t6t. De méme qu’avec FC, il n’est pas nécessaire de Vérifier la consistance
avec les variables précédemment instanciées ; puisque les domaines sont réduits pour s’ajuster
automatiquement aux premieres variables. La figure (3.11), montre I’arbre de recherche du
Full Look Ahead.

v

Figure 3.11 Arbre de recherche du look-Ahead

Cependant, s’il existe beaucoup de variables ayant des grands domaines, 1’algorithme Full

Look-Ahead fera plus de Vérifications a chaque étape que 1’algorithme FC.
3.4.4 Programmation quadratique

Les problemes de satisfaction de contraintes ont été reconnus comme des modéles génériques
pour résoudre plusieurs problémes combinatoires et complexes. Dans ces derniéres anneées,
une nouvelle directive a été entamée dans le but de traiter ce type de probléemes. Cette
directive consiste & modéliser ce dernier en termes d’un probléme de programmation
mathématique. Cette démarche a donné la naissance a une multitude d’approches exactes et
heuristiques pour traiter les probléemes de type CSP. Par conséquent, la résolution de ce
modeéle peut étre entamée par une gamme trés riche de methodes issues de la recherche

opérationnelle, parmi lesquels en trouve les réseaux de neurones artificiels[52].
3.4.5 Strategies d'énumération

Un algorithme de recherche pour la satisfaction des contraintes nécessite un ordre dans lequel

les variables seront étudiées et aussi I'ordre dans lequel les valeurs seront choisies.
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La selection de l'ordre correct des variables et valeurs peut considérablement améliorer
I'efficacité de la résolution. Les heuristiques des variables et des valeurs jouent un role
important dans la résolution des CSP.

Pour établir ces ordres des heuristiques de sélection de variables et des heuristiques de

sélection de valeurs sont utilisées respectivement pour la résolution de CSP[105].

a) Heuristiques de selection de variables

La recherche soutient que l'ordre dans lequel les variables sont affectées au cours de la
recherche affecte fortement la taille de I'espace exploré a la recherche de solutions, ce qui
démontre que l'ordre des variables est crucial pour le traitement d'une solution efficace.
Certaines heuristiques pour la sélection de variables permettent de diminuer le temps de calcul
pendant le processus de recherche.

La littérature présente différentes voies pour le développement de cette sélection, qui dépend
de la nature du probleme, pour diriger une propagation efficace des contraintes. Deux types
d'heuristiques d'ordre de variable doivent étre pris en compte.

L’heuristique de sélection des variables statiques: qui génére un ordre fixe des variables avant
de lancer la recherche, sur la base d’informations globales dérivées du graphe de contraintes
initial.

L’heuristique de sélections variables dynamiques: qui peut changer l'ordre des variables
dynamiquement basé sur I'information locale qui est généré pendant la recherche.

L'idée principale qui existe aprés le choix d'une variable est de minimiser la taille de I'arbre de
recherche (espace de recherche amélioré) et de s'assurer que les branches de l'arbre qui n'ont
pas de solution seront élaguées le plus rapidement possible [111].

L'ordre dans lequel les variables sont affectées lors de la recherche peut avoir un impact
significatif sur la taille de I'espace de recherche. Généralement, les heuristiques de sélection
de variables essaient de sélectionner les variables qui limitent le plus les autres dés que
possible. L'intuition est d'essayer d'affecter le plus rapidement possible les variables les plus
contraintes.

La sélection des variables peut étre dynamique ou statique, les termes dynamiques et statiques
se réferent au moment ou l'ordre dans lequel les variables pour l'instanciation sont

considérées.
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Heuristiques de sélection statique

Ces heuristiques de sélection statiques sont basées sur les informations globales dérivées de la

topologie du graphe de contraintes d'origine qui représente le CSP.

Ces heuristiques de sélection statiques générent un ordre fixe, des variables avant de
commencer la recherche, sur la base d'informations globales dérivées de la structure du réseau
de contraintes d'origine qui représente le CSP[105]. Parmi les heuristiques les plus utilisees,

nous pouvons citer:

e Largeur minimale : considére la largeur de la variable x comme le nombre de variables
qui sont avant x, selon un ordre donné, et qui sont adjacentes a x. Les variables sont
ordonnees du dernier au premier en largeur décroissante. Cela signifie que les variables
qui sont au début de I'ordre sont les plus contraintes et les variables qui sont a la fin de
I'ordre sont les moins contraintes. Cette heuristique est particulierement utile pour les
CSP ou le degré des nceuds dans le graphe de contraintes varie significativement.

e Degré maximal : ordonne les variables dans un ordre décroissant de leur degré dans le
graphe de contraintes. Le degré d'un nceud est défini comme le nombre de nceuds qui lui
sont adjacents. Cette heuristique vise également a trouver un ordre de largeur minimum,

bien qu'il ne le garantisse pas.

Heuristiques de sélection dynamiques

Les heuristiques dynamiques peuvent changer l'ordre des variables dynamiquement en
fonction des informations locales générées pendant la recherche. Généralement, les
heuristiques de sélection dynamique essaient de sélectionner les variables qui limitent le plus
les autres des que possible. L'idée principale est d'essayer d'affecter le plus rapidement
possible les variables les plus contraintes et réduisant ainsi le nombre de retour en arriére.
Dans la littérature, plusieurs heuristiques de sélection dynamiques ont été proposées, les plus

courantes étant: [105].

e Valeurs restantes minimales: consiste a sélectionner une variable avec un domaine
plus petit. Cette technique est basée sur I'idée que si une variable a peu de valeurs dans
son domaine, alors il est plus difficile de trouver une valeur cohérente.

e Cardinalite maximale : Cette heuristique, appelée Degré Max, consiste a sélectionner
arbitrairement la premiere variable, puis a selectionner la variable liée au plus grand

nombre de variables déja instanciées.
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b) Heuristiques de sélection de valeurs

Une fois la décision d'instancier une variable est prise, plusieurs valeurs peuvent étre
disponibles pour la sélection. Encore une fois, I'ordre dans lequel ces valeurs sont considérées
peut avoir un impact important sur le temps pour trouver la premiére solution.
Un ordre de valeurs permet de rechercher une branche qui mene a une solution plus tét que les
branches qui ne ménent pas a la solution. Par exemple, si le CSP a une solution, et si une
valeur correcte est choisie pour chaque variable, alors une solution peut étre trouvée sans
retour arriére. Supposons gque nous avons sélectionné une variable a instancier alors comment
choisir une valeur associée a cette variable? Cette question nous ramene a traiter deux cas
possibles. Dans le cas ou aucune valeur ne réussit a satisfaire les contraintes, alors 1’ordre de
valeurs n’a pas d’importance. D'autre part, si nous pouvons trouver une solution complete
basée sur les instanciations passées, alors nous pouvons utiliser une des techniques des
heuristiques de sélection de valeurs[105].

e Min-Conflits: cette heuristique ordonne les valeurs en fonction des conflits dans lesquels
elles sont impliquées avec les variables non instanciées. Chaque valeur de la variable x; est
associée au nombre total de tuples qui sont incompatibles avec les contraintes qui sont
impliquées dans la variable x;. Donc, la valeur avec la plus petite somme est
sélectionnee[112].

eDomaine de taille maximale: est un algorithme qui consiste a sélectionner la valeur qui

laisse pour les futures variables un domaine de taille maximale[112].
3.4.6 Les méthodes de décomposition structurelles

Depuis 1’apparence du formalisme CSP, plusieurs méthodes ont été proposées pour résoudre
efficacement ce type de probléme. Toutefois, il n’existe pas actuellement une méthode
universelle capable de résoudre tous les problemes de satisfaction de contraintes d’une
maniere efficace, a cause de leurs complexités[113]. Pour réduire cette complexité, beaucoup
de méthodes ont été menés en exploitant certaines propriétés des instances. Parmi ces
méthodes, on trouve les méthodes de décomposition structurelles. Ces méthodes ont pour but
de transformer un probléme de satisfaction de contraintes en un autre moins complexe que
I’original mais équivalent en solutions. Ces méthodes de décomposition structurelles jouent
sur la structure du probleme pour améliorer la résolution[113]. Cette structure est capturée a
travers une représentation du probléme de satisfaction de contraintes en graphe. La plupart

des méthodes structurelles utilise les décompositions de graphes. Ces méthodes exploitent les
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propriétés topologiques du graphe de contraintes et sont basées sur la notion de décomposition
arborescente de graphes[114].

Ces méthodes structurelles proposent de meilleures garanties théoriques. Elles utilisent pour
la plupart un recouvrement acyclique du probléme. La résolution des différentes parties ainsi
construites, donne un CSP acyclique qui peut étre résolu en un temps polynomial. Les
excellentes bornes de complexités de ces méthodes sont obtenues généralement au détriment
de I’efficacité en pratique. En effet, il existe une inadéquation entre les bonnes bornes de
complexité de ces méthodes et leurs pauvretés de performances en pratiques. L’espace
mémoire requis est souvent inaccessible et rend inopérant la majorité de ces techniques.
L’objectif est donc de les combiner avec des heuristiques pour le calcul des décompositions
arborescentes de qualité et pour une meilleure exploitation de ces dernieres, et tout cela d’un
point de vue pratique. Toutefois, certaines d’entre elles, comme Backtracking sur le graphe de

décomposition[97], associent ces garanties théoriques avec la souplesse de I’énumération.

3.5 Extensions de problemes de satisfaction de contraintes

L’utilisation des problémes de satisfaction de contraintes dans le cadre d’applications réelles
met en évidence un ensemble de limitations qui ne sont pas nécessairement liés a I’inefficacité
des algorithmes mais a la simplicité du formalisme, qui ne permet pas de construire une
modélisation réaliste de certains problémes. Ainsi, depuis le début des années 1990, plusieurs
travaux sont intéressés a 1’extension du formalisme des réseaux de contraintes. Parmi ces

extensions on peut citer une multitude de type de réseau de contraintes :

— Probléme de satisfaction maximale de contraintes (MaxCSP),

— Probléme de satisfaction de contraintes pondérées (WCSP),

— Probleme de satisfaction de contraintes symboliques (SCSP),

— Probleme de satisfaction de contraintes et d’optimisation sous contraintes (CSOP),

— etc.
3.5.1 Probleme de satisfaction maximale de contraintes (Max-CSP)

Parmi les problémes de satisfaction de contraintes, il y a des problemes qui n’ont pas de
solution complete. Résoudre ces problemes par les algorithmes vus précédemment conduira a

un échec. Une solution incomplete est une solution partielle qui peut étre acceptée. 1l convient
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alors soit d’assouplir les contraintes, soit de satisfaire le plus grand nombre de contraintes
possibles. Dans le premier cas, assouplir les contraintes consiste par exemple a agrandir les
domaines, supprimer une variable ou une contrainte. Dans le second cas, trouver une
adéquation a toutes les variables de telle sorte que le nombre de contraintes violées soit
minimal.

