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Resune

Sur plusieurs proeimes il est difficile d’avoir un seul algorithme gq@&sout optimalement
(en temps d’e&cution) toutes ses instances. Ce constat mo#aloration des approches per-
mettant de combiner plusieurs algorithmesalvant le r@me probéme. Les approches permet-
tant la combinaison d’algorithmes peuvéiite mise en oeuvre au niveau gyse (en construi-
sant des biblioteques, des langages et composants adaptatifs etc.) oueaw purement algo-
rithmique.

Ce travail se focalise sur les approché&sggiques de combinaison d’algorithmes au niveau
algorithmique avec en particulier I'approche du portfafialgorithmes. Un portfolio d’algo-
rithmes @finit une excution concurrente de plusieurs algorithmésolvant un rame probéme.
Dans une telle excution, les algorithmes sont entredas dans le temps et/ou I'espace. Sur une
instancea resoudre, I'ekcution est interrompuesd qu’un des algorithmes trouve une solution.

Nous proposons dans cette&#ie une classification des techniques de combinaison d’algo
rithmes. Dans celle ci nouséguisons pour chaque technique le contexte le plus aelgyuatr
son utilisation. Nous proposons ensuite deux techniqueodstruction des portfolio d’algo-
rithmes.

La premere technique est bas sur une adaptation de la&thode des plus proches voisins en
apprentissage automatique pour la combinaison des dguwg. Cette technique est adaptative
car elle essaie sur chaque instance de trouver un sous des#aiborithmes adaps pour sa
résolution. Nous I'appliquons dans la combinaison des #lguoes ieratifs pour la @solution
des systmes lirgaires et nous montrons sur un jeu d’environ mille matricesises qu’elle
permet de&duire le nombre d'@rations et le temps necessaire dangsmlution. En outre, sur
certains jeux d’exprimentations, ce€sultats montrent que la technique pragmpeut dans la
plupart des cas trouver I'algorithme le plus adegta esolution.

La seconde technique est bassur le proldme de partage de ressouurces que nous formulons.
Etant dongs, un prol@me cible, un jeu de doBes le regsentant, un ensemble d’algorithmes
candidats le&solvant et le comportement en temps éaxtion du jeu de doraes sur les algo-
rithmes candidats, le pradrine de partage de ressources a pour objectif de trouver lzunei
répartition statique des ressources aux algorithmes catisdilg sorté minimiser en moyenne
le temps deé@&solution du jeu de domees cibles. Ce probine visea trouver une solution en
moyenne plus robuste que chacun des algorithmes canditagspaémment. Nous montrons
gue ce prol@me est NP-complet et proposons deux familles d’algorithapprocks et exacts
pour le Esoudre. Nous validons les solutions pragesen prenant des daes issues d’'une
base de dores pour SAT. Lesésultats obtenus montrent que les solutions pregeger-
mettent effectivement degbeficier de la com@mentarié des algorithmessolvant un rame
probleme pour la construction des algorithmes robustes.



Abstract

On many problems, it is hard to find an algorithm that solvéstalinstances with the
shortest execution time. We are interested here by the medigpproaches for combining
several algorithms solving the same problems in order terdehe a good combination over
the whole set of instances. Such approaches can be develbpeystem level (with libraries,
adaptive languages and components, etc.) or at an algacitevel.

In this work we are interested on generic algorithmic apgpinea for combining algorithms. We
mainly focus on approaches based on the algorithm porté@iaept. An algorithm portfolio
defines a concurrent execution of many algorithms solvinghieesaroblem. The execution of
algorithms is interleaved in time or in space. The execuigomterrupted on the instance to
solve when one algorithm finds a solution.

We propose in this thesis a classification of existing tegies for combining algorithms.
In this classification, we define for each technique the maisalsle context for its utilisation.
Then, we propose two techniques for designing porftoliolgdathms.

The first technique is based on an adaptation of the nearnggtoweir method in machine lear-
ning for the combination of algorithms. This technique igjative because for each instance to
solve, we aim at determining the most suitable subset ofrigiigs that can perform well on
it. We apply this technique to the resolution of sparse lirsgyatems of equations with iterative
solvers and we show experimentally on around one thousamdcegthat this technique can
effectively be used to reduce the number of iterations aaceKecution time necessary on the
resolution. Moreover, on some experimentations, we weeetalpredict on almost all the cases
the well suited algorithms for solving instances.

The second technique is based on a formulation of the resebereng problem. Given a target
problem, a benchmark of problem instances, a set of cardadigbrithms, and the behaviour in
execution time of candidate algorithms on the benchmaekptiective in the resource sharing
is to find the best way of deploying ressources to candidgteri#hms in order to minimize
of the execution time necessary to benchmark instancesol@ective with this problem is to
build a robust algorithm in sharing ressources to candidigerithms that are executed in the
portfolio. We show that the formulated problem is NP-corngplend we propose two families
of heuristics and exact algorithms to solve it. Then, wedadk our algorithms on a database of
SAT problems. The obtained results show that the proposetiats can serve effectively to
exploit complementarities between algorithms in orderrtgppse more robust algorithms.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte et motivations

L’ évolution de l'algorithmique et des architectures d’oedeurs est observable de part la
prolifération des bibliotaques scialies dans laésolution de diférents prol#mes et pre-
nant en compte diverses technologies d’ordinateurs. Ustabgque I'on peut en tirer est celui
du nombre croissant d’algorithmessolvant un rame probtme cible. Ceci est par exemple
le cas sur les probmes de tri [Bida and Toledo 2006, Li et al. 2004], de multigiara matri-
cielle [Bilmes et al. 1997, Whaley et al. 2001, Goto and van dgn@€08]

[Nasri and Trystram 2004, Li et al. 1997, Hunold et al. 2004]la esolution des systnes lirgaires
etnon lireaires [Ern et al. 1994, Saad 2003, Houstis et al. 2000, Batrat 1994, Kelley 1995]
ou des prol#mes d’ordonnancement [Leung et al. 2004].

Le nombre important d’algorithmes disponibles pourdaalution d’'un neme probéme pose
aujourd’hui la question de leur exploitation efficace. Siwetses architectures, les perfor-
mances des algorithmes peuvent vagieornementa travers les instances du prebie

cible [Ern et al. 1994, Hunold et al. 2004]. Pour un utilisatenon expert du probme cible il

se pose alors la question du choix de I'algorithme le miewp#dh son usage suivant ses cibles
de performance.

Une approche qui a souveate privilegiee dans le choix du "bon” algorithme est celle
de la meilleure complex@t asymptotique dans le pire ou en moyenne. A cet effet, on peut
employer les techniques d’analyse puremegbtigues [Knuth 1998, Cormen et al. 2001] ou
prenant en compte lés/aluations ex@rimentales [McGeoch et al. 2000]. SHéarera la com-
plexite asymptotique comporteeanmoins des limites. L'analyse dans le cas moyen est sur
beaucoup d'algorithmes assez difficii€tablir ; Elle demeure en outrees probabiliste sur la
distribution des donges en enée qui n’est pas toujours facibe connére. L'analyse du pire
des cas quard elle peut donner une borne trop gressisur l'efficacié reelle des diferents
algorithmes car enégéral, elle ne prend en compte que certaines instances dlepreb
Une autre approche pour faire fagee probéme aéte celle du éveloppement par pradnes,
d’'une reponse propre permettant de combiner au mieweémffts algorithmesésolvant le
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méme probdéme, notamment avec les concepts d’'algorithmes hybridesyealgorithmes
[Cung et al. 2006, Frigo and Johnson 1998, Nastri and Tryst@0m,2Ngoko 2006]. Limpor-
tance des probimes pour lesquels il existe difients algorithmes employablesagssite toute-
fois que ces technigues soient rendues de nos jpurshiveau automatisable. L'exigence d’au-
tomatisation signifie en particulier que les solutions psggs indiquent commengdver au-
tomatiquement une solution de combinaison d’algorithnoesige large classe d’algorithmes.

1.2 Positionnement et objectifs de la thse

De nombreux travaux se sont@émesgsa la combinaison automatique des algorithmes. Les

solutions qui y onete propoges peuvertre sitieesa deux principaux niveaux :

— Les solutions au niveau algorithmiqueproposant uneé&finition du probéme informa-
tique de la combinaison automatique. Dans cette logiqueg®nntroduit : le probéme
de €lection des algorithmes [Rice 1979], des peobés de cascading d’algorithmes
[Frigo and Johnson 1998, Nasri and Trystram 2004, Bida anetito?006] ainsi que d’autres
mocklisations du prol@me de combinaison reposant sur des portfolio d’algorithme
[Sayag et al. 2006, Streeter et al. 2007]. Dans les solufiooso£es ici, la combinaison
automatique des algorithmes est percue corgtaat un prol#me particulier auquel il
faut proposer un algorithme désolution (un poly-algorithme).

— Les solutions au niveau sygtmeproposant une architecture sste pour la combinai-
son des algorithmes. Ici, on peut distinguer : le agw LSA [Gannon et al. 2000] pro-
posant une infrastructure permettantutilisateur de composer défents algorithmes,
I'approche SANS [Dongarra et al. 2006b, Demmel et al. 2006]

[Blackford et al. 1997, Berman et al. 2001, Chen et al. 2003] gsapt une architecture
de composants permettant d’utiliser plusieurs algorithdans lag&solution d’un prol@me
ou les approches dynamiques [Roch et al. 2006, Buisson etG] pfoposant une com-
binaison des algorithmegdendante desvenements qui surviennent sur la plate-forme
d’exécution.