D’une maniére naturelle lorsqu’on modélise une application ou un probléme réel sous la
forme d’un probléme de satisfaction de contrainte, il arrive souvent qu’il n’existe aucune
solution ou il est difficile de trouver cette solution. Le probléme est alors qualifié de sur-
contrainte. Dans cette situation, on cherche souvent a trouver un compromis : on admet une
solution qui ne respecte pas toutes les contraintes. Alors, le probleme sur-contraint (Max-
CSP) consiste a minimiser le nombre de contraintes violées [68]. Dans ce cadre, on cherche a
minimiser le nombre de contraintes violées par I’intermédiaire d’un critére d’optimisation.

Alors, un probleme Max-CSP est défini par un doublé (CSP, g) ou :

— CSP est un probleme satisfaction de contraintes.

— g est la fonction objective qui consiste a minimiser le nombre de contraintes violées.
Exemple : Soit le probleme Max-CSP, P = (CSP, g) tel que :

CSP est un probléme de satisfaction de contraintes défini par :

—X = {x1, x5, x3} est I’ensemble des 3 variables,

—D ={D(x1),D(xz),D(x3)} tel que D(x1) = D(xz) = D(x3) = {1,2}

—C = { (43, Cy3, Cy3} est ensemble de 3 contraintes tel que chaque contrainte Cj; est
definie par x; = x;.

—R = { R13, Ry3, Ry3} est 'ensemble de 3 relations tel que chaque relation R;; contient les
couples suivants:{(1,2), (2,1)}.

—g est la fonction objectif qui consiste & minimiser le nombre de contraintes violées. Le

probleme consiste a trouver une solution minimisant le nombre de contraintes violées
(Figure 3.12).
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{1,2}

{(1,2),(21) (1,2), (2,1)}

{(12), 2D}
(1,2} {12}

Figure 3.12 Exemple de probléme de satisfaction de contraintes maximales

Ce probléme n’admet pas une solution qui satisfait la totalité des contraintes. Alors on peut
chercher un autre type de solutions qui consistent a affecter des valeurs aux variables du
probleme tout en satisfaisant le maximum de contraintes, cela revient a minimiser la fonction
objective g.

Il existe plusieurs approches permettant de résoudre les problémes MaxCSP, parmi eux en
trouve les approches systématiques et les approches approchées. Les méthodes exhaustives
comme séparation et évaluation (Branch and Bound B&B) donnent la solution optimale. La
méthode heuristique basée sur une recherche locale donne une solution incompléte qui n’est

pas forcement optimale.

e Maéthodes de resolution des problemes Max-CSP

Le probleme MaxCSP consiste a identifier une instanciation compléte qui maximise le
nombre de contraintes satisfaites. Les algorithmes de résolution du probléeme MaxCSP sont
généralement formulés pour suivre un schéma de recherche de type séparation et évaluation
[115], [116]. Le principe commun & ces algorithmes consiste & calculer une borne inferieure
du nombre de contraintes violées. Cependant, ces algorithmes sont connus par une efficacité
faible et seuls des problemes de tailles tres réduites peuvent étre résolus dans un temps
raisonnable[117].

Dans ce cadre une serie des techniques sont déeveloppées dans le but de calculer une meilleure
borne inferieure pour ce type de probléeme. Ces techniques consistent a employer un
mécanisme de séparation et évaluation, explorant 1’espace de recherche en profondeur
d’abord tout en maintenant une borne supérieure. Le colt de la meilleure solution trouvée
minorant la meilleure extension possible de I’instanciation partielle courante. Ce codt

représente une borne inferieure. En effet, lorsque la valeur de la borne inferieure devient plus
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grande ou égale a la valeur de borne supérieure, un retour-arriére ou un processus de filtrage

s’impose. Dans ce contexte, une multitude d’algorithmes sont élaborés, parmi eux il y a :

— Partial Forward Checking : L’algorithme de résolution Partial Forward Checking(PFC) est
I’un des premiers algorithmes utilisés pour résoudre les problémes Max-CSP. Il se base sur les
algorithmes de séparation et évaluation. Le PFC utilise un minorant simple a calculer qui
représente le nombre de contraintes violées dans le réseau. Ce minorant est utilisé pour

réduire les domaines des variables[107].

— Partial Forward Checking et consistance d’arc orientée: Le minorant calculé par
I’algorithme Partial Forward Checking ne prend pas en compte les violations de contraintes
entre variables futures. Dans ce cadre, une amélioration de la qualité de ce minorant par
I’ajout d’une évaluation du nombre de contraintes violées dans les variables futures est

proposée[118].

— Partial Forward Checking et consistance d’arc orientée réversible : La méthode proposée
dans ce cadre se base sur I’orientation des contraintes. Une amélioration est proposée pour la
borne obtenue par ’orientation des contraintes portant sur des variables futures par 1’ajout de
contributions globales de sous-ensembles (Partition-Based Lower Bound)[119]. Il existe

maintenant des techniques de consistances locales plus élégantes et plus puissantes[120].

— Bornes inferieures a base d’inégalités pour les problémes Max-CSP : Dans le cadre de
I’optimisation du probléeme Max-CSP, une exploitation de la notion d’inégalité est utilisée
dans le but de calculer une borne inferieure. Cette technique peut étre exploitée pour
construire des modéles linéaires utiles pour le calcul de bornes inferieures. Ce calcul d’une
borne inferieure a base de cliques est réalisé par une recherche locale[121].

Dans cette section, nous avons présenté le probleme de satisfaction maximale de contraintes
ainsi que les méthodes de résolution existantes dans la littérature. Ce probleme et connu par sa
forte complexité. Nous avons proposé un modeéle de programmation mathématique dans le but

de résoudre efficacement ce type de probléme.

3.5.2 Probleme de satisfaction de contraintes et d'optimisation sous contraintes
(CSOP)

Dans de nombreuses applications du monde réel, il est nécessaire de trouver la meilleure

solution possible a un probleme et pas seulement une solution qui satisfait toutes les
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contraintes. C'est ce qui justifie I'extension du cadre CSP au cadre CSOP via l'introduction
d'une fonction de co(t dont la valeur dépend des valeurs attribuées aux variables.

Par rapport aux CSP qui considérent toutes les solutions possibles comme de bonnes
solutions, les CSOP explorent toutes ces solutions, évaluent leurs colts respectifs par rapport
a une fonction objective appelée codt et ne retiennent que celles offrant un codt optimal. Dans
le cas de Max-CSP, le colt - également appelé fonction objectif - consiste a maximiser le
nombre de contraintes satisfaites. Dans ce qui suit, nous définissons le formalisme CSOP ainsi

que les différentes techniques de résolution qui y sont associées[122].

e Formalisme
Formellement, un CSOP est un quintuple (X, D, C, R, f) défini par:

o X ={xq,.., Xy} estun ensemble de n variables.

oD ={D(xy),.., D(x)}estun ensemble de définition pour chaque variable.

oC ={Cy,.., Cn}estun ensemble de m contraintes. Chaque contrainte définie la relation
existante entre certaines variables, restreignant les valeurs que peuvent prendre
simultanément ces variables.

eR ={Ry,.., Ry} estunensemble de m relations, telle que chaque relation R; est associée
a une contrainte C;. La relation R; est définie sur D(x;) X D(x;), représentant les
affectations possibles qui peuvent étre prise par les variables tout en respectant la
contrainte C;.

e f:S, - valeur numerique est une fonction de colt ou d'objectif, ou S, est I'ensemble

des solutions potentielles.

Ainsi, un CSOP(X,D,C,R,f) est unCSP(X,D,C,R) qui recherche des instanciations

complétes et cohérentes optimisant la fonction de codt f.

e Exemple
A titre d'exemple, nous modifions I'exemple de placement des reines en ajoutant une
fonction objectif f qui renvoie une somme des valeurs de trois premieres variables. Par

conséquent, nous pouvons écrire :

3

fxy =v1,x, =v,,%3 = v3}) :Zvi

i=1
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Le probléme devient maintenant un probleme de CSOP. Dans I’exemple de placement des
reines, il y a deux solutions{x; =2, x,=4,x3=1et x,=3}et {x; =3, x,=1, x3=
4 et x, = 2}. La fonction objective de la premiére solution est de colt égal 7, et la seconde est
de codlt égal 8. Si le CSOP est un probleme de minimisation. La premiére solution est la
solution optimale. Les méthodes de résolution peuvent étre classées en deux grandes
catégories: les méthodes systématiques qui garantissent I'exhaustivité de la résolution mais
exigent beaucoup de temps. Les méthodes approximatives sacrifient I'exhaustivité pour

gagner en complexité temporelle:

- Les méthodes systématiques[121]: Malgré la qualité optimale de leurs résultats, ces
approches rencontrent généralement des difficultés avec des applications de grande taille.
Dans cette catégorie, nous discutons de la méthode la plus connue comme séparation et
évaluation. Ces méthodes systématiques définies dans le cadre CSP peuvent facilement étre

adaptées au cas des CSOP.

- Méthodes approchées[123]: Ces méthodes sont particulierement utilisées par les chercheurs
qui traitent des problemes d'optimisation a grande échelle nécessitant une résolution rapide et

une optimalité optimale.
3.5.3 Probléme de satisfaction de contraintes pondérées(WCSP)

Dans de nombreux domaines d’application, 1es contraintes ne sont pas définies au sens strict
(en d’autre terme ne sont pas des contraintes dures) pour modéliser un probleme donné. De
nombreux extensions ont étendus les CSP pour modéliser des préférences pour certains tuples
de valeurs, ou encore des colts de violation (notion de contrainte souple) comme par exemple
les réseaux de contraintes floues, les réseaux de contraintes probabilistes.

Un WCSP [64]- [66] est une version d'optimisation d'un CSP dans lequel les contraintes ne
sont plus "dures"”, mais sont étendues en associant des codts non négatifs aux tuples. Le but
est de trouver une attribution de valeurs a toutes les variables de leurs domaines respectifs de
sorte que le colt total soit minimisé. Les WCSP fournissent un outil puissant pour modéliser

des problémes pertinents, y compris les problemes d'allocation[83].
e Formalisme
Plus formellement, un WCSP est défini par un quintuple (X, D, C, R, W) défini par:

X = {x4,.., x,} estun ensemble de n variables.
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oD ={D(xy),..,D(x,)}estun ensemble de définition pour chaque variable.

oC ={Cy,.., Cp}estun ensemble de m contraintes. Chaque contrainte définie la relation
existante entre certaines variables, restreignant les valeurs que peuvent prendre
simultanément ces variables.

eR ={R4,.., R,}estunensemble de m relations, telle que chaque relation R; est associée
a une contrainte C;. La relation R; est definie sur D(x;) X D(x;), représentant les
affectations possibles qui peuvent étre prise par les variables tout en respectant la
contrainte C;.

o\W : est un ensemble de contraintes pondérées (c'est-a-dire des fonctions de colt). Chaque
w € W est défini sur un sous-ensemble de variables. La fonction objectif est la somme de
toutes les fonctions de W, W =) ,ewwet le but est de trouver l'instanciation des
variables qui minimise la fonction objectif.

e Exemple

Dans cet exemple, nous présentons un probleme de satisfaction de contraintes pondérées.
Dans ce probleme, nous avons deux variables x et y, définies sur le domaine D ={1,2,3,4}.
Dans ce type de probléme, nous avons un ensemble de fonctions de codt définies sur les
variables d'intérét; chaque fonction de codt décrit le colt d'une suite spécifique d'une
configuration sous une instanciation particuliere des variables. Pour simplifier, nous
définissons un colt de fonction cout(a,n) = (a —n)2. En particulier, nous allons définir

trois contraintes notées C,, C,, et C, ,, définies comme suit:

C, = cout(2,x)
Cy = cout(4,y)
Cyy = cout(l,y — x)

Les contraintes unaires C, et C, sont destinées a representer les colts associés a une
instanciation en cherchant une valeur idéale. Par exemple, la valeur idéale pour x selon C, est
2 et toute instanciation ou x n'est pas fixée a cette valeur sera pénalisée proportionnellement
au carré de sa distance par rapport a cette valeur. La contrainte binaire C,,, est utilisee pour
illustrer la modélisation des relations complexes entre des instanciations de variables.
En particulier, nous démontrons I'évaluation de la combinaison des contraintes

Cy, C, et C, sous l'instanciation ou x a la valeur 1 et y a la valeur 5.

Cylx =1,y :=5] =cout(2,1) =1
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Cylx =1,y = 5] = cout(4,5) = 1
Crylx=1,y:=5] =cout(1,5-1) =9

Le codt associé a cette instanciation des variables égal 11.

3.6 Conclusion

Le probleme de satisfaction de contraintes offre un cadre puissant pour la représentation et la
résolution efficace de nombreux problemes. En général, un probléme CSP comporte un
certain nombre de variables, chacune ayant un domaine fini, et un certain nombre de
contraintes sachant qu’une contrainte implique une ou plusieurs variables définissant la
relation entre ces dernieres. Trouver une solution a un probléme CSP consiste a affecter une
valeur & chaque variable, de telle sorte que la totalité des contraintes soient satisfaites.
Lorsqu’une contrainte implique deux variables, on parle de contrainte binaire, mais quand elle
implique un nombre non déterminé de variables, on parle de contrainte n-aire. Pour résoudre
ces problemes CSP, plusieurs approches ont été proposees dans ce cadre. Certains d’entre
elles utilisent la propagation des contraintes pour simplifier le probléme original et accélérent
ainsi le processus de résolution. D’autres utilisent 1’algorithme retour arriére pour chercher
des solutions possibles. D’autre combinent ces deux techniques précédentes. De plus, un
modeéle de programmation quadratique représentant le probleme de satisfaction maximale de
contraintes a été proposé. Ce modele a donné naissance a plusieurs algorithmes de résolution
issue de la programmation mathématiques.

Dans ce chapitre nous avons introduit le probleme de satisfaction de contraintes. Par la suite,
quelques problémes classiques qui peuvent étre représenté comme un probléeme CSP sont
étudiés. Nous avons également décris les principales méthodes de résolution utilisées
actuellement. Puis, nous avons étudié quelques extensions des probléemes de satisfaction de
contraintes a savoir les problémes de satisfaction maximale de contraintes, probleme

d’optimisation de contraintes et probleme de satisfaction de contraintes pondérees.
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Chapitre 4 : Modeélisation, simulation et analyse
d’expériences

4.1 Introduction

Nous avons abordé dans le premier chapitre la problématique d’optimisation des requétes en
bases de données et de la programmation par contraintes qui représente un défi en
informatique. En se focalisant sur cette thématique, nous avons présenté les principales
techniques d’optimisation ainsi les travaux élaborés dans ce domaine. Nous avons présenté
dans le deuxieme et troisieme chapitre les approches récentes et efficaces que nous adoptons
dans ce chapitre pour la résolution de la problématique posée.

Ce chapitre présente le vif de nos travaux de recherche, il précise 1’environnement de test
utilisé dans les expériences réalisées et décrit les évaluations comparatives effectuées sur les
algorithmes d'optimisation. Nos contributions sont présentées dans trois parties. La premiére
partie est consacrée a analyser et mettre en ceuvre I’approche proposée pour optimiser la
performance de requétes sur des données massives dans un environnement centralisé afin
d'augmenter la vitesse d’exécution des requétes.

Pour présenter 1’approche proposée, nous commengons par la représentation de I’espace de
recherche a partir d’un ensemble des requétes. Ce dernier est modélisé sous la forme de
probléme de satisfaction de contraintes pondérées dans le but d’étudier I’influence de la
variation des pondérations sur la vitesse d’exécution. A base de cet espace, nous adoptons la
technique de matérialisation via 1’algorithme génétique en étudiant les différents codts de
traitement, maintenance et de stockage pour accélérer I’exécution des requétes.

La deuxieme partie vise a analyser le probléme de stable maximum, et mettre en ccuvre
I’approche proposée pour évaluer la performance de systeme continu de Hopfield ameliore.

En effet, cette partie est dédiée a la formulation quadratique du probleme du stable maximum
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et la modélisation de celui-ci sous forme d’un probléme de Hopfield amélioré. Contre la
faiblesse du réseau de Hopfield classique, nous avons adopté une nouvelle méthode d’Adams
bashforth afin de proposer une nouvelle discrétisation de 1’équation différentielle caractérisant
le réseau de Hopfield.

Dans la troisiéme partie, nous proposons une nouvelle approche pour résoudre les problemes
binaires de satisfaction maximale de contraintes (Max-CSP). Dans cette nouvelle approche, le
probléme a résoudre est décrit en termes d’un probléme de programmation quadratique sous

des contraintes linéaires. Ce probléme a été résolu via I’algorithme génétique.

4.2 Simulation du probleme de sélection de vues a base de TPC-H

Le probléme de sélection de vues consiste a choisir un sous-ensemble de vues pour la
matérialisation afin d’améliorer la performance de requétes sur des données massives dans un
environnement centralisé pour augmenter la vitesse d’exécution des requétes. En générale, le
probleme de sélection de vues implique de minimiser le co(t total. Le probléeme de sélection
de vues est un probléme NP-difficile[9].

Dans cette partie, nous mettons en ceuvre 1’approche de matérialisation pour la sélection d’un
sous-ensemble optimal de vues. Dans ce probléme de sélection de vues, tous les codts: le colt
de traitement de requétes, le colt de maintenance et le colt de stockage sont utilisés pour

améliorer la performance de requétes afin d'augmenter la vitesse d’exécution des requétes.

4.2.1 Description de benchmark TPC-H

Un benchmark est un moyen de mesurer la performance d’un systéme informatique. En outre,
nous définissons le benchmark comme 1’ensemble de données et de tests utilisés pour évaluer
les performances et la qualité d'une machine[21].

Le benchmark TPC-H offre un ensemble de données et des requétes congues spécifiquement
pour représenter un vaste secteur industriel, tout en conservant un degré suffisant de facilité
de mise en ceuvre. L'utilisation de ce benchmark apporte deux avantages principaux:

1. Capacité d'examination de grandes quantités de données. En fait, le benchmark offre la
flexibilité nécessaire pour mettre en place une base de données massive ayant une taille
approximative de 1Go a 100.000Go sur laquelle nous pouvons effectuer nos expériences.
Dans notre cas, nous avons construit une base de données de test faisant une taille d’un
(1) Go.
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2. Exécuter des requétes avec un haut degré de complexité, au moins supérieur a celles
généralement utilisées dans les systémes transactionnels, permettant ainsi I'utilisation de
tous les opérateurs disponibles dans le systtme de gestion de base de données. Nous
pouvons ainsi analyser leur exécution. D'autre part, la complexité et la grande quantité de
données offertes par le benchmark donne la possibilité de stresser le serveur de base de

données.

Au niveau conceptuel, la base de données de test utilisée par le benchmark est représentée

dans la figure (4.1) ci-dessous.
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Figure 4.1 Le schéma TPC-H

Parmi les huit entités du modele TPC-H, les deux plus grandes sont Lineitem et Orders qui
peuvent étre considérées comme la table de faits d'un entrep6t de données, car elles
contiennent les données détaillées du modele. La principale partie de la taille de I'entrep6t de
données est conservée entre ces deux tables. Une attention particuliére a été accordee a ces
deux tables pendant la phase expérimentale de la recherche. Les autres tables peuvent étre

considérées comme des dimensions et sont petites par rapport aux tables Lineitem et Orders.
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Le tableau 4.1 récapitule le nombre d’enregistrements et la taille de chaque table de la base de

données utilisée par le TPC-H :

Nom de table Nombre des enregistrements | Taille de table
(Mb)

Region 5 <1
Nation 25 <1
Customer 150.000 26
Supplier 10.000 2

Part 200.000 30
Partsupp 800.000 110
Lineitem 6.000.000 641
Orders 1.500.000 149

Tableau 4.1 Nombre et taille des tables de schéma TPC-H

4.2.2 Plan d’exécution d’une requéte

Un plan d'exécution pour une requéte est composé d'une série d'opérations qui doivent étre
exécutées dans un certain ordre pour la résoudre. Nous devons prendre en compte certains des

opérateurs d'algebre relationnelle présents dans le plan d'exécution[4], [31], [128], [129]:

e Projection (m): Cet opérateur permet d'extraire des colonnes entiéres d'une table (relation).
Il est généralement utilisé comme I'un des derniers opérateurs lors de I'exécution d'une
requéte, puisqu'il ne permet de renvoyer que les attributs recherchés.

e Sélection (o): Cet opérateur renvoie les n-uplets d'une relation conforme au prédicat
spécifié.

e Jointure (x): Il s'agit d'un opérateur basé sur la combinaison de deux relations différentes
pour un attribut commun. De maniére plus générale, une jointure entre deux relations peut
étre définie comme un produit cartésien précédé d'une sélection a condition que les
attributs communs a la relation soient égaux. Il est a noter que la jointure est I'opérateur le
plus cher de l'algébre relationnelle, donc son utilisation a un grand impact sur les

performances lors de I'exécution de requétes.

En général, les plans d'execution sont représentés par un arbre binaire ayant une relation
directe avec l'algébre relationnelle associée a la requéte [29]. Chaque feuille de l'arbre est une
relation et chaque nceud correspond a un opérateur. Lorsque l'exécution d'une requéte se
produit, I'arbre est traversé des feuilles a la racine. Chaque opérateur (nceud) est exécuté en
traitant ses enfants (feuilles), le resultat de 1’exécution devient une nouvelle feuille servant

d'entrée au nceud parent immédiat, le traitement se poursuit ainsi jusqu'a atteinte de la racine.
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La forme de l'arbre peut étre différente selon le systéeme de base de données qui le génere,

dans ce travail, nous utilisant les arbres binaire gauche.