Dans cette thse, nous nous ietessona des solutions au niveau algorithmique pour combi-
ner plusieurs algorithmegsolvant un rame probéme afin de minimiser le temps desplution.
Notre objectif est de proposeétant dong un prob&éme solvable par une liste connue d’algo-
rithmes, des maeles permettant deédiver des algorithmes plus robustes et adaptatifs en se
basant sur ceux connus.

Cet objectif peuitre cecrit plus formellement comme suit : Congsidns les instances d’un
probleme et la liste{ Ay, ..., A;} des algorithmes leésolvant. SoitAlgo, I'algorithme que
nous esprons @river de{4,,..., A;} et C(A;, ;) le temps de&solution d'une instancé
avec l'algorithmeA;. L'objectif de robustesse indique qu’en moyenne, le tem@sétution de
notre algorithme d@rivée soit meilleur que celui de n'importe quel algorithme pépaément.
Soit alors : ) C(Algo, ;) < > C(A; 1;). Lobjectif d’adaptativie veut que I'algorithme

1;€Z 1,€T

déerivé s’ada]pteé chaque instance gu’iesout de sorta se rapprocher de la meilleure perfor-
mance algorithmique possible. Ceci indique que pour chatgtancel; la valeurC(Algo, I;)
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soit minimale. Ce dernier objectif englobe la robustessesrasi plus difficilea atteindre en
géréral.

1.3 Contributions et guide de lecture

Dans cette thse nous nous iatessons la modatlisation algorithmique des techniques de

combinaison d’algorithmes. Laé&Be principale que nougfitndons est celle de promouvoir
'usage des approches par portfolio d’algorithmes dans mabooaison automatique des algo-
rithmes. Les portfolio d’algorithmes omte introduits dans [Huberman et al. 1997] et s’ins-
pirent du probdme on-line de&ection des portfolio [Borodin and El-Yaniv 1998]. Un poxtf
lio d’algorithmes @finit une excution concurrente de plusieurs algorithnesotvant un rame
probleme. Dans une telle égution, les algorithmes sont entreédas dans le temps et/ou l'es-
pace. Sur une instaneaésoudre, I'ekcution est interrompuedd qu’un des algorithmes trouve
une solution.
Nous consiérons en particulier dans cett&te, les mogles de portfolio d’algorithmes par par-
tage de ressources et de temps introduit dans [Sayag e08l] @0auxquels nous ajoutons des
consicerations pratiques. L'approché&mggrale de esolution d’'une instance avec les portfolio
d’algorithmes ici comporte les phases suivantes :

— La lection du sous ensemble d’algorithmésqui a priori sur I'instanced donnera le

plus petit temps d’excution possible

— La détermination du meilleur portfolio d’algorithmes entigdat les egcutions des algo-

rithmes dans4’

— L'exécution de ce portfolio afin désoudrel
Nous cemontrons l'efficacé de cette rathodologie en prenant deux approches permettant de
construire des algorithmes hybrides et adaptatifééssur les portfolio d’algorithmes.

Ce manuscrit est orga@sn 6 chapitres. Le chapitre 28gente une vue d’ensemble des
techniques de combinaison d’algorithmes en insistant eticpber sur les portfolio d’algo-
rithmes. Il introduit une classification des techniquestxites. Deux classes principales sont
ici consicerees en fonction de I'hypoéise selon laquelle I'on puisse avoir un retadanalytique
de pédiction des performances des algorithmes que I'on veubgwn

Le chapitre 3 propose une approche par portfolio d’algoréhk s’appuyant sur les tech-
nigues d’apprentissage automatique et en particulie€tnote des plus proches
voisins [Mitchell 1997]. La diféerence essentielle entre le nédel qui y est pesené et ceux
existants dans la ligrature est dans la possit#liti’execution concurrente des algorithmes.
L'approche propose ici est vali@e sur le proldme de &solution des systnes liraires en
prenant un ensemble @89 matrices issus d’une collection de matrices creuses de/érsite
de Floride?.

Le chapitre 4 propose une approche par portfolio d’algoréh dans un contexte pagdé
et homogne. Cette approche est inga@rdu prol#me de partage continu de ressources pro-

Thttp://www.cise.ufl.edu/research/sparse/matrices/
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poss dans [Sayag et al. 2006]. Afin de le rendre paadiste, nous le modifions en consient

que les ressources sont disies. Nous @sentons de€sultats de complextsur le prokldme

de partage discret des ressources ainsi que des algorigxaets et appro@s. Nousvaluons

les algorithmes et l'iréir'ét du probéme de partage de ressources en effectuant des simula-
tions avec une base de d@as(SatEx) contenant les performances de solveurs swt&pre

SAT [Simon and Chatalic 2001].

Le chapitre 5 traite du made de partage discret de ressources avec I'hysetlyjue tous
les algorithmes doiventatessairement participer au partage. Nous proposons suodse
des Esultats de complextet des algorithmes désolution exacts et approeh Nous validons
ensuite les algorithmes propssen effectuant des simulations sur la base de@Em8atEx.

Enfin, le chapitre 6 propose uéealuation g@rérale des deux approches par portfolio d’'al-
gorithmes que nous avons propes. Nous @sentons sommairement I&€sultats obtenus, ana-
lysons l'acequation de ces approches en fonction du conteatérgle de la combinaison des
algorithmes et relevons les faiblesses desdifites approches. Nous terminons ésentant
les principales perspectives que nous envisageonsasaéédravail.



Chapitre 2

Modelisation

Résune : Dans ce chapitre nous psentons diffrentes moglisations visand combiner les
algorithmes ésolvant un proldme avec pour objectif de minimiser le temps @ation. Nous
proposons en particulier une classification des technigu@stantes en insistant en particulier
sur les approches par portfolio d’algorithmes.

2.1 Introduction

Ce chapitre est consdxa la pésentation des techniques de combinaison automatique d’al
gorithmes esolvant un rame probdme. Les approches de combinaison d’algorithmes sont
variées et peuverdtre sitiees au niveau algorithmique et au niveau&yst. Dans tous les cas,
le but de la combinaison est de produire sur chaque ins@amesoudre un ordre d'@&cution
des algorithmes dans le temps et dans I'espace. Au niveatritalgique on peut construire cet
ordre commegtant la solutiora un prob&éme informatique p@& Nous verrons quelques uns de
ces probkmes dans la suite. Au niveau fsie, on jointa I'ordre d’exécution un environnement
d’exécution contenant par exemple un ordonnanceuadests afin de corditer I'exécution de
l'instance. Ceci est igressant car plusieuesenements peuvent pertuber les estimations ini-
tiales faites sur la quaétde I'ordre d’excution @fini initialement pour une instance. Il est
important dans ces cas de pouvoir adapterddation de I'instancé ceux ci. Nous ciblons
uniquement les approches au niveau algorithmique vigaatuire le temps d’édcution en
moyenne et par instances du prarle cible.

Plusieurs vues d’ensemble de ladititure sur la combinaison des algorithmeséiatpro-
poses. Dans [Cung et al. 2006], les auteurs proposent unefidagen des algorithmes hy-
brides et adaptatifs ainsi qu’une technique originale dgpltage d'algorithmes dans un contexte
paralkle et dynamique. Une autre classification des algorithiplesdes et adaptatifs&é pro-
pos dans [Gagliolo and Schmidhuber 2006]. Celle ci en pargcuistingue les moments et
les differents lieux a peuvent prendre place le couplage d’algorithmes. Danddaegétudes
gue nous avons relées, la classification propes couvre peu le champ des techniques de
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mise en oeuvre permettant de combiner les algorithmes. [Dargyarra et al. 2006b], les au-
teurs proposent un survol des techniques @ecsion et de calibrage d’algorithmes pour la
résolution des probmes nurariques. Ce survol qui inclut la mise en oeuvre au sein d’'un
syseme des approches de combinaison d’algorithmes cowseéu le niveau algorithmique.
Dans [An et al. 2003, Guo 2003], d’autres vues d’ensembleteesniques de combinaison
d’algorithmes sont @senges. Seulement, celles ci restemsstfocali€esa des néthodologies
précises de combinaison d’algorithmes&as sur I'apprentissage automatique.

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle classificdgi® approches de combinaison
d’algorithmes. A travers celle ci, nous donnons en compareavec les autres travaux existants,
une vue plus cente sur le niveau algorithmique et couvrant un plus largetspe@approches.
La classification que nous proposons distingue les appsodbecombinaison d’algorithmes
en approches clairvoyantes et non-clairvoyantes en famdg la connaissance ou non a priori
d’une estimation du temps d’e€gution. Pour chaque classe d’approches, nous analysolap¥
tation des hypotbses sous jascentes pour la combinaison des algorithmesiques et com-
binatoires et nous psentons quelques exemples d’applications. L&dffce principale entre
les classes clairvoyantes et non clairvoyantes est daypadthese selon laquelle on peut avoir
une netrique de performance analytique donnant le comportedentliférents algorithmea
combiner sur les instances du préiie cible. Nous nous focalisons plus sur les approches non-
clairvoyantes @ nous montrons l'irérét d’'utiliser les approches par portfolio d’algorithmes
dans ce cas.