La figure (4.2) ci-dessous représente une requéte sur les relations Part, Partsupp, Supplier,

Nation et Region. La requéte renvoie le colt d'approvisionnement minimum de chaque pays

dans la région d’Asie.

1 SELECT

2 N Name, Min(Ps_Supplycost)

3 FROM

< Partsupp, Supplier, Nation, Region
5 WHERE

é P_Partkey = Ps_Partkey

7 AND S5 Suppkey = Ps_Suppkey

8 AND S Nationkey = N _Nationkey
9 AND N Regionkey = R Regionkey
10 AND R Name = 'ASIA'

11 GROUP BY

12

Figure 4.2 Requete du schema TPC-H

En général, le compilateur SQL du systéeme de gestion de base de données (SGBD) traduit la

requéte en un plan d'exécution. Dans notre cas, lorsque le SGBD de SQL server regoit la

requéte de la figure (4.2), il génére un plan d'exécution. Les nceuds construits sont exprimés

dans la figure (4.3).

Dans le cas du plan d’exécution d'un plan de la figure (4.4), le SGBD peut par exemple

commencer a executer les opérateurs de sélection, ceci dans le but de réduire le nombre de

lignes a traiter par colonnes impliqué dans les jointures. Ensuite, il exécutera les jointures et

autres opérateurs nécessaires a la résolution de la requéte.

tmpl
tmp2
tmp4
tmp3
tmpé
tmps
tmp7
tmpd

S N
| [ | N | N | R | O B ||

w0 a3 oo

—
[

selection(r_name,'ASIA','=')
projection(r_regionkey,tmpl)
projection(n_regionkey,n_nationkey,n_name,nation)
jointure (tmp2, tmp4)

projection(s_nationkey,s suppkey,supplier)

jointure (tmp3, tmpé)
projection(ps_suppkey,ps partkey,ps supplycost,partsupp)
jointure (tmp5, tmp7)

tmp8 = projection(p partkey,part)

0 tmpl0 = jointure (tmp9,tmp8s)

Figure 4.3 Nceuds construit par le SGBD de SQL Server
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Q1
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32043000000

tmp9
160240

1602400000
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800000
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Region Mation Supplier PartSupp Part

Figure 4.4 Plan d'exécution de la requéte

La décomposition de la requéte en un ensemble de nceuds permet de construire le plan
d’exécution. Chaque requéte peut avoir plusieurs plans d’exécution. Le plan global peut étre

obtenu a partir de plusieurs requétes afin d’avoir un colit minimal.
4.2.3 Implémentation de I’espace de recherche

Dans le cas des multi-requétes, les requétes sont optimiseées et exécutées par lots. Les requétes

individuelles sont transformées et représentées en un plan d’exécution (espace de recherche).

L’espace de recherche pour le probléme d'optimisation des multi-requétes est construit par un
ensemble des requétes dont chacune a des possibles plans d'exécution. Cet espace est obtenu
par la fusion de tous les plans, en prenant un seul plan par requéte afin d'avoir un espace
optimal. Dans notre expérience, nous avons construit I'espace de recherche optimal obtenu par
huit requétes présentées dans la figure (4.5).

Toutes les opérations de jointure, selection et projection sont représentées par des nceuds

intermédiaires de maniére a ce que soit chaque nceud est étiqueté par deux valeurs, la valeur
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de gauche représente le colt de traitement de la requéte et la valeur de droite représente le

codt de maintenance[130].
Les racines correspondent aux requétes, les feuilles schématisent les relations. Chaque requéte

est étiquetée par une fréquence.
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Figure 4.5 Plan multiple d'exécution de vues avec la matérialisation

L'algorithme génétique est appliqué pour sélectionner I'ensemble des vues a matérialiser sur
un espace de recherche optimisé. La figure (4.5) indique que tmp28, tmp26, tmp16, tmp18,

tmpl14, tmp22, tmp13 sont des vues matérialisées.
NB : Toutes les requétes, de benchmark TPC-H, utilisées dans ce travail sont présentées dans

I'annexe.
4.2.4 Modélisation par contraintes de problémes de sélection de vues

Le probléeme de satisfaction des contraintes ponderées (WCSP)[117] est un probléme de

satisfaction de contraintes (CSP) dans lequel il est possible d’exprimer des préférences dans
les solutions. Au cours des derniéres années, le cadre CSP a été étendu aux contraintes douces

pour exprimer les préférences parmi les solutions[117], [131], [132]. Dans ce travail, le

probléme de sélection de vues est modélisé sous forme d’un probléme de satisfaction de

contraintes pondéreées.
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Un certain nombre de parametres, a savoir : les colts de traitement et frequences des requétes,
les colts de maintenance, les fréquences de mise a jour et les colts de stockage, sont utilises
pour sélectionner un ensemble approprié de vues a matérialiser. Premierement, pour
transformer le probléeme de selection des vues en termes de WCSP, nous définissons les

concepts suivants:

o R: est I'ensemble des relations de base.

*Q ={q1,92, -, qn}: €St I'ensemble des requétes sur un entrepdt de données donné;

o f,: est la frequence de requéte associée a la requéte g,

e M: est I'ensemble des nceuds intermédiaires matérialisés;

o S: est le colt de stockage;

¢ S, est le colt de stockage correspond a la vue v;

e /.. est la fréquence de mise a jour associée a la vue v.

e Variables: les variables du probléeme de satisfaction des contraintes pondérées sont
données:

e Mat(v): est une variable de décision égale a 1 si la vue est matérialisée, 0 sinon;

e Cost,(v): est le codt de la requéte qui correspond a la vue v;

¢ Cost,,(v): est le co(t de la maintenance.

e Domaines: le domaine d'une variable donnée, désigné par I'ensemble des valeurs que
cette variable peut prendre.

Comme la variable Mat(v) est une variable binaire, alors D(Mat(v)) = {0,1}.

Les variables Cost,(v) et Cost,, (v) ont pour domaines D (Cost,(v)) c N et D(Cost,(v)) € N

e Contraintes: les contraintes sont divisées en deux groupes :
Contraintes binaires: La contrainte entre les variables est présentée comme suit:

Codt de requéte:

X (le colit du cheminde g av) si Mat(v) =1
Costy(s) = {fq ( qav) si Mat(v)

fq X (le colit de l'arbre de racine q) sinon

Codt de maintenance:

fu X (le colit du chemin de v vers les relations R) si Mat(v) = 1

Cost =
0stm (V) { 0 sinon
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Contraintes unaires

La valeur de la variable Cost,,(v) est minimisée par une contrainte unaire avec une
pondération B: (la valeur de la variable de maintenance) X f avec 0 < 8 < 1. Le colt

total de traitement des requétes est :

Costr = Ygeq Costy (V) + Ymey Costy, (V) st Ypey Sy < S.
4.2.5 Analyse des résultats

Les résultats obtenus dans ce travail sont réalisés en utilisant la base de données TPC-H avec
un facteur d'échelle égal 1 Go ainsi que les requétes de TPC-H comme charge de travail. Pour
rappel, les composants de la base de données sont constitués de huit tables comprenant Part,
Supplier, Customer, Orders, Nation, Region, Partsupp et Lineitem. Le TPC-H est utilisé ici
comme moyen de mesurer la performance du systéeme.

Le plan multiple d’exécution des vues proposé dans cette étude est un espace de recherche
pour selectionner un ensemble optimal de vues a matérialiser. Dans ce cadre, nous avons
proposé une approche basée sur 1’algorithme génétique qui tire sa force de la création d’une
population de candidats, et une autre basee sur 1’algorithme d’escalade.

L’analyse du fonctionnement de ces deux approches permet de voir une grande différence
entre les deux. L’approche génétique commence par la création d’une population de solutions
ce qui donne d’abord une diversité de choix et une convergence plus au moins efficace.
Contrairement & 1’algorithme d’escalade qui lui se base sur un seul candidat. A chaque
itération, 1’algorithme d’escalade essaie d’améliorer la solution précédente. Les expériences
ont été menées afin de trouver un compromis entre le colt de traitement des requétes et le

colt de maintenance en utilisant ces deux algorithmes.

Co0t de requéte Codlt de Codt total
maintenance
Toutes les vues virtuelles 17585777978944 0 17585777978944
Toutes les vues 12014999 10995789073264 | 10995801088263

matérialisées

Ensemble  optimal par | 1451491204595 | 7559210580088 | 9010701784683
approche geénétique (AG)

Ensemble  optimal par| 1451508620875 | 7902161180088 | 9353669800963
algorithme d’escalade (AE)

Tableau 4.2 Codt de requéte, colt de maintenance et codt total par AG et AE
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Le tableau (4.2) montre les colts obtenus avec et sans la matérialisation et aussi par
I’utilisation de deux approches génétique et I’approche d’escalade. Le codt total obtenu par
I’approche génétique correspond a la matérialisation des vues tmp28, tmp26, tmpl6, tmpl8,

tmpl14, tmp22, tmp13 représentées dans la figure (4.5).

=+ Toutes les vues virtuelles
Approche génétique
18000 7 _ - Algorithme d'escaladez‘<
16000 - x
14000 -
E
12000 -
.0 :
=] s
§10000 8 N .
& 8000 - X X
o] _l \_ S
& 6000 - EZAN 2
£ FAEAY
2 4000 - K \\ _
N R
4 ¢ ko -
2000 N = - A\
Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q06 Q7 a8
Requetes

Figure 4.6 Temps d'exécution des requétes en (ms)

La comparaison entre les deux approches pour un ensemble de requétes révéle un résultat
intéressant: le temps d’exécution sans sélection de vues matérialisées supplémentaires est
long, mais avec la présence de vues matérialisées, le temps d’exécution est court. L'approche
génétique donne un meilleur temps d'exécution par rapport a l'algorithme d’escalade. 1l est

important de mentionner que toutes les requétes ont bénéficié de vues matérialisées.

«e+e-+- Approche génétique
2000 - +— Algorithme d'escalade
m
£ S . o +
‘E 1500 - Kewsmnaenns NI IR LD X
o g
- &
g 1000 -
Q o
x o
2 X
T 500 -
17
Q.
§ 0
20% 40% 60% 80%  100%
Pondération

Figure 4.7 Comparaison du temps moyen d'exécution
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La figure (4.7) montre le temps moyen d'exécution avec I’approche génétique et 1’algorithme
d’escalade en fonction des pondérations accordées ( 8 ={20%, 40%, 60%, 80%,100%} ). Pour évaluer
les deux approches nous avons decidé d'adopter un ensemble de requétes pour calculer le
temps d'exécution moyen tout en changeant la pondération. A partir de la méme figure, il y a

une forte dépendance entre le temps d’exécution moyen et la pondération.

2E+13
1,8E+13 —
1,6E+13 L “
1,4E+13 \
1,2E+13 :

1E+13 \‘Q...Q..-Q---‘_..‘ .o —@— Cout de traitement
8E+12 ’l".'—'. -~ -- Cout de maintenance
6E+12 i

4E+12 «eep-+-- Cout total

-m-u_n
2E+12 ,," e

o L E-8--N
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Cout de stockage

cout ( enregistrements)

Figure 4.8 Co(t de traitement et de maintenance envers le colt de stockage

L'analyse des codts de stockage a pour objectif de trouver un compromis entre le colt associé
au traitement des requétes et le colt associé a la maintenance. La figure (4.8) représente le
comportement de codt de traitement de requétes, de maintenance et total en fonction de colt
de stockage, avec le codt total correspond a la somme de deux colts: colt associé au
traitement des requétes, celui-ci comprend les requétes qui ont bénéficiées ou non de la
matérialisation. Et le colt de maintenance c’est-a-dire celui qui est associé a la mise a jour des
vues matérialisées. D’apres la figure (4.8), nous remarquons que le co(t total diminue lorsque

le codt de stockage augmente.

4.3 Simulation du probleme du stable maximum

En théorie des graphes, un ensemble indépendant ou stable est un ensemble de sommets dans
un graphe tel qu'aucun d'entre eux n'est adjacent a un autre. C'est-a-dire, un ensemble (S) est

dit stable si chaque aréte du graphe contient au plus un sommet dans S. La taille d’un
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ensemble indépendant est le nombre de sommets qu’il contient. Un ensemble est dit maximal
si I’ajout d’un seul sommet perturbe I’indépendance de cet ensemble.

Dans ce paragraphe, nous formulons le probleme de stable maximum comme un probleme
quadratique afin d’avoir une transformation vers le systéme continu de Hopfield. Aussi, Nous
proposons la méthode d’Adams-bashforth pour discrétiser le systeme continu de Hopfield

dans le but d’améliorer ce systéme.
4.3.1 Formulation mathématique de probleme du stable maximum

Etant donné un graphe G = (V,E) avecV = {v,,v,, ..., v, }. Un ensemble S c Vest dite
stable si ses éléments ne sont pas deux a deux adjacents. Le probleme de I'ensemble stable de
taille maximale est celui qui permet de déterminer I'ensemble stable de taille maximale o (G).
Le probléeme de l'ensemble stable de taille maximale est NP-difficile méme pour
I'approximation sauf pour des graphes qui Vvérifient certaines conditions particuliéres[133],
[134]. Différentes approches ont été proposées dans la littérature pour la résolution de ce

probleme d'une maniére systématique[135], [136].

Pour reésoudre le probléme de I'ensemble stable de taille maximale via le réseau de Hopfield, il
faut qu'il soit modélisé sous forme d'un probléeme d'affectation quadratique avec contrainte
mixtes. Soit S < V un ensemble stable, on définit la variable de décision x comme suit :

Yo = {1 Siv; €S
¢ 0 sinon

Puisque deux nceuds adjacents x; et x; ne doivent pas étre dans I'ensemble stable S, on obtient
la contrainte suivante : x;x; = 0.
Cette contrainte peut étre agrégée dans:

n

n
i=1

j=1

Ou

b = {1 si(v,v;) EE
Y 0 sinon

La fonction objective du probléme de programmation quadratique est :
n

fE == "x

i=1
Par conséquence, le probléeme de l'ensemble stable de taille maximale peut étre exprimé

comme suit :
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n

§
Minf(x)=— ) x;
2,
sc
(PQ) =1 izn:
h(x) = bjix;x; =0
i=1j=1 Y
\ x € {0,1}"

La matrice b et la variable binaire x sont définies comme suit :

- Le coefficient b;; vaut 1 si I'arc (i, j) figure sur le graphe, et il prend la valeur 0 sinon.

- La composante x; vaut 1 si la variable x; est choisie dans I'ensemble stable, et elle prend la
valeur 0 sinon.

La contrainte suivante x; € {0,1} peut étre définie de la maniére suivante :

x; €E{0,1} @ x?—x,=0

e Exemple
Considérons le graphe présenté dans la figure (4.9), ce graphe se compose de huit nceuds et

neuf arcs. Ce graphe contient trois ensembles stables :

1% Vs V3

N

Figure 4.9 Graphe de trois ensembles stables

Cette figure peut étre modélisée mathématiquement comme un probléme quadratique suivant :
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8

(in oy = - x

(QP){ s !
l h(x) = xTBx
x € {0,1}8

0110000 0
1000010 0
(10000010\

g=10 000100 1]
|00010100|
010010 10
\00000101/
00010010

x = (xq, X3, X3, X4, X5, X6, X7, Xg)
Enfin, le probleme de I'ensemble stable maximal a été modélisé en termes d'un programme

quadratique a variables bivalentes avec contraintes quadratiques (QP).
4.3.2 Systéme continu de Hopfield pour le probleme du stable maximum

Dans cette partie, nous allons voir comment calculer un ensemble stable pour le probléme de
I'ensemble stable de taille maximale d'un graphe via le systeme continu de Hopfield[56], [58].
Il est donc nécessaire de concevoir une fonction énergétique qui répond aux particularités du
probléme de I'ensemble stable de taille maximale. Nous proposons la fonction d'énergie

suivante :

E(x) ——az zn:zn: le-xj+yzn:xi(1—xi)

i=1j

Les parametres ¢,y et a doivent étre sélectionnés tel que tout point d'équilibre du systeme
continu de Hopfield soit réalisable.

La procédure du réglage des parameétres est basée sur les dérivées premiéres de la fonction
énergétique.

JE(x)
axi B

n
d)Z mb] + ]/(1 - le')
j=1

Au début, nous imposons les conditions¢ > 0ety = 0. Pour minimiser la fonction

objective, nous imposons la contrainte o > 0.
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Ainsi, une solution réalisable est donnée par:a >0, >0,y = 0et—a+d— y =¢cEn
génerale, la solution fournie par le systeme continu de Hopfield aboutit & un ensemble stable
non maximal, Pour améliorer cette solution, nous proposons une nouvelle approche qui se

base sur la discrétisation du systéme continu de Hopfield.
4.3.3 Discrétisation du systéeme continu de Hopfield

Dans ce travail, nous avons di maintenir et perfectionner le systeme continu de Hopfield afin
de résoudre le probléme du stable maximum. Nous avons aussi compareé les résultats obtenus
avec les deux autres méthodes numériques appliquées a I'équation différentielle.

Le systéeme continu de Hopfield est caractérisé par I'équation différentielle qui prend la forme

génerale:

du(t)
- = feu®)

La discrétisation de systeme continu de Hopfield est souvent donnée par la méthode

numérique d'Euler, qui est définie par I'équation suivante:

Upsr = Uy + A X f(uy)

Cette méthode est trés sensible a la condition initiale et a la taille de pas. De plus, la méthode
d'Euler produit des solutions locales qui ne sont pas assez bonnes. Pour surmonter ce
probléme, nous avons proposé dans ce travail la méthode multi-pas d’Adams-Bashforth de
second ordre. L'idée de cette méthode est de prendre différentes étapes dans le temps afin
d'atteindre la précision ciblé[137].

Considérons 1’équation différentielle caractérisant le réseau de Hopfield le long d’une étape
de t, a t,4+,. Enintégrant de t, a t,,;, nous pouvons écrire 1’équation différentielle sous la

forme :

tnt1

ultns) =u(e) + | fGu©)de (@)

tn
La méthode d'Euler est I'une des techniques qui permet d’approximer une équation
différentielle de premier ordre. Elle rapproche l'intégrale par l'aire d'un rectangle dont la base

a la longueur (t,.+; — t,,) et dont la hauteur est f (t,,, u,).

D’ou I’équation (4.1) est remplacée par :
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th+1
a1 = tin + f FEu(O)dE ~ y + F (b ten) (bsr — b0)

tn

La méthode d’ Adam-Bashforth d’ordre 2 est donnée par cette équation :

h
Upy1 = Up + E (3fn - fn—l)

La méthode d'Euler décrite ci-dessus est une méthode en une seule étape. C'est-a-dire, pour
calculer I'approximation u, ., de u(t,,,), elle utilise seulement I’approximation de u,. En
revanche, le fonctionnement de la méthode multi étapes d’ Adams-bashforth peut améliorer
cette approximation parce que, lors de calcul de D’approximation de u,,,; d’autres
approximations sont utilisées u,, et u,,_.

Le réseau de Hopfield évolue selon une équation différentielle qui le caractérise. Pour la

discrétisation de son équation différentielle, nous avons adopté¢ la méthode d’Adams-

bashforth.
¢ Algorithme de systéme continu de Hopfield proposé pour le stable maximum

Les adaptations de I'algorithme de systeme continu de Hopfield, présentées dans la littérature
pour l'optimisation, ne traitent pas fondamentalement la bonne convergence de ce

systeme[57]. Les éléments impliqués dans 1’algorithme proposé sont:

Le vecteur u; est I'entrée nette, v; est la sortie et I; est I'entrée externe pour le neurone i.

Les W;;

ij» I; et uy sont des valeurs constantes déterminées de maniére appropriée par les

caractéristiques du probléme. Le h est une petite constante représentant un incrément de

temps a chaque étape. Pour v; est une fonction hyperbolique entre O et 1.
Le processus d'itération pour déterminer 1’algorithme proposé :

e La phase d’initialisation
= FEtapeO:
e Initialisation la matrice de poids w;; et I’entré externe I;
e [Initialisation des parametres a, €, ¢ et y de la fonction énergétique

¢ Initialisation la constante h par une petite valeur
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e La phase d’itérations

(Les étapes suivantes sont répétées jusqu'a ce que la fonction énergétique (E) cesse de

diminuer).

= Etape 1 : Mettre a jour les neurones de réseau u,,; = u, + g Gfn — fa-1)

= Etape 2 : Calculer de la sortie des neurones v,, = %[1 + tanh (%)]
0

= Etape 3 : Calculer la fonction énergétique
= FEtape 4: Comparaison entre la fonction énergétique actuelle E(t) et
précédente E(t — 1)

Si E(t) > E(t — 1) alors, nous sortons de ’algorithme.
Sinon, nous devons continuer

= Etape 5: calcule de f;,,;1 et revenons a I’étape 1.

Cet algorithme sera utilisé, par la suite, dans la résolution du probleme de I'ensemble stable de
taille maximale. Il représente 1’évolution de réseau de Hopfield combiné avec une nouvelle

approche d’Adams bashforth pour la discrétisation de son équation différentielle.
4.3.4 Résultats numériques et comparaisons

La présente section concerne la description de I'algorithme que nous proposons pour résoudre
le probléme de I'ensemble stable de taille maximale. Cet algorithme est testé sur des instances
de la bibliotheque publiqgue DIMACS[138].