L'id ée principale dans les portfolio d’algorithmes est d’aigtar I'exécution concurrente de
plusieurs algorithmessolvant un rame probéme. Si cette approclidepremere vue souffre de
la redondance des calculéaessairea la esolution d’'un prol#me, nous montrons que cette
redondance peldtre exploiee comme un temps consaa@n Ealitt a la €lection du meilleur
algorithme.

La suite du chapitre est orga@iss comme suit : Dans la section 2.2, noussgntons les
approches clairvoyantes de combinaison automatique atitignes. La section 2.3 psente
les approches non clairvoyantes avec en particulier lesoapps par portfolio d’algorithmes.
Nous tirons un bilan gréral et pésentons les perspectives dans la section 2.4.

2.2  Approches clairvoyantes de combinaison d’algorithmes

Dans cette section, nousgzentons les approches clairvoyantes de combinaisonod’alg
rithmes. Nous illustrons ces approches en prenant exerapldes algorithmeséesolvant les
problemes d’algbre lireaire dense et les prashes combinatoires polynomiaux. Nouégsons
que ces domaines ont sugciieaucoup d'ifirets dans la combinaison des algorithmes notam-
ment sur la multiplication matricielle et le tri [Whaley et 2D01, Bilmes et al. 1997]

[Houstis et al. 2000, Goto and van de Geijn 2008, Bida and Tok&6].
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2.2.1 Peeliminaires

Les approches clairvoyantes sontéassur la notion de poly-algorithme. Un poly-algorithme
est un algorithme compégsde plusieurs algorithmegsolvant le rdme probkme. Lors de la
résolution d’une instance du pr@phe, il choisit d’excuter un des algorithmes qui le compose.
Les approches clairvoyantes sonté&essur le senario 2.2.1 dcrit comme suit :

Scénario 2.2.1.Un utilisateur est fac& un probeEme doné par une infinié d'instances et un
nombre fini d’algorithmes (enéyéral faible sur le probéme cible). L'objectif est de construire
un poly-algorithme pour cet utilisateur qui sur chaque arste du prol#me va combiner ou
selectionner les diéfirents algorithmes de sorterésoudre les instances du prebie avec le
plus petit temps d’e&cution possible. Plus formellemegtant don@ un probéme calculable
P etun ensemble d’algorithme$ = {A;, A,, ..., A}, on veut construire un poly-algorithme
Poly(.) bag surA tel que quelle que soit instandede P, Poly(I) la résolve avec le plus petit
temps d’ekcution possible.

Le S&naria 2.2.1 &t classiquement utiksdans le calcul haute performance pour construire
des algorithmes adaptatifs [Dongarra et al. 2006b, Whalay 2001, Goto and van de Geijn 2008]
[Nasri and Trystram 2004, Frigo and Johnson 1998, Bida anedoa2006, Li et al. 1997]

[Ngoko 2006].

Les approches clairvoyantes admettent I'existence d’utieteal’estimation du temps d’égution
des algorithmes sur les instances. Cette hygsslest raisonnable sur plusieurs peofs no-
tamment ceux de 'akgpre lireaire dense et les praishes combinatoires polynomiaux. En effet,
la littérature autour des noyaux fondamentaux dans ces domainédigplication matricielle,
tri) est particulerement riche en algorithmes pour lesquels leséatexdanalytiques de la per-
formance onéte developges [Li et al. 1997, Ngoko 2006, Knuth 1998]. La performancalyn
tique des algorithmes est souvent ici dearen fonction de la taille de I'instance du prerinle
a resoudre et des paratnes architecturaux de I'environnement dewtion. Sur le produit de
matrices, par exemple, la taille du cache L1, le nombre distreg ou la forme(triangulaire,
caree) de la matrice sont des partnes architecturaux souvent cores@b. Dans plusieurs
cas, la pecision des magles analytiques propes aéte valickea travers destudes
experimentales [Knuth 1998, Whaley et al. 2001, Bilmes et al. 199&t al. 1997].

L'existence d’'un modle d’estimation du temps d’ékution des instances sur les algo-
rithmes est fondamentale dans les approches clairvoydbaes.la suite, nous allonsgsenter
deux types d’approches lises sur cette hypodise et suivant le éoario ci dessus. Ce sont les
approches paréection d’algorithmes et celles par combinaiseoursive d’algorithmes.

2.2.2 La ®lection d'algorithmes

Les approches pagékection d’algorithmes sont inspies des magles de 8lection d’algo-
rithmes introduit par John Rice [Rice 1979]. Ici, on constRify(.) en céant une fonction de
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placement qui doiétre capable d’associarchaque instancede P un algorithme dansl. Une
exigence pour avoir une telle fonction est la cafgad# pédire pour chaque instance son temps
d’exécution sur les algorithmes. En supposant faef(A;, I) donne le temps d’&cution de
I'algorithme A; sur l'instance/, la fonction de placement sur l'instanéeva executer I'algo-
rithme A,,; qui minimisePerf(A;, I).

La <lection d’algorithmes est une approche naturelle pouohalinaison d’algorithmes.
Elle est simple et &pend principalement de lagmision de la fonctionPer f. Un avantage
d’utilisation de cette approche en alye lireaire dense ou sur les prébies polynomiaux est
gue dans ces cas, les principaux pagaes souvent utiliss dans la construction de la fonc-
tion Perf sont ici la taille de I'instanceé resoudre et certains paratres machines que I'on
peut ceterminera I'avance. Dans ces cas donc, on peztider du meilleur algorithme pour la
fonction Per f sur chaque instance en un temg@stcourt. Ainsi stime(Poly([)) est le temps
d’exécution dePoly(.) surl ettime(A,, (1)) estle temps d'excution optimal d'un algorithme
dansA (au sens deé’er f) sur l'instancel, on atime(Poly(I)) = time(A.u (1)) + C(I) ol
C(I) est le temps necessamd évaluation de la fonction de performance gur

Dans la suite, nous montrons commentédkestion des algorithmes pegtre appligée pour
automatiser la combinaison des algorithmes de multiptingiaralele de matrices.

2.2.2.1 Exemple : 8lection d’algorithmes pour la multiplication parall ele des matrices

Nous nous &ferons icia desétudes effectees dans [Li et al. 1997, Ngoko 2006]. Il existe
aussi de€tudes similaires que I'on peut retrouver dans [Nasri aygtfam 2004]
[Hunold et al. 2004, Blackford et al. 1997]. Congidns le calcul d€’ = A x B ou A € R™*¥
et B € R*™ dans un contexte parale et distrib@. Nous utiliserons ici trois algorithmes. Le
premier est une adaptation de I'algorithme systolique eredsion2 (ou la matriceC' est sta-
tionnaire) sur une grille cage de processeurs; lEde propog dans [Li et al. 1997]. Le second
algorithme gté propoé dans [Agarwal et al. 1994] et est kasur une formulation bloc du pro-
duit externe des matrices. Le tra@sie algorithme &t propog dans [Grayson and van de Geijn 1996]
et est bag sur une paralisation bloc de I'algorithme de Strassen. L'algorithneeSirassen peut
étre execuk avec plusieurs niveaux deaursivie. Nous consiérons ici seulement un niveau de
recursivié.
Une analyse étaillee de ces difrents algorithmes @ié propoge dans [Li et al. 1997]
[Ngoko 2006]. Cette analyse propose des fonctions anabgigle cat des diferents algo-
rithmes en supposant que les communicati@mndent au masde LogP [Culler et al. 1996]
efficace pour caraetiser les cats de communication en environnement disteibDésignons
partoaq(z), tmu () €tteomm(x) les fonctions de dat analytique d’'un de nos algorithmes
Consictrons aussi les notationsy, «, 3 pour cesigner respectivement : leilttod’une addition
flottante, le cét d’'une multiplication flottante, la latence et I'inverse ld bande passante dans
le mockle LogP. En supposant que I'on a une grillepde 2 processeurs, la fonction deldo
analytique du premier algorithme est déemar :

tadd(]-> - ank(s y tmult(l) - m—nk%
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tcomm(l) = (8 + 2T)a + 25k(4mk+4kn;7’(mk+kn)>
Pour les autres algorithmes nous avons :

tadd(2) = ankd , tmult(2) = ank%
teomm(2) = r(a + 6%’“)(7“ — 1) +rla+ ﬁ%”)(r - 1)

et

tadd(?)) _ (5mk+5£;z+8mn + 7ngk)5 , tmult(?’) — 775}7)11@y

teomm(3) = Tr(r — 1)(2a + %;rkn))

On peut noter ici que ces fonctions delitsuggrent qu’en fonction des matrices et de
I'environnement d’egcution, les diferents algorithmes n’auront pas l&me performance. En
effet, le cait des communication est déifent pour les trois algorithmes. Par ailleurs, I@tco
des multiplications et des additions est Iénmre pour le premier et le troesne algorithme. Ces
observations ont en outéte \érifieesa travers diférentes e&cutions des algorithmes ci des-
sus[Li et al. 1997, Ngoko 2006].

A partir des fonctions de € ci dessus, on peut construire un poly-algorithme pour & m
tiplication paralkle des matrices qui en fonction des matrices eréestet de la plate-forme
cible executera I'algorithme qui condué la minimisation du temps total d’egution. Un tel
poly-aglorithme &t propog dans [Li et al. 1997] et sa performance est meilleure que del
chacun des algorithmes prigEément.