Pour montrer l'intérét pratique de 1’approche ainsi proposee, plusieurs tests expérimentaux ont
été effectués sur des instances de la bibliothéque publique DIMACS [138]. Sachant que les
programmes ont été exécutés sur un ordinateur personnel i5 et RAM 4Go avec le langage
Java. Les résultats sont présentés dans le tableau (4.3).

Il est commode de générer les sorties initiales de réseau de Hopfield aléatoirement comme
suit : x; = 0.55 + 107>t ol t est générée aléatoirement dans I’intervalle[—0.5; 0.5].

Pour assurer la réalisabilité de point d'équilibre, nous choisissons les parametres de réseau de
Hopfield comme suit :a = 1.0250,& = 10~ % et y = 0.7 et le paramétre ¢ a été calculé par

I’équationp = a +y + €.
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CHN | CHN
graph \Y [E| a(G) | Euler | Adams
01(G) | a2(G)
brock200 2 200 | 9876 12 11 11
brock200_4 200 | 13089 |17 |9 12
brock400_4 400 | 59765 |33 |6 9
brock800_2 800 | 208166 |24 |12 18

gen200 p0.9 44| 200 | 17910 |44 |27 36
gen400 p0.9 55400 | 71820 |55 |38 53
hamming8-4 256 | 20864 |16 16 16
hamming10-4 1024 | 434176 | 40 40 40

keller4 171 | 9435 11 7 9
Keller5 776 | 225990 | 27 10 23
p_hat300_1 300 |10933 |8 8 8
p_hat300-3 300 | 33390 |36 31 31
p_hat700-1 700 60999 |11 11 11
p_hat700-2 700 | 121728 |44 | -- --
C125.9 125 | 6963 34 |26 26
C250.9 250 | 27984 |44 |37 44
C1000.9 1000 | 450079 | 68 34 34

MANN_a27 378 | 70551 | 126 |72 123

Tableau 4.3 Résultats de la simulation pour les instances de référence DIMACS

e -- : repétition des états instables.

e a(G) : lataille optimale de I’ensemble stable

e, (G): la taille de I'ensemble stable obtenu par le systeme continu de Hopfield combiné
par méthode d'Euler.

e a,(G): la taille de I'ensemble stable obtenu par le systéme continu de Hopfield combiné

par la méthode d'Adams-Bashforth.

Le tableau (4.3) montre que la méthode proposée permet d'aboutir a un bon ensemble stable
de taille maximale des graphes de taille moyenne, notamment les graphes dont le nombre de
sommets est inférieur ou égal a 400, ayant un nombre quelconque d'arcs. Il faut noter que ces
résultats ont été obtenus en un temps raisonnable qui ne dépasse pas trois secondes pour la
plupart des cas. La qualité de ces résultats peut étre justifié par : la rapidité de réseau de
Hopfield et de la bonne qualité des solutions obtenues (& titre d’exemple, la solution pour le

graphe C250.9 est de taille d'un ensemble stable égal a 44 et dans un temps raisonnable).
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4.4 Simulation du probleme de satisfaction maximale des contraintes

Lorsqu’on modélise une application ou un probléme réel sous la forme d’un probléme de
satisfaction de contrainte, il arrive souvent qu’il n’existe aucune solution ou il est
extrémement difficile de trouver cette solution. Le probléme est alors qualifié de sur-
contrainte. Dans cette situation, on cherche souvent a trouver un autre type de solution qui ne
respecte pas toutes les contraintes, mais qui minimise le nombre de contraintes violées. Ce
type de probléme est connu dans le monde de la recherche scientifique par le probléeme de
satisfaction maximale des contraintes. Dans ce cadre, on cherche a minimiser le nombre de
contraintes violées par I’intermédiaire d’un critére d’optimisation. Alors, un probléme
MaxCSP est un probléme de satisfaction de contraintes avec la recherche d’une solution qui
minimise le nombre de contraintes violées[139].

La solution du probléeme MaxCSP est une attribution d’une valeur a chaque variable de son
domaine tout en satisfaisant le maximum de contraintes. Dans ce contexte, nous avons
proposé un nouveau modéle de programmation quadratique du probléme MaxCSP qui

consiste a minimiser une fonction quadratique sous des contraintes linéaires.
4.4.1 Modélisation du probleme de satisfaction maximale des contraintes

Pour modéliser le probleme de max-CSP, nous devons définir la variable de décision x;y, :

Yo = {1 SLX; = Vg
ik 0 sinon

Avec v, € D(Xl') Vke {1, . dl} Vi € {1, ...,n} etd; = |D(xl)|
Chaque contrainte C(xl-, xj) est associée a une relation R;; tel que :
(v, vg) € R;; & XirXjs = 0

La fonction objectif est définie par :

flx) = %Zn: i Z Z QirjsXirXjs

Tel que g, est représenté par :
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1si (v, vs) € Ryj,i #
Qirjs = {0 51 (v, v5) € Rjj, i # j
0 si i=j

Chaque variable x; ne peut prendre qu'une seule valeur du domaine D ( x;)

d;

ink =1Vi€ {1,,7’1}

k=1

Ces contraintes linéaires peuvent étre présentées sous forme : Ax = b

Xll
1d,
X21
1 .0 - .0 - .
0 1 -0 00
A={0--0--0 0 X=X, |, b=
0--0--0 000000 -+ 1 +-1---1 1
an
X

Programmation quadratique en variables 0-1:

, 1
Min f(x) = ExTQx

(QP) = sc
Ax=b
L xefo1V

Q : est une matrice carrée d’ordre N avec N = };i-; d;
b : est un vecteur de dimension n
A :estune matriceden X N

La modelisation se repose sur la modélisation du probléeme max-CSP avec une proposition
d’une variable de décision S permettant la caractérisation d’une contrainte. Chaque contrainte

Cu,x; €st associee a une variable de décision:
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d; 4j
Sij = z 2 QirjsXirXjs

r=1s=1

e Théoreme 1
Soit x;; la variable binaire définie par [’expression Zi;l X =1
Pour chaque contrainte C;; entre deux variables x; et x; nous avons :
o S;; = 1si et seulement si la contrainte C;; est violée.
*S;; = 0si et seulement si la contrainte C;; est satisfaite.

La fonction objective f(x) qui consiste a minimiser le nombre de contraintes violées est

exprimée par la sommation suivante:

e Théoreme 2
Soit V(QP) une valeur optimale du probleme de programmation quadratique a variables

bivalentes. Le nombre de contraintes violées du probléme de satisfaction maximale de

contraintes est égal a V(QP).

Le modele ainsi obtenu est le suivant :

Min f(x) = %xTQx
(MaxCSP) < (QP) = sc
Ax=b
x € {0,1}"

e Corollaire

Le modele proposé est capable d’identifier les contraintes qui sont violées lors de résolution
du probleme Max-CSP ainsi que le couple d'affectation (v, v5) qui est responsable de cette
violation. A vrai dire, siS;; = 1, alors la contrainte qui est violée est C;; et le couple

d'affectation qui viole cette contrainte est (v,, vg).
o Exemple
On considere le probléme de satisfaction des contraintes suivant (X, D, C, R):

X = {lexZIxB}
D(x1) = {v1,v,},D(xp) = {vy,v2,v3} et D(x3) = {vy,v,}
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Riz = {(v1,v2), (W3, V1), (W2, v3)}, Riz = {(vy, v1), (2, v2)}

Ry3 = {(v1,v2), (V2, V1), (V2, V), (v3,v2)}

Un couple (vy, v5) n’appartient pas a une relation est défini par (v, vg) € R;j & x;,

L’ensemble des couples qui n’appartiennent pas a la relation :

{(v1,v1), (v1,v3), (V2,v2)} € Ry,
{(v1,v2), (V2,v1)} € Ry3
{(v1,v1), (V3,v1)} & Ry3

La fonction objectif correspondante a cet exemple est :

f(x) = x11%21 + X11X23 + X12X25 + X11X32 + X12X31 + X21X31 + Xp3X3g

La forme matricielle peut se rendre comme suit :

1
f(x)=z(x11 X1p X1 Xz %23

Y4 oxp=1vie{123} & {

ORrRrOFr oo o

x11+X12:1
x21+X22 +X23 =1 Ax=b
X31+X32:1

110 0 0 0 O
A=(0 01 1 10 O)th
0 000 0 1 1

O Rr OO OO -

()

[l o NoNel )

O PRr OO OO K

SO RO RFREFkO

NN

S OO OC OO

x .

js =0

——
KRR R
N :

Ce nouveau modeéle d’optimisation met en interaction toutes les contraintes, et alors le

probleme de MaxCSP peut étre traité globalement lors de la résolution. Par exemple, lors de

la modélisation du probléme MaxCSP, nous avons intégré toutes les contraintes binaires du

probleme MaxCSP dans notre modeéle qui contient toutes les informations nécessaires sur le

probleme MaxCSP.
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4.4.2 Description de ’algorithme proposé pour résoudre le probléeme Max-CSP

Afin de trouver une solution au probléeme de satisfaction maximale de contraintes via
I’algorithme génétique, un algorithme a été développé. Rappelons qu’une solution est une
affectation de valeurs a toutes les variables de sorte qu’un maximum de contraintes soient
satisfaites. Le processus de résolution, par 1’algorithme génétique, garantie une évolution des
individus de la population par les mécanismes d’adaptation et sélection convenable. Alors, la
chance de trouver une bonne solution augmente au fur et a mesure. Pour utiliser I’AG pour
résoudre le probleme de satisfaction maximale de contraintes, il devra définir les six éléments

suivants :

e Le codage de solutions (individus) de la population,
e La génération de la population initiale,

e La fonction d’adaptation ou fitness,

e Le mécanisme de sélection,

e Ladiversification de la population,

e Le parametre de dimensionnement.

Cette définition et représentation sont fondées sur des critéres spécifiques du probléme
abordé. Cet algorithme commence par un ensemble de solutions (individus) appelé
population. Ces solutions sont manipulées pour former une nouvelle population. Ceci est
motiveé par I’espoir, que la nouvelle population sera mieux que ’ancienne. Les solutions qui
sont sélectionnées pour former la nouvelle population sont choisies en fonction de leur
aptitude, le plus approprié, ils ont plus de chances d’étre sélectionnées. Le processus de
résolution de tout probléme via 1’algorithme génétique est défini de la fagon suivante : Nous
commengons par générer une population d’individus d’une maniére aléatoire. Pour passer de
la génération (i) a génération (i + 1), les deux opérations suivantes sont répétees pour tous
les éléments de la population (i). L’opérateur de croisement est appliqué sur un couple de
parents P; et P, sélectionné avec une probabilité pc (généralement autour de 0,8) pour
produire un couple d’enfants C; et C,. Un autre opérateur de mutation est appliqué pour un
autre individu P; selon une probabilité pm (pm est généralement plus petit que pc). Ce
processus produit un nouvel enfant C;. Le niveau d’adaptation des enfants (Cy, C,) et C; est

ensuite évalué avant leur inclusion dans la nouvelle population.
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L’idée originale de ce travail consiste a utiliser le modele décrit dans ce chapitre et
d’appliquer ’algorithme génétique afin de trouver une solution au probléme de satisfaction
maximale de contraintes dans un délai raisonnable. Dans ce contexte, |"étape la plus
importante consiste a définir les éléments constituant 1’algorithme génétique. Donc, le codage
de solutions (individu), la génération de la population initiale, la fonction d’adaptation,
I’opérateur de sélection et de diversification de la population sont définis a base des
contraintes de notre modéle mathématique. A cet écart, ces éléments sont définis dans les sous

sections suivantes.
e Codage d’individus de la population

Le codage est de type binaire pour produire des individus convenables a la solution qu’on
cherche. En outre, la propriété importante est que chaque variable x; doit prendre une valeur
unique de son domaine D(x;). Ainsi, I’individu de la population doit étre produit en
respectant la contrainte linéaire. Enfin, chaque individu de notre population est code de la

maniere suivante (Figure 4.10) :

d da d; dn
1{ofofofof1[ofofO|Of[OfO|1][0]0|1]O

Figure 4.10 codage de la solution tout en respectant la contrainte

Lorsque le codage d’individu est défini, 1’étape d’apres consiste a générer la population

initiale.
e La population initiale

La population initiale est générée aléatoirement. Rappelons que, le mécanisme de génération
de la population initiale doit étre capable de produire une population hétérogene qui servira
comme une base pour les générations futures. Dans ce contexte, en se basant sur le type de
codage, tous les génes sont initialisés par ”0” et pour chaque taille d; dans chaque individu,
nous générons al€atoirement une position dans le but d’insérer ”1”. Ainsi, la population

initiale est générée aléatoirement de telle sorte que les contraintes linéaires sont satisfaites.
e Fonction d’adaptation

Afin d’évaluer les bonnes solutions et mettre en ceuvre le mécanisme de sélection naturelle, la
notion d’adaptation d’une solution est utilisée. Donc, notre objectif est de définir 1’adaptation

de chaque individu afin de mesurer la qualité de chaque individu. Cette fonction d’adaptation
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est basée sur la valeur optimale V(QP) du modéle. Pour définir cette fonction qui mesure la
qualité de la solution représentée, nous calculons la valeur optimale OV; de chaque individu
et attribuer une valeur d’adaptation en fonction de cette valeur optimale. Dans ce contexte, un

pourcentage d’adaptation d’un individu est calculé a I’aide de sa valeur optimale OV;.
oV, = NliT QNI

L’idée principale est de calculer le pourcentage d’adaptation de I’individu. Ce pourcentage est

calculé par la relation suivante :

m-0V,
FA =100———+
A m
Par exemple, si la valeur optimale d’un individu est supérieure strictement a zéro, alors cela

montre une violation de contraintes.
e Mécanisme de sélection

Au niveau de la sélection, 1’idée principale consiste a donner beaucoup de chance a I’individu
le plus adapté d’étre sélectionné et moins de chance pour le moins adapté. Pour cela, pour
chaque individu, la probabilité d’étre sélectionné est proportionnelle a son adaptation a la
résolution du probleme. Afin de sélectionner un individu, on utilise le principe de la roue de la
roulette qui consiste d’associer a chaque individu une partie dont la surface qui est
proportionnelle a sa fitness. On reproduit ici le principe de tirage aléatoire utilisé dans les
roulettes de casinos avec une structure linéaire. Ce type de sélection donne une bonne chance
pour chaque individu bien adapté pour étre sélectionné dans la génération future, et moins de
chance a un individu moins adapté dans le but étre éliminé dans la génération future (Figure
4.11).

Figure 4.11 Roue de la roulette.
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Lorsque le mécanisme de sélection est déterminé, il faut définir les opérateurs de

diversification de la population pour bien exploré I’espace de solutions.
e Diversification de la population

La diversification de la population est une étape importante permettant 1’exploration de
I’espace de recherche. Cette diversification est garantie par les opérateurs de croisement et de
mutation. Dans ce travail, un opérateur de croisement spécial, qui respecte les principales
propriétés de notre modele, est défini afin de garantir la production des enfants convenable, et
I’opérateur de croisement ne s’applique pas dans n’importe quelle position dans I’individu,

mais il doit étre appliqué apres chaque d; dans I’individu (Figure 4.12 et 4.13).

dy dy
PL|0O|0|O|0O|0O|1|0O|0O|O0|0O|0O|O|0O|0|1
p2i1j0(0j0j0|l0O|0O}21|0|0O|0O|0O|0O|O]|O
Figure 4.12 Parents P1 et P2

dq dp
ci/j0/0|0{0l0O|2|0|j2|0|0O|0O|0O]0O|0O]O
¢c2j1/0|0;0/0|0j0|O0O|0O|O0O|O0O|0O|0O|0|1

Figure 4.13 Fils C1 et C2 produits avec un point de croisement

L’opérateur de croisement recombine les génes de deux individus existant dans la population.
Cette recombinaison est appliquée dans une position spécifique qui s’appelle le point de
croisement. Ce point est généré de fagon aléatoire dans I’intervalle[ dq,d,]. Noter que, la
sélection des deux parents pour produire deux enfants est réalisée d’une maniere aléatoire.
L’opérateur de mutation vise a assurer ’exploration de 1’espace de rechercher. Donc, pour
appliquer cet opérateur, il faut respecter toujours les caractéristiques du codage d’individu.
Dans cette situation, I’opérateur de mutation spéciale est appliqué. Cet opérateur consiste a
changer d’un geéne de valeur ”1” par la valeur ”0” et de choisir une autre d’une manicre

aléatoire en respectant la contrainte lineaire.

d, d, ds d,
Pi|o[o[1(0fo[1]o|0]0[1]0f0|1[0]0

d, d, ds d,
ci|oJo[1[o]o[1[o|1]ofo]0]0[1[0]0

Figure 4.14 Operateur de mutation avec un point de mutation
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Enfin, I’opérateur de mutation spécifique dans 1’objectif de garantir I’exploration de 1’espace

de recherche en respectant la contrainte linéaire.
e Paramétres de dimensionnement

Apres plusieurs essais, la taille de la population est fixée en fonction du nombre n de
variables. Ainsi, la taille de la population P est définie par P = 2n. Le critére d’arrét est défini
afin de trouver une solution pour le probleme de satisfaction maximale de contraintes. Le
critére d’arrét est le suivant : si un individu de la population dispose d’une fonction

d’adaptation inferieur a un seuil, alors cet individu est une solution.
4.4.3 Résultats numériques

Afin de montrer 1’intérét pratique de 1’approche proposée, des expériences sont réalisées pour
résoudre certains problemes typiques de différentes natures. Ces expériences sont effectuée
dans un ordinateur personnel équipé d’un processeur 2.40 GHz et 4Go de RAM. La
performance a été mesurée en termes de temps de calcul par seconde. Ce solveur est modélisé
et implémenté par le langage Java. Le processus de résolution conduira a une affectation de
valeurs a des variables telle que le nombre de contraintes satisfaites soit maximal. Par
conséquent, le maximum des contraintes dans le probleme (Max-CSP) soient satisfaites.

Une étude expérimentale a été représentée pour examiner la qualité de notre approche. Cette
étude est basée sur le calcul de la performance des opérateurs. En fait, la qualité des solutions

obtenues par notre approche a été évaluée en termes de rapport sur le rendement :

nombre de contraintes violées obtenue par notre approche

P meilleur nombre de contraintes violées obtenue par le meilleur solveur

e Ratio minimum : le rapport entre le plus petit nombre de contraintes violées
(meilleurs résultats obtenus par notre solveur) et le meilleur résultat existant dans la
littérature obtenu par d’autres solveurs.

e Le temps d’execution : le temps consommé pour obtenir la solution a un certain

nombre d’exécution.

Nous montrons que, pour chaque exemple, si le ratio minimum est inférieur a 1, alors
I’approche proposée donne des meilleurs résultats que les autres, Autrement dit, donne une
solution qui viole moins de contraintes en comparaison avec le meilleur solveur existant dans

le benchmarks. Sinon, si le ratio minimum est supérieur a 1, alors 1’approche proposée donne
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une solution qui viole plus de contraintes par rapport au meilleur solveur existant dans la

littérature, c’est a dire, n’arrive pas a trouver les résultats donnés par le meilleur solveur. Par

ailleurs, si le ratio minimum est égal a 1, dans ce cas, les résultats donnés sont similaires que

le meilleur solveur (tableau 4.4).

En comparaison avec d’autres solveurs de Max-CSP, le temps de résolution obtenu par notre

approche est mieux que d’autres. En régle générale, notre solveur est trés réussi, il arrive a

trouver la solution aux problémes de satisfaction maximale de contraintes en un minimum de

temps que les autres solveurs de Max-CSP[140].

instance NC RB Temps ben RM Temps app
maxcut-30-340-2 340 102 20.1629s | 0.98 18.010s
maxcut-30-400-5 400 179 160.628s | 0.94 123.597s
maxcut-40-420-5 420 161 84.7451s | 0.99 67.300s
maxcut-40-520-10 520 213 461.111s | 0.98 398.02s
maxcut-50-560-10 560 212 1151.8s 1.03 790.326s
maxcut-50-580-10 580 221 1508.98s |1 681.250s
maxcut-60-420-2 420 135 176.564s | 0.96 163.560s
maxcut-60-580-2 580 207 3316.9s 1.01 717.983s
vesp-25-10-100-18-15 300 2 100.907s |1 116.846s
vcsp-15-10-100-93-14 105 73 12.3021s | 1.09 11.587s
c-fat500-2 116111 | 474 22.0556s |11 13.592s
c-fat500-10 78623 374 14.0389s | 1.05 12.042s

Légende du tableau

Tableau 4.4 Les instances de Max-CSP

— NC : nombre de contraintes

— RB : Résultat de benchmark

— Temps ben : temps d’exécution de benchmark

— RM : Ratio minimum

— Temps app : Temps d’exécution de I’approche proposée

Par exemple, pour les instances “maxcut-30-340-2”, “maxcut-30-400-5”, etc., le solveur

proposé donne une solution qui viole moins de contraintes par rapport au meilleur solveur

existant. Toutefois, dans certains cas, “maxcut-50-560-107, “vcsp-15-10-100-93-14", etc.,
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notre approche viole ainsi des contraintes en plus d’autres solveurs. Enfin, nous pouvons

conclure que les meilleurs résultats sont obtenus par cette approche.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéresses a l'optimisation des requétes sur une base de
données massives, a I’amélioration du réseau de Hopfield continu et aux problémes de
satisfaction maximale de contraintes.