Il existe plusieurs autres exemples enedige lireaire dense et sur les prébies polyno-
miaux combinatoires similaired celui que nous avons gsené. Nous renvoyons le lecteur
principalement augtudes faites dans [Lamarca and Ladner 1999, An et al. 20@8A4L 2004,
Dongarra et al. 2006b, McCracken et al. 2003, Bilmes et al. 198%ley et al. 2001].

La stlection d’algorithmes est une approche pour automatiseombinaison de plusieurs
algorithmes @solvant le me prolbéme. Elle est simple avec unédaision de choix d’algo-
rithmes est peu ddeuse.

L'exemple ci dessus psente toutefois, une combinatoire dans le choix des &hgoes qui
n'est pas expldre dans ce cas. En effet, dans I'algorithme de Strassergtlaone de Stras-
sen n'aéte appligee qua un seul niveau deecursivie. Plusieurs autres niveaux d’applications
peuvengétre consiéres avec au bout défentes performances danséaaolution. Cette observa-
tion pose la question de l&domposition optimale du praihe initial en sous probies quand
on a un algorithmeécursif. Nous allons dans la suite proposer une approcherdbinaison
d’algorithmes base sur ce principe.
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2.2.3 Lacombinaison Ecursive des algorithmes

L'approche de compositiorécursive que nous proposon£ta appliqee principalement
pour le calcul de la transfor@e de Fourier diséte [Frigo and Johnson 1998] et le
tri [Bida and Toledo 2006].

Dans la combinaisorecursive des algorithmes, nous sommegrggés par 'usage op-
timal d’'un algorithme diviser-pouregnera partir de I'observation suivanteétant dong un
algorithme écursif A et d'autres algorithmesl = {4, ..., A} résolvant le dme probdéme,
on peut substituer tout appetaursif dansA par un appebk un algorithme dangl. Dans la
figure[2.1, nous illustrons ce fait. Ici, nous avons un alhone execug a trois niveaux de
récursvié sur une instance. Le premier nivea@cdmpose l'instanca resoudre en deux autres.
Sur une de ces instances, on applique l'algorittMneet sur la seconde, on appligaenou-
veau I'algorithme &cursif. A la fin des appel€cursifs, on doit fusionner legsultats obtenus.
Pour cela, nous avons ré&seng lesétapes de j@-processing et post-processing égantant
I'exécution de I'algorithmeécursif avant et aps les appels$cursifs.

Preprocessing P Postprocessing
T osp 5P

_ - , N DN
P 4 \\
A .- N .
P ’ N ~

Ay A,

FIG. 2.1 — Combinaisonécursive d’algorithmes sur un pra@phe P a réesoudre. Celui ci est
subdivi€ en deux sous prairnes identiqueS P1 et SP2. Le premier sous probme est&solu
par I'algorithmeA;. Le second est nouveau subdivisen sous proBmes qui sontasolus par
A,.

L'observation ainsi faite indique qu’en fonction de la l@itlu probémea réesoudre et des
algorithmes disponibles, il existe plusieurs combinasspassibles permettant desoudre le
probleme cible. L'icee dans la combinaisogaursive est donc de trouver pour toute instamce
réesoudre la dcomposition optimale béae sur un ou plusieurs algorithmeésursifs conduisant
au plus petite cat de €solution de I'instance. On peevidemment noter qu’a priori le nombre
de telles @compositions peudtre tes important en fonction de la taille de I'instance.

2.2.3.1 Exemple de combinaisonétursive sur le tri

Nous proposons ici un exemple simgdifie la combinaisorécursive des algorithmes de tri.
Cet exemple est insg@rde I'approche de combinaisoecursive évelopgee
dans [Lagoudakis and Littman 2000]
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Supposons par exemple que nous awirger deslements avec trois algorithmes dans un
contexte équentiel : le tri par insertion (Insertion Sort), le Mergertset le Quick Sort. Sur
des petites tailles de doaesn < ny nous pouvons coniitae quel est le meilleur algorithme
(algorithme le plus rapide) ainsi que sorlitd’exécution. Sur des grandes tailles de dees
on peut exploiter la&cursivié des algorithmes de Merge Sort et Quick Sort pour se ramener
a un probéme sur une taille de dogas plus petiteStant don@ un tableau de taille dans ce
cas, soitD PT'(n) la fonction de cat pour le tri optimal. Nous posons

OPT(n) = min{OPTM (n), OPTQ(n), OPTI(n)}

Ici, OPT1(n) désigne le c@t du tri si on ccide d'appliquer le tri par insertio) PT' M (n)
donne le cat du tri si on dcide d’appliquer le Merge Sort et donc de subdiviser lestablde
taille n en deux sous tableaux de taill¢2 et OPT'Q)(n) le calt du tri si on applique le Quick
Sort au premier niveau. Ces deux fonctions par ailleurs pe@tee cecrites comme suit :

OPTM(n) = M(n)+ OPT(|n/2]) + OPT([n/2]),
OPTQ(n) = Q(n) + £ 327 =/(OPT(p) + OPT(n — p))

M (n) ici désigne le c@t de la fusion du tableau de tailleen deux sous tableauX (n) =
O(n). Q(n) désigne le cat du partitionnement d’un tableau de tailledans I'algorithme de
Quicksort. La sommEZ;f(OPT(p) + OPT(n — p)) est liée au fait qua la probabilie - on
peut avoir un écoupage du tableautrier en deux tableaux de taillel < p <n —1etn —p.
Etant dong un tableau de taille & trier, on peut en utilisant la fonctioc 2T construire un
arbre de dcomposition indiquant le meilleur couplageursif d’algorithmes permettant de le
trier. Dans la construction de cet arbre on peut supposesiquea une dcomposition optimale
pour une taillen’ donree, celle ci reste optimale si elle est incluse dans @oemhposition de

taillen > n'.

Nous avons @sené quelques approches pour la combinaison automatique gtagtlanes
en admettant que I'on a un meleé analytique estimant le temps déextion des algorithmes
sur les instances. L'approche delection d’algorithmes est simple et peulteuse mais ne
prend pas en compteventuellement certaines compositions d’algorithmeappioche de la
combinaisoné&cursive consigre un espace de recherche beaucoup plus grand égassite un
temps d’excution important pour&erminer la solution optimale. Dans la suite, nous portons
un regard critique sur les approches clairvoyantes

2.2.4 Analyse critique des approches clairvoyantes

Nous avons justié I'hypothese d’un modle analytique de la performance des algorithmes
sur les approches clairvoyantes en prenant exemple surdblemes d’algbre lireaire dense
et les probdmes combinatoires polynomiaux. Corgiohs maintenant cette hypete sur les
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problemes difficiles que sont les pré@ohes d’algbre lireaire creuse et des prebhes combi-
natoires difficiles (principalement les preiohes NP complet comme le prébte SAT ou les
problemes d’ordonnancement).

Sur ces proldmes, I'hypotlkse de la mdictibilité des temps d’@cution est difficilea
vérifier. Ceci est principalementicu fait qu’il y a plusieurglements inconnus ouds caiteux
a estimer qui sont @&erminants dans la performance des algorithmes sur lemnoes. Par
exemple, le temps d'@&cution dans lagsolution d’'un systme lireaire creux avec les@hodes
iteratives @épend principalement de la distribution des valeurs pmfBaad 2003]. Seulement,
le calcul de ces valeurs propres pétre tout aussi diteux que la@solution du sygime [Saad 2003].
Sur les heuristiquegsolvant les proimes NP complet par ailleurs, il estsrdifficile d’estimer
le temps d’ekcution dans lagsolution d’une instance. Quelques pistegriessantea cet effet
ontété suivies dans [Lobjois and Lefitiee 1998] sur le proléime de satisfaction des contraintes
et dans/[Knuth 1975] sur les algorithmes &asur lebactracking Neanmoins, les techniques
utilisées sont s cependantes des pr@ohes cibles et comme moatdans[Knuth 1975]
[Lobjois and Lemétre 1998], I'estimation peut conduigeune tes grande borne sageure.
Enfin, un esultat @réral sur la difficule de pédiction des performances des algorithmes peut
étre troue dans [Guo 2003].

Sur tous les types de praivhes, les approches clairvoyantes ne sont pas necesssireme
adequates. Dans la suite, nous allons proposer une autrédaufidipproches dites non-clairvoyantes
qui peuvent servir d’'alternatives

2.3 Approches non-clairvoyantes de combinaison

Dans les approches non-clairvoyantes, nous ne suppossiieystence d’'un mogle d’'es-
timation du temps d’excution des algorithmes sur les instances. Nous allogsepter dans
cette partie trois approches de ce type. Ce sont : les appronHa®, les approches bzes sur
I'apprentissage automatique et les approches par partigorithmes.

2.3.1 Les approches on-line

Les approches dites on-line de combinaison d’algorithmepgsent de combiner les al-
gorithmes sans connaissance a priori de la nature de I'icstarésoudre. Elles oréte prin-
cipalementétudiées dans [Gagliolo and Schmidhuber 2008, Gagliolo and Stihuber 2006,
Streeter et al. 2007]. Ici, on prede en gréral en @clinant le prokl#me de combinaison d’al-
gorithmes en un probme on-line classique [Auer et al. 2002, Borodin and EI-Y4:1998]. Les
problemes on-line les plustudés ici sont le proime du bandit manchot [Auer et al. 2002,
Gagliolo and Schmidhuber 2006] et le preivle on-line de recherche du plus court
chemin [Streeter et al. 2007]. Ces préivles sont enéyéral composs de troiléments prin-
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cipaux : une 8quence d’enée, un ensemble fini de stegiesa choisir sur chaque ege,
une netrique de cat donnant la&compense occasioaa par le choix d’'une stridgie sur une
entiée. Ces prol@mes sont greralement adapsa la combinaison des algorithmes en prenant
la s£quence d’enée commeétant les instances du prébhea resoudre, I'ensemble de stegies
commeeétant les diferentes combinaisons d’algorithmes applicables eétédampense comme
étant le temps d’édcution obtenu par un algorithme sur une instance. Aing,approche de
minimisation des@compenses permet de minimiser le tempsé&tetion dans lagsolution du
probleme cible.

Les principaux inérets des approches on-line sont leéngécite et leur simplicié. Tou-
tefois ces approches exploiterggrpeu d’informations sur le prabhe cible de sorte gu'il est
difficile a priori d’avoir ainsi de bonnes performance entjonze.

2.3.1.1 @lection on-line des algorithmes par le moéle du bandit manchot

Un mockle de glection des algorithmesaé propogé dans [Gagliolo and Schmidhuber 2008]
a partir d'une adaptation au préphe du bandit manchot. Ce prébie peuétre decrit comme
suit :
BANDIT MANCHOT :
Un joueur doit traiter uneé&guence de, donrees en employant une action parinactions
distinctes. A chaque doée trai€e, le joueur peut observer un retour qui p&wé un gain ou
une perte en fonction de I'action choisie. Si la dean est traiee en prenant une actigh
1 < j < k, ce gain ou cette perte est Bat'(, 7). Siji,...,j, €St la €quence des doBes
a traiter, I'objectif du joueur est de maximiser la somme gsurs) ", C(i, j;). Toutes les
instances ici sont tra&es une seule fois.

Dans la solution prop@e dans [Gagliolo and Schmidhuber 2008], la liste des atish
consiceree commeetant les algorithmes et l&guence des dogesa traiter commetant les
instances du probme pour lequel on veut combiner les algorithmes. Les val€ur, j) sont
choisies commeétant l'inverse du temps d’écution de I'algorithme sur I'instance;j. Avec
cette moélisation, le prol#me de combinaison des algorithmes ésbtu avec les approches
on-line de esolution du prol@me du bandit manchot.

Les approches on-line sont une alternative lorsque l'onisigode pas d’'un made don-
nant le temps d’excution des algorithmes sur les instances. En pratiqueftosit les solutions
qui y sont proposes sont probabilistes eepgendent fortement de la distribution d’agé/des
instances qui est difficila conndtre. Dans la suite, nous allons proposer deux approches qui
prennent plus en compte lesegjificites liées au prol@me. Dans celles ci, le 8oario de com-
binaison des algorithmes eggerement modi&. Nous commencons par legsenter.
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2.3.1.2 Autre Sénario pour la combinaison des algorithmes

Sans modle de pediction des performances algorithmique, il est difficike dbvelopper
une base pouréfinir la combinaison des algorithmessplvant le l@me probéme. Pour avoir
une icke de la performance des algorithmes, une approche coag@ibserver dans un premier
temps sur un sous ensemble fini d’'instances pustrapoler I'observation fait I'ensemble
des instances du praithe. Avec cette congddation, la combinaison des algorithmes petné
pen£e dans le ¢marig 2.3.1 dcrit comme suit :

Scenario 2.3.1. Etant doné un ensemble fini d’algorithmed = {Ay, Ay, ..., A} , Nous
avons un utilisateur faca un probemeP a résoudre qui comporte un ensemble fini connus
d'instancesZ = {Ii,...,I,}. L'objectif est de construire un poly-algorithm®oly(.) pour

cet utilisateur en exploitant les connaissancesBuet Z de sortea combiner efficacement les
algorithmes dans4 de sortea minimiser le temps d'@&cution obtenu dans leésolution des
instances.

Dans le sénario 2.3.1, un ensemble fini d’instances est introduit dfiwoir une ice de
la performance des algorithmes sur les instances. Cettehl®gempeuttre justifee par deux
autreselements en pratique. Ce sont :

— La notion de benchmark dans Esplution des probmes

— La nature des instancesgulierement @solues par un utilisateur.

Etant don@ un probéme calculable, un benchmark est un ensemble fini d’inssaqae
sont supposesetre repesentatives de la diffici@tde Esoudre le proeime. Quelques exemples
fameux de benchmark sont le benchmark LINPACK [Dongarra. €Qf13] et le benchmark
NAS [Kamath and Weeratunga 1990] qui sont uéiigpourévaluer la performance des archi-
tectures d’ordinateurs. Les benchmarks sont de nos jégtdierement utili€s pourévaluer la
performance des algorithmes. Sur les heuristiqgésslvant les proeimes NP complet, cette
tendance est plus acceaticomme le montre leedeloppement massif des benchmarks dans
ce domaine avec les librairies @R CSPLIB?2 ou GGEN?. En prenant donc I'ensembie
commeétant un benchmark du pravhea résoudre, on peut esger capturea travers celui ci
la performance en moyenne des algorithmes sur les instdnga®beme. Si le choix d’un tel
exemple peut sans doute toujo@ise discué en pratique, nous notons qu’il peut tout le temps
étre anélioré en ajoutant ou en retirant des instance®.déne autre motivation pour congicer
un ensemble fini d’instances est que celui ci pougaié adag@ aux instancesegulierement
résolues par un utilisateur. En pratique en effet, 'a@idtun utilisateur pour lequel on veut
construire un racanisme de combinaison d’algorithmes ne prend pesssairement en compte
'ensemble complet des instances du peohé¢. Dans la&solution des sysmes ligaires par
exemple, un utilisateur travaillant dans le domaine derigdysique ne manipulera pas au
guotidien les mes matrices qu’un utilisateur travaillant dans l&ngerie chimique. Il est rai-
sonnable dans ces cas de pemsextraire un sous ensemble d’instances que I'on censid.e
Scénarid 2.3.1 difere du premier (€&marid 2.2.1) par l'introduction d’'un ensemble fini d’ins-

http ://people.brunel.ac.uk/ mastjjb/jeb/info.html
2http ://www.csplib.org/
3http ://ggen.ligforge.imag.fr/
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tances pour saisir le comportement des algorithmes. Daswstks, nous allons psenter deux
approches b&®s sur ce @mario.

2.3.2 Approches bages sur I'apprentissage

Les approches bass sur I'apprentissage [Dongarra et al. 2006b, Bhowmick 2086]
[Xu et al. 2008, Houstis et al. 2000, Guo 2003, Li et al. 20@#itsnspies des techniques d’ap-
prentissage automatique [Mitchell 1997]. La plupart d'eretlles s’appuient sur un mele de
sélection des algorithmes prof@sspar John Rice [Rice 1979] il y a longtemps. Dans ceéteyd
chaque proldmea résoudre est cardise par un certains nombres d’attributs. Les attributs
sont cends avoir un impact sur sa performance avec les algorithmesss [ &solution d’'un
syseme lireaire par exemple, des attributs peuvetre le nombre de valeurs non nulles, la
forme de la matricerétio aspec}, son conditionnement, le fait qu’elle soit ou pas diagenal
dominante, semi-positive ou swtnique.
Les attributs dans les approches éess sur I'apprentissage permettent éeure le meilleur
algorithme sur chaque instanaeésoudre. Pour construire une telégle de éduction, on se
sert d’'un ensemble finis d'instances du peobk. A partir de celui ci, on igfe des &gles de
prédiction indiquant en fonction des valeurs des attributd gat le meilleur algorithme (celui
gui minimise le temps d’édcution). L'inference desagles peuttre faite en utilisant diéfrentes
techniques d’apprentissage automatique ; En particeléeaulbres deétision [Bhowmick et al. 2006,
Guo 2003], I'analyse statistique [Dongarra et al. 20068k B998], I'apprentissage
renfore@ [Lagoudakis and Littman 2000, Kuefler and Chen 2008] ou |psoaes
bayésiennes [Houstis et al. 2000] peuventétrie emploges.

2.3.2.1 L'apprentissage automatique dans lagection du meilleur solveur avec PYTHIA

PYTHIA [Houstis et al. 2000] propose uné&vanisme deé&dection d’algorithmes pour la
sélection des solveurgsolvant legquations aux@&rivees partielles dans un environnement dis-
tribué. Etant don@e uneéquatiora resoudre et en fonction d’une performance cibl@¢gsion,
temps de @solution etc.), I'objectif ici est degdectionner une paire (@hode, machine) et des
parangtres nurgriques kcessairea sa esolution. PYTHIA cible en particulier lesquations
elliptiques de la forme :

Lu = f surw, Bu = g surAw. (2.2)

Ici, w est le domaine dedinition etAw la frontiere de celui ci.

Etant doni une instanca resoudre, la&lection des solveurs dans PYTHIA estermiree
par les attributs identifies sur I'instance. Le processus darénce desegles dans PYTHIA
est assez complexe et repose sur Eseaux bagsiens et de neurones [Mitchell 1997]. Les
résultats obtenus avec PYTHIA dans éestion des solveurs sonéf encourageants et en font
sans doute I'un des solveurs les plus efficaces pouedalution de€quations aux &ivees
partielles elliptiques.
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Les approches par apprentissage automatique sont parmappeeches les plus utiges
pour la combinaison automatique des algorithmes. Ellegomarticulierete employges avec
suc@s pour construire le solveur Satzilla [Xu et al. 2008], gaieur plusieurs fois dans I'une
des plus populaires corapitions annuelles des solveurs SAT
La slection des algorithmea partir d’'une approche d’apprentissage est emel efficace
lorsque les attributs&terminants dans l&solution d’'un prol#me sont bien connus. Toutefois,
ceci est difficilea garantir en thorie et en pratique [Dongarra et al. 2006b, Kuefler and Ch88]20
Ceci est I'une des motivations des approches par portfolfgdiithmes que nous @sentons
dans la suite.

2.3.3 Lapproche portfolio de combinaison des algorithmes

En employant les approches bas sur I'apprentissage, on pede en associant un algo-
rithmea toute instanced resoudre. Seulement, on peut dans certains cas ne gdisepfalgo-
rithme qui conduira au plus petit temps déxtion. Pour grer cela, on peut congcer plus
d’un algorithme dans lg&solution d’'un prol#me. Seulement, il se pose dans ce cas la question
de I'exécution efficace des défents algorithmes de so@eminimiser le temps d’écution re-
quis pour trouver une solution. Si en effet, oieente les algorithmes les uns aptes autres, on
est confrong a la cefinition d’un ordre d’egkcution efficace dans la mesurne kon ne conn@
pas a priori I'algorithme qui en premier va donner une solutwu probdme. Face cette dif-
ficulté, on peut essayer detgrminera partir des statistiques d’ezution le meilleur ordre
d’exécution. Une approche similaireete employe dans [Bhowmick et al. 2002]. Lgk est de
tester statistiguement les difents ordre d’edcution sur un ensemble finis d’instances et de
choisir celui conduisant en moyenne au plus petit tempgsi@ution. Seulement dans ce cas,
on a un nombre exponentiel de combinaison possibléseituellement un surdbimportant
sur les instances ou I'ordre d'egution @&fini n’est pas efficace.

Pour executer efficacement les diffents algorithmese$ectionres pour esoudre une instance,
nous proposons d’adopter le mad d’exécution par portfolio [Huberman et al. 1997]
[Gomes and Selman 2001] que no@didissons dans la suite.

i Non-Clair n
Clairvoyant on-Clairvoyant

\
4 \
4 \
/ \
e
’ AY
’ AY
7 N\

e N i Portfolio On-line
Selection. Combinaison. Apprentissage.

FIG. 2.2 — Vue d’ensemble des approches de combinaison d'digues

4 http ://www.satcompetition.org
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2.3.3.1 Les portfolio d’algorithmes

Le mockle d’execution par portfolio @t introduit dans [Huberman et al. 1997]
[Gomes and Selman 2001] pour la combinaison d’algorithraadamigs. |l est bas sur une
adaptation du magle on-line de@&lection des portfolio [Markowitz 1999, Borodin and EI-Yardi998]
aux algorithmeg.

Supposons gue I'on a deux algorithmes interruptibleset A, résolvant une instancé
Nous consiérons aussi une ugitfixe ; de discétisation du temps. Pouesoudrel, a partir
de la datet, on peut proéder en eg&cutant4; dans les intervalles de tempsg + 2ad;, to +
(2 + 1)0,] et A, dans les intervalleg, + (2 + 1)0y, to + (2a + 2)0; [, = 0,1,... jusqua
ce qu'un algorithme trouve une solution. Si ces algorithre@st parakles,étant dong m
ressources homeges, on peut entrelacer leugewtion en e&cutantA, surm, ressources et
A, surms ressources avee; + my < m. Ces diferentes e&cutions @finissent des portfolio
d’algorithmes. Plus formellement, nous avonsédéimition suivante :

Définition 2.3.1. Supposons que nous sommes dans un contextegaraltecn ressources
identiques dis@tes. Supposons aussi que le temps estétiseret que la esolution d’'une
instance avec un algorithme prendra au pldsunites de temps. Nougfinissons un portfolio
d’algorithmes comme un vectelif = (vy,...,vp) tel que chaque, = (S7,...,S]) avec
|A| =k, S %€ {O,...,m},Zle ST < m.

i,0=1,..

Ce vecteur dfinit un ordre d’ekcution des algorithmes en supposant une éfsation du
temps. Chaque vecteuwy définit un partage de ressources et a matliceontient la succes-
sion des partages de ressouradsavers les unés de temps. Supposons gueest I'unite de
discietisation de temps et que I'on commencedsalution d’une instance la date,.

Dans cet ordre d’éécution, sia la date + ¢d; une instance n’est paésolue, alors pendant les
datesty + ¢o; etty + (¢ + 1)d, siv, = (SY,...,S}), on va executer sur l'instancé résoudre
chaque algorithmel; surS! ressources. En particulier, $f = 0, alors I'algorithmeA; ne sera
pas excue.

Une excution par portfolio d’algorithmeségéralise I'execution des algorithmes les uns
apes les autres car cette daérré n’est qu’un portfolio particulier. L'avantage avec cedéle
d’exécution est de donner beaucoup plus de flexéditi choix de la bonne combinaison d’al-
gorithmes pour&soudre une instance.

Avec les portfolio d’algorithmes, laésolution des instances d’un prebie est pergsen trois
phases. Ce sont :

— La <lection du sous ensemble d’algorithmé$ qui a priori sur l'instance donnera le

meilleur temps d’e&cution possible

— La determination du meilleur portfolio d’algorithmes entigdat les egcutions des algo-

rithmes dans4’

— L'exécution de ce portfolio afin dé&soudrel

5Etant don® une gquence de priX = z1, ..., 2, avecr; = (zj1,...,x,;)", le probBme on-line de&ection
des portfolio consisté choisir une &quenceB = by, ..., b, telle queb; = (bi;,...,by;) et> 1 b = 1 de
sortea maximiseny 7, b%.xz;
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La stlection du sous ensemble d’algorithmés peutétre effectée en utilisant une approche
bage sur I'apprentissage automatique avec le sous ensemble dimstances. Ce sous €n
semble peut en outi@re utili€ pour ajuster I'entrelacement deseutions d’algorithmes.

Il existe d’autretudes qui consitent les portfolio d’algorithmes avec le temps et les res-
sources non disétes [Sayag et al. 2006].&dnmoins, nous pensons que cette hygsem’est
pas Ealiste en pratique. Le metk d’execution par portfolio d’algorithmes sugge un nombre
important de possibilis de combinaison d’algorithmes. Afin de proposer des solsitfficaces
pour c¢erer la combinatoire importante qu’il contient, I'on se restt souvent deux modles
de combinaison particuliers selon que I'on partage le temogdss ressources.

Dans le partage de temps, on ne prend pas en compte legtianadl dans I'e&cution des ins-
tances. A chaque u@tde temps, il y a donc un seul algorithme&exe. Un moeale de partage
de temps peut dorgtre cefini comme une fonctioff’s : {1,..., B} — A. Ici, T's(t) indique
l'algorithme a eXécutera chaque uné de temps sa cette date I'instance en cours n’est pas
résolue.

Dans le modle de partage des ressources,d@axtion des algorithmes n’est pas entréekac
dans le temps. Ainsi, un ordre d®asution par partage des ressources eBhdpar un vecteur
(S1,...,5) telqueS; ;-1 €{0,...,m}, Zle S; < m. Avec un tel portfolio, une instance
est Esolue en excutant chaque algorithmé; sur.S; ressources jusga’ce qu’un algorithme
trouve une solution.

Algorithmes| I,

A [
Ay [ I o
1

- - -4

Temps

FIG. 2.3 — Exemple d’e&cution par partage de temps avec deux algorithmesA,). ApresT
unités de temps ici, un algorithme esépmpé.

Ressourceg

A4 1 I 1, 2
Ay 2 //I// 1 /
As 1 T s I3
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FIG. 2.4 — Exemple d’e&cution par partage de ressources avec trois algorithmesi®ins-
tances. L'ekcution del; se termine surd, apest, unites de temps. L'excution del, se
termine surA, aprest, — t; unités de temps. La partie haclkercorrespond aux egutions
redondantes et inutiles
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2.3.3.2 Interét des portfolio d’algorithmes

Il n’est pasévident de bien comprendre '/t des portfolio d’algorithmes du fait de la
redondance des calculs que I'on a ici dansésotution de toute instance. A priori, cette ap-
proche part pénalisante en comparaison des approchesdsasniquement sur I'apprentissage
automatique dans laquelle oalsctionne un seul algorithme. Seulement, nous faisonsbes
servations suivantes :

— En supposant que dans une approche par portfolioéleetsonne (par le biais de I'ap-
prentissage automatique) un ensemble d’algorithmes gueebécute en portfolio, on
peut ceterminer la meilleure @cution par portfolio en testant I'approche cogtpl(€lection
des algorithmes et écution par portfolio) sur un jeu d’instances sur lequel este di-
verses combinaisons par portfolio d’algorithmes. Parsebécutions que I'on conséte
ainsi, il y a la situation qui correspond au choix d’'un segbaithme pour &soudre I'ins-
tance cible. L'approche par portfolio d’algorithmes daescas @reralise la glection
d’un seul algorithme.

— Lorsqu’ily a une grande variabiitdes temps d’@&cution entre les instances du prerile,
I'exécution concurrente des algorithmes ptae tes keréfique. En particulier conséons
le jeu de dongées suivant : Supposons que I'on est dans un contexteglarallean res-

Cl)| AL |... | A
I € y
: 22N

[k’ €

Ipvq | € | .o | €
I, € | ... | €

TAB. 2.1 — Matrice des dits d’execution sum instances avek algorithmes.

sources et que les @ts ci dessus sont ceux obtenus par les algorithmesuds aveon
ressources sur les instances. Supposons aussi que I'ot&glelirte le c@t d’exécution sur
p ressources avec la relatiéf(A;, I;,p) = mOAelm) qui correspond une epartition
proportionnelle. Si la valeur de est suffisamment grande en comparaisore dpar
exempley > max{nm >  C(A;, I;,1)}), le choix de n'importe quel algorithmé¢; s’avere
plus caiteux que I'execution concurrente d’au moins deux algorithmes. Cet exempl
montre que si la variabiit des temps d’écution entre algorithmes est importante, le
surcait dans I'approche portfolio peétre plus &éger que le choix d’un seul algorithme.
L'exemple ci contre &t gerérali€ dans [Huberman et al. 1997] sur le cas des algo-
rithmes randomiss en montrant en particulier que dans ces casdiatton concurrente

de plusieurs algorithmegsolvant le @me probéme repesente un meilleur risque.

L'intérét des portfolio d’algorithmes tient donc du fait qu’ilérgralisent les approches par
apprentissage automatique toutétant particukerement efficaces lorsqutravers les instances
d’'un probEme, on a une grande variation des tempsé&texon.
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2.4 Conclusion

Nous avons frsené dans ce chapitre dédfentes approches de combinaison des algorithmes.
Les approches psenées sont rarees en deux familles : la famille des approches clairvoygante
et celle des approches non clairvoyantes. Chacune de ceschpprse justifie comme nous
I'avons monte sur certains types de préohes. Pour les probines combinatoires difficiles en
particulier ainsi que les probines nurariques creux, les approches non clairvoyantes sont plus
adequates par exemple. Nous nou€iessons dans cettecfea la combinaison automatique
des algorithmes pour ce genre de pevbes en particulier. Parmi les approches employables
ici, nous proposons d'utiliser les approches par portfolid peuventétre vues comme une
géréralisation des approches bas sur I'apprentissage avec I'avantage sur les approches o
line de prendre plus en congidtion le prol®me cible de la combinaison.

Dans la suite de cettedle, nous allons psenter deux approches par portfolio qui peuvent
étre utili€esa cet effet. La pren@re au Chapitre 3 visa determiner dynamiquement pour
chaque instanca résoudre, la meilleure combinaison d’algorithmes pour éomme solution
a chaque instance en le plus petit temps éaeion. La seconde approche que no@sentons
dans le chapitres| 4 et 5 vise ebetrouver le meilleur portfolio statique d’algorithmes pou
résoudre efficacement un prebteétant doné un sous ensemble r&sentatifs d’'instances de
celui ci.



Chapitre 3

Construction dynamigue des portfolio
d’algorithmes

Résune : Dans ce chapitre nous psentons une approche dynamique dkection des
portfolio d’algorithmes. Nous introduisons d’abord le cexte gréral qui motive notreetude
puis nous pesentons une approche dynamique de construction deslpmrMous validons en-
suite ex@rimentalement cette approche sur &solution des sysines ligaires creux avec des
méthodes #ratives.

3.1 Introduction

Afin d’exploiter efficacement la diver&itdes temps d’é&cution obsergsa travers les al
gorithmes dans laésolution d’'un prol#me, les approches lises sur 'apprentissage automa-
tique [Mitchell 1997] peuvengtre utilies. La plupart de ces approches reposent si@e'ak
trouver pour toute instance du prébtea resoudre, le meilleur algorithme (celui qui minimise
le temps d’ekcution) parmi la liste des algorithmes candidats.

Supposons que I'on ait un pravhe cibleP a resoudre avec un ensembile fini d’algorithmes
candidatsA. Dans ces approches, on utilise les observati@eslau comportement des algo-
rithmes candidats sur un sous ensenibtkinstances dé pour inferer un nécanisme de choix
des algorithmes. La @éthodologie gréerale emploge ici repose sur les points suivants :

1. Pour le prol@#meP, construire un vecteur d’attributs significatifsétaluables permet-
tant de caraéfriser ses instances. Cette phase elitate car une bonne connaissance du
probleme est acessaire. Dans l@solution d’'un systme lireaire par exemple, des attri-
buts peuvenétre le nombre @léments non nuls de la matrice, la forme de la matrice,
son conditionnement, le fait qu’elle soit ou pas diagonamithante, semi-positive ou
symétrique. Un attribut est ditvaluable (ou extractible) si I'on dispose d’un algorithme
capable sur une instance de calculer sa valeur.
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2. Sur un ensemble fini d’'instances repentatived, executer les algorithmes candidats et
collecter les performances produites (en particulieguttollecter le temps d’é&cution).

3. Appliquerles techniques d’apprentissage automatiquel’ensemble d’'instancésavec
les performances d'&cutions obse®es pour inférer un nécanisme de gdiction MP
qui étant donies des valeurs @cises du vecteur d’attributs peuvent lui associer un-algo
rithme.

4. Etant donge une instance du prashea resoudre, extraire les valeurs de son vecteur
d’attributs et ekcuter pour le@soudre I'algorithme propéparMP.

Cette neéthodologie @té utilisee pour imptmenter plusieurs meétes de élection dynamique
d’algorithmes en employant comme technique d’apprergessaitomatique notamment : les
arbres de dcision [Bhowmick et al. 2006], legseaux bagsiens [Guo 2003] ou I'apprentissage
statistique [Dongarra et al. 2006a].

L'usage des technigues d’apprentissage poui€lacsion automatique psente toutefois
deux inconenients. Ce sont :

— La difficulté d’obtenir unvecteur d’attributgpour cecider du meilleur algorithme.

— La non prise en compte de 'erreur potentielle commise tapgdiction.

Le premier incongnient s'observe facilement dans ksolution des sy8tnes lireaires
creux avec des éthodes iratives. Ici en effet, la convergence de lethode ierative @pend de
nombreuxéléements qui parfois ne peuvegtre calcudés qu’au prix de lagsolution du systme.
C’est en particulier ici la distribution des valeurs profd®sad 2003, Barrett et al. 1996]. Mieux
encore, nBme quand thoriquement cette convergence est garantie, elle peut rigneasffec-
tive en pratique du fait des erreurs d'arrondis [Saad 2008eBat al. 1996]. Le second in-
conwenient est B au fait qu’un mauvais choix d’algorithmes peut dans ceesisituations se
révéler ties cditeux. Une telle situation est observable lorsqu’ureghade qui ne convergera
jamais estslectionree pour lagsolution d’un systme lireaire alors que n'importe quelle autre
méthode aurait conduét une convergence.

Dans ce chapitre, nous proposons une approche de choixdthiges inspiee de la rethodologie
employée dans I'apprentissage automatique. Ici, le choix desitligtes (en particulier les at-
tributs) prend en compte les observations suré@xion des algorithmes sur un benchmark
du probeme cible. En outre, nous tenons compte des erreurs pdiesitians la gediction du
meilleur algorithme. Pour cela, nous cor&idns la possibilé de €lectionner via une approche
d’apprentissage plusieurs algorithmes poesaudre une instance que I'on combine ensuite
dans une excution concurrente par portfolio. Lésultat que nous psentons ici &t publie
dans [Ngoko and Trystram 2009a]. llgsente plusieurs similitudes d'autrésultats propds
dans [O’'Mahony et al. 2008, Gebruers et al. 2005] pour cosrbies solveurs de satisfaction
de contraintes. Les défences entre les deux approchesident essentiellement sur la stigie
de combinaison des algorithmes une fois un sous ensemlij@dthmes g&lectionrés et le fait
que la €lection des algorithmes dans [Ngoko and Trystram 2009sgtrpas fonée sur une
caracérisation du proldme. L'approche propés ici s'inspire en particulier de lagthode des
plus proches voisins [Mitchell 1997], de l'algorithr@AMBLETA [Gagliolo and Schmidhuber 2008]
gue nous allons gisenter ainsi que degsultats obtenus sur la notion
d’anytime algorithnjZilberstein and Russell 1996].
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Le reste du chapitre est orgagisomme suit : Dans la Section 3.2, nousgantons une adap
tation de la néthode des plus proches voisins pour I'apprentissage atitqune dans le choix du
meilleur algorithme. La Section 3.3gsente I'algorithm&AMBLETA . La Section 3.4 intro-
duit la notion de profil de performance qui nous secaradtriser I'execution d’un algorithme
sur une instance. Dans la Section 3.5.2, nous proposongyarithine qui s’adapte sur l'ins-
tancea resoudre pour trouver la meilleure combinaison algorithmidans la Section 3.7 nous
appliguons l'algorithme propéspour la ésolution des systnes lireaires et nous concluols
la section 3.8.

3.2 La méthode des plus proches voisins pour lagsection du
meilleur algorithme

La methodeg-plus proches voisins [Mitchell 1997] est unéthode de classification super-
visée utili’e dans I'apprentissage automatique. Ici, on range towtehélement que I'on veut
classer dans la classe dél€ment qui est le plus&quent parmi seg plus proches voisins au
sens d’'une distance dode sur les attributs. Nousgmisons qu’initialement ici, on suppose que
I'on dispose d’une liste @alable delements dont on conitda classe.

FiGc. 3.1 — lllustration de la @thode deg-plus proches voisins. On veut classer la boule verte
a partir des triangles et des d@sr Sig = 3, la boule sera mis dans la classe des triangles. Si
g = b, la boule est dans la classe des rectangles.

La méthode deg plus proches voisins peétre adagie pour la 8lection du meilleur algo-
rithme en proédant comme suit :

1. On consiére que I'on a initialement un ensembile fini d’'instan€ébenchmark). Sur cet
ensemble, on cherche pour chaque instance quel est le mneiggrithme parmi une liste
fini d’algorithmes candidatsl

2. Lorsqu’une nouvelle instandeesta resoudre, on compare ses attributs avec ceuk de
et on cetermine l'algorithmed; € A correspondant au meilleur algorithmésolvant les
instances les pluséquentes proches dgparmi segy plus proches voisins dafis

3. On executeA; pour resoudre.
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Dans cette @marche, chaque nouvelle instance ésbluea partir de la proximé de ses attyi
buts avec ceux d’une liste d’'instances sur laquelle on doopl est le meilleur algorithme.
Pour cfinir la proximig, il faut ici employer une @&trique. En @réral, la distance euclidienne
ou la distance de manhattan sont empksydans la éthode des plus proches voisins.

Une difficultt dans la rathode des plus proches voisigside dans la&ermination de la
valeurq. Diff érentes valeurs dgen effet conduiront certainemeatifferentes performances en
pratique. Pour éterminer la valeur de, deux grandes approches sont souvent atiis Ce sont
'approche par souéchantillonage et I'approche de la validation cegisDans le cas du sous
échantillonage, on suppose qu’on dispose d’'un ensembistdiicesS que I'on a &€pagées
en sous ensembleéE = S \ 7 et Z. En faisant varierg, on applique la rathode des plus
proches voisins avec le benchmafksur 7 et on retient la valeur qui conduit au plus petit
temps d’execution en moyenne. Dans I'approche de la validation eésien gpare I'ensemble
S enk (k esta fixer) partitionsSy, ..., S;. En faisant varieg, on applique la rathode des
plus proches voisins en prenant successivement commerbarichin sous ensemblg sur le
reste des instances\ S;. On retienta la fin la valeur de; ayant conduit au plus petit temps
d’exécution.

La méthode des plus proches voisins a I'avanta@rd’particukerement simple en compa-
raison des autres techniques d’apprentissage automéiitiiobell 1997]. Elle comporte tou-
tefois les deux limites que nous avaasqlees au @but de ce chapitra savoir : la rigidié du
mécanisme de @diction qui ne prend pas en compte les potentielles erdans le choix du
meilleur algorithme et 'usage de la notion d’attributs.

3.3 GAMBLETA

Une autre modlisation pour laslection du meilleur algorithme&é propoge dans
[Gagliolo and Schmidhuber 2008] avec I'algorithrf@AMBLETA . Dans cette maglisation,
on admet que le temps est distige en des units de duged;. On suppose aussi que I'on peut
executer concurremment en paeddl les diferents algorithmes sur une fraction des ressources
disponibles. Dans ce mete, une instance esésolue en faisant des choix de combinaison
d’algorithmesa differentes datesd;,a = 0,1,.... Un choix de combinaison d’algorithmes
indique une epartition des ressources entre lesati#hts algorithmes que I'on egute en pa-
rallele pendant une dee ded;. On pro@de ainsi jusq@ ce que l'instance soit congiement
resolue.Etant done une instance en cours desolution, le choix d’uneépartition des res-
sources danSAMBLETA est o@ré en utilisant un mogle inspié du probéme du bandit
manchot [Auer et al. 2003].

GAMBLETA utilise un portfolio d’algorithmes @termire dynamiquement pouésoudre
chaque instance d’un prabhe. Son incorgénient majeur est le peu d’informations en prove-
nance du prol@mea resoudre que I'on emploie.

Uneicke ineressante datBAMBLETA est d'utiliser des excutions en cours des diffentes



3.4. LANOTION DE PROFIL DE PERFORMANCE 41
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FiG. 3.2 — Exemple deésolution d’une instance avecalgorithmes 4, A, A;) dans Gam
bleta. A chaque @riode de longueut;, on execute concurremment un ensemble d’algorithmes.

instances sur les algorithmes po@terminer la bonne combinaison des algorithmes. Dans la
suite, nous allons proposer une approche utilisant cetteathsi que les portfolio d’algorithmes
dans la réthode des plus proches voisins. La notion d’attribut egg®#adans la ethode des
plus proches voisins est difficike determinerétant donié un probéme cible. Nous allons nous
inspirer des&sultats obtenus sur les algorithnaggtime[Zilberstein and Russell 1996] pour la
définir dans notre cas. Les algorithmasytimesont des algorithmes pour des preoles d’op-
timisation quia chaque unié de temps dans I'&cution peuvent proposer une approximation
de la solution garantie comn&ant au moins aussi bonne que lesgpdentes approximations.
Pour ce faire, on suppose @tant dong le probéme d’optimisation, on est capable d’associer
a toute solution d’une instance une gqualiPlus pecigment,etant dong une instancé, un
probleme d’optimisation consiste souventrouver une solutio§; € S qui minimise ou maxi-
mise une fonction de €t C'(S;). Si S} est la solution optimale, on peuéfihir alors la quali

de la solutionS; commeétantgg}{; ou |C(Sr) — C(Sy)|. Dans tous les cas, la qualiest en
géréral consi@éree comme Ecart entre la solution et la solution optimale.

Nous allons dans la suite proposer une approche de comtnir@giegorithmes adaps pour
les probémes d’'optimisation. Dans celle ci, nous manipulons lzomadie profil de performance
gue nous employons comme attributs. La section suivanteggette notion.

3.4 Lanotion de profil de performance

3.4.1 Lusage des profils de performance dans les algorithmes anytime

L'objectif du profil de performance est d’estimer la qualitun algorithme sur difrentes
instances. L'une des plus grandes diffiésltlans la &finition d’un profil de performance est la
définition de la quali¢ de I'algorithme. Cette notioréghend du prol@me et/ou de I'algorithme
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consiceré [Boddy and Dean 1994, Zilberstein and Russell 1996]. Le pdefiperformance est
en c¢eréral plus facilea cefinir sur les prol#mes d’optimisation que sur les prébies de
décision. Dans un probme d’optimisation devant minimiser une fonction détquar exemple,
la qualie d'un algorithme le &@solvant peugtre ckfinie en utilisant le ratio entre le Gbde

la solution actuelle sur le ¢® connu d’une borne igfieure du prolime. Ceci suppose par
ailleurs que I'algorithme soit capable de fournir plusgesolutions locales dans sonéexition.
Une approche sur les pra@vhes de écision consist@ indiquer que sur un algorithmeéaougé
avec une instance, le profil de performance Vvetaint que I'algorithme ne peut pas fournir une
décision etl sinon [Zilberstein and Russell 1996].

Définition 3.4.1. Soit P un probkEme etZ la liste de ses instances. Le profil de performance
d’un algorithme EsolvantP est une fonctiolPP : Z x RT™ — [0, 1] qui pour toute instance

I € T etinstantt indique quelle est la qua&tPP(I,t) de I'algorithme lorsqu’il est ecugé
avec l'instance.

Afin de donner un sens plusgmisa la notion de profil de performance, on adoptera la
convention suivante Etant don@es une daté et une instancé quelconque dans I'@cution
d’un algorithme :

1 si a partir de la date, la quali€ de 'algorithme ne s’aéliore plus
€ [0,1] Sinon

PP(I,t) = {

A

La notion de profil de performance a beauceétipetudiee sur les algorithmes dinytime

[Boddy and Dean 1994, Zilberstein and Russell 1996, Zilberdi@96]. Plusieurstudes ont
ainsiéte merees dans la composition des algorithmes anytime afin de jpeodies algorithmes
de meilleur quali. En particulier dans [Zilberstein and Russell 1996, Zgben 1996], la com
position des algorithmes estudiee en faisant usage de la notion de profil de performance. Dans
cesétudes, on consate pour la composition des algorithmes, la possédi: pedire les pro-
fils de performance ou &@me d’en proposer une melisation analytique. Cette hyp@tbe est en
outre valicke ex@rimentalement sur plusieurs cagtlides. Si I'hypotbse d’une moglisation
analytique duP P d’'un algorithme a peu de fondementgdthiques, cesasultats suggrent que

la notion de profil de performance pegtre utilie afin de combiner efficacement des algo-
rithmes.

Les études faites sur la composition des algorithmes anytimeonsicerent le proklme
de combinaison que d’un point de vue global sans tenir coagrearticularés liées aux ins-
tances du proleime. Il s'agit plus ici de produire un nouvel algorithme hgbrque de trouver un
algorithme capable d’adapter soreextion en fonction de I'instan@erésoudre. Nous