La manipulation des données en base de données passe par des requétes. Leur traitement
nécessite beaucoup de temps et de ressources. Dans la premiére contribution, nous avons
adopté une approche de matérialisation pour 1’optimisation des requétes dans les bases de
données massives. Vue le colt de stockage qui n’a pas été étudié dans les différentes
littératures existantes, nous avons modélisé le probléme de sélection des vues sous forme d’un
probleme de satisfaction de contraintes pondérées tout en essayant de trouver le meilleur
compromis entre tous les codts de traitement des requétes, de maintenance et de stockage.
Cette modélisation a été a base d’un espace de recherche, ce dernier est construit par la fusion
de huit requétes afin d’avoir un espace avec un colt minimal. Nous avons évalué¢ 1’approche
de matérialisation via 1’algorithme génétique pour optimiser I’exécution des requétes en
utilisant le benchmark TCP-H[21]. Nous avons constaté que notre approche donne de
meilleurs résultats pour notre cas d’expérimentation.

Dans la deuxiéme contribution, nous avons choisi de traiter un autre probléme d’optimisation
lié & la théorie de graphe. La méthode d’Adams bashforth et le réseau de Hopfield ont été la
base de notre nouvelle approche de résolution du probleme de I'ensemble stable de taille
maximale d'un graphe. Nous avons testé cette approche sur des instances de la bibliotheque
publique DIMACS[138]. Dans ce contexte, cette approche a montré une grande efficacité et
rapidité. En plus, elle permet d'aboutir a la solution exacte pour les problémes de I'ensemble
stable de taille maximale de complexité moyenne.

Dans la troisieme contribution, nous avons proposé une nouvelle approche pour résoudre les
problemes de satisfaction maximale de contraintes. Cette approche se compose de deux étapes
intéressantes : La proposition d’un nouveau modele du probléme MaxCSP comme un
probléme de programmation quadratique sous des contraintes linéaires et 1’utilisation de
I’algorithme génétique pour résoudre ce dernier modele. Il est également intéressant de noter
que cette méthode peut étre utilisée pour traiter les problemes MaxCSP non-binaires apreés
avoir converti ces dernier a des problemes MaxCSP binaire[141]. Les résultats expérimentaux
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montrent que notre méthode donne de bonnes solutions dans un temps minimal en

comparaison avec d’autres solveurs.
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Conclusion genérale et perspectives

Les recherches réalisées dans le cadre de cette thése de doctorat s’inscrivent dans la poursuite
des recherches effectuées au sein de notre laboratoire de modélisation et calcul scientifique.
Dans cet objectif, trois axes majeurs ont été développés.

Le premier axe de recherche a consisté a proposer une approche visant a optimiser les
requétes sur des données massives dans un environnement centralisé afin d'en augmenter la
vitesse d’exécution. Il faut noter que, le temps de réponse de la requéte étant le facteur le plus
important pour évaluer la qualité de la prise de décision.

Comme nous I’avons vu dans cette étude, ce temps de réponse peut étre influencé par
plusieurs facteurs, principalement par la disponibilité des données. Au moment de soumettre
une requéte, il existe une différence importante entre le fait que cette requéte posséde des
données pré-calculées ou non. La nécessité de réduire le temps de réponse des requétes est
satisfaite via des vues mateérialisées. Cependant, cela nécessite une décision sur les vues qui
doivent étre matérialisés faisant ainsi du probléme de sélection de vues la cible de plusieurs
études dans la littérature. Le cycle d'exécution des requétes s'étend de la capture des requétes
a la construction de I’espace de recherche, jusqu'a la matérialisation des vues. Les vues
matérialisées permettent de stocker le résultat du traitement d’une requéte sur un support
physique dans le but de pouvoir I'utiliser plus tard. Ceci permet d'augmenter la vitesse
d’exécution des requétes. Un des défis majeurs consiste a sélectionner un ensemble optimal
de vues. Cependant, dans les travaux de la littérature, la sélection de vues ne comprend pas
tous les codts. Dans ce travail de recherche, la sélection de vues a consisté a trouver le
meilleur compromis entre tous les codts : les colts de traitement, colts de maintenance et les
colts de stockage.

Nous avons proposé une nouvelle approche visant a optimiser la performance des requétes sur
des données massives dans un environnement centralisé afin d'augmenter leurs vitesses
d’exécution. Nous avons décrit les démarches permettant la construction d’un espace de
recherche optimal. Cette approche a consisté a modéliser le probleme de sélection de vues
sous forme d’un probléme de satisfaction de contraintes pondérées. Nous avons utilisé le
benchmark TCP-H pour construire notre espace de recherche en fusionnant huit requétes afin
d’avoir un environnement avec un codt minimal. Cet environnement nous a permis de
sélectionner les meilleures vues a matérialiser tout en considérant tous les codts de traitement

de requétes, de maintenance et de stockage via 1’algorithme génétique.
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Le second axe de recherche a visé a etudier le probleme du stable maximum issu de la théorie
des graphes. Nous définissons le probléme consistant a trouver un ensemble indépendant ou
stable comme un ensemble de sommets dans un graphe tel qu'aucun d'entre eux n'est adjacent
a un autre.

L’approche proposée ici a consisté a utiliser le systéme continu de Hopfield combiné a la
méthode d’ Adams-bashforth. Pour mettre en ceuvre ce systéme continu, nous avons modelisé
le probleme du stable maximum sous une forme d’un probléme d’optimisation quadratique.
Par la suite, nous avons représenté ce probléeme comme une fonction énergétique. La
discrétisation de systeme continu de Hopfield a permis d’améliorer sa performance. La
convergence de I’approche proposée a été mesurée. La validation de notre approche sur le
probléme du stable maximum a montré son efficacité en comparaison avec le réseau de
Hofield classique. En effet, notre approche a prouvé sa performance en trouvant des stables de
tailles maximales.

Dans le troisiéme axe, nous avons proposé une nouvelle approche pour résoudre les
problémes de satisfaction maximale de contraintes. Cette approche se compose de deux étapes
intéressantes : La proposition d’un nouveau modele du probléme MaxCSP comme un
probleme de programmation quadratique sous des contraintes linéaires et 1’utilisation de
I’algorithme génétique pour résoudre ce dernier modele. 1l est également intéressant de noter
que cette méthode peut étre utilisée pour traiter les problémes MaxCSP non-binaires apres
avoir convertir ces dernier a des problemes MaxCSP binaire. Les résultats expérimentaux
montrent que notre méthode donne de bonnes solutions dans un temps minimal en
comparaison avec d’autres solveurs.

L’une des principales perspectives de recherche qui apparaissent a 1’issue de cette these est la
modélisation du probléme de sélection de vues sous forme de réseaux de neurones de
Hopfield. Ainsi, il serait intéressant d’utiliser le systéme continu de Hopfield amélioré comme
une technique de résolution de ce modéle. Une autre perspective aussi importante est liée a
I’extraction, la transformation et le chargement des données connu dans la littérature sous le
nom d’ETL (extract load transform). En effet, cet outil pouvant encore étre perfectionné, reste
un sujet ouvert dans le monde informatique. Nous envisageons d’étudier la possibilité
d’améliorer I’optimisation des requétes ETL sur tout le cycle de traitement des données, c’est-
a-dire de I’étape d’acquisition des données a la derniére étape de prise de décision en passant

par la matérialisation.
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Annexe

Annexe

Requéte Q1

SELECT N_NAME, MIN(PS_SUPPLYCOST)

FROM PART, PARTSUPP, SUPPLIER, NATION, REGION
WHERE P_PARTKEY = PS_PARTKEY

AND S_SUPPKEY = PS_SUPPKEY

AND S_NATIONKEY = N_NATIONKEY

AND N_REGIONKEY = R_REGIONKEY

AND R_NAME = 'ASIA'

GROUP BY N_NAME;

Requéte Q2

SELECT N_NAME, SUM(L_QUANTITY)

FROM ORDERS, LINEITEM, SUPPLIER, NATION, REGION
WHERE O_ORDERKEY = L_ORDERKEY

AND L_SUPPKEY = S_SUPPKEY

AND S_NATIONKEY = N_NATIONKEY

AND N_REGIONKEY = R_REGIONKEY

AND R_NAME = 'ASIA'

AND O_ORDERDATE >= '1994-01-01'

AND O_ORDERDATE < '1995-01-01'

GROUP BY N_NAME;

Requéte Q3

SELECT COUNT(PS_SUPPKEY)
FROM PARTSUPP, PART

WHERE P_PARTKEY = PS_PARTKEY
AND P_BRAND <> 'BRAND#45’

AND NOT P_TYPE LIKE '%BRASS%'
AND P_SIZE IN (9, 19, 49)
GROUP BY P_NAME;

Requéte Q4

SELECT S_NAME, SUM(PS_SUPPLYCOST)
FROM SUPPLIER, PARTSUPP, PART
WHERE S_SUPPKEY = PS_SUPPKEY

AND P_PARTKEY = PS_PARTKEY

AND P_BRAND <> 'BRAND#45'

AND NOT P_TYPE LIKE '%BRASS%'

AND P_SIZE IN (9,19,49)

GROUP BY S_NAME;
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Requéte Q5

SELECT C_MKTSEGMENT, SUM(L_DISCOUNT)
FROM CUSTOMER, ORDERS, LINEITEM
WHERE C_CUSTKEY = O_CUSTKEY

AND O_ORDERKEY = L_ORDERKEY

AND O_ORDERDATE >= '1994-01-01'

AND O_ORDERDATE < '1995-01-01'

GROUP BY C_MKTSEGMENT;

Requéte Q6

SELECT P_BRAND, O_ORDERPRIORITY, MAX(L_TAX)

FROM PART, LINEITEM, ORDERS

WHERE P_PARTKEY = L_PARTKEY

AND L_ORDERKEY=0_ORDERKEY

AND L_SHIPMODE='FOB'

GROUP BY P_BRAND, O_ORDERPRIORITY;

Requéte Q7

SELECT N_NAME, SUM(L_QUANTITY)

FROM ORDERS, LINEITEM, SUPPLIER, NATION, REGION

WHERE O_ORDERKEY = L_ORDERKEY
AND L_SUPPKEY = S_SUPPKEY

AND S_NATIONKEY = N_NATIONKEY
AND N_REGIONKEY = R_REGIONKEY
AND R_NAME = 'ASIA’

AND L_SHIPMODE='FOB'

AND O_ORDERDATE >= '1994-01-01'
AND O_ORDERDATE < '1995-01-01'
GROUP BY N_NAME;

Requéte Q8

SELECT N_NAME, AVG(L_DISCOUNT)

FROM REGION, NATION, SUPPLIER, PARTSUPP, PART,

WHERE S_SUPPKEY = PS_SUPPKEY
AND S_NATIONKEY = N_NATIONKEY
AND N_REGIONKEY = R_REGIONKEY
AND PS_PARTKEY = L_PARTKEY
AND PS_SUPPKEY = L_SUPPKEY
AND PS_PARTKEY = P_PARTKEY
AND P_BRAND <> 'BRAND#45’

AND NOT P_TYPE LIKE '%BRASS%'
AND P_SIZE IN (9,19,49)

AND R_NAME = 'ASIA’

GROUP BY N_NAME;
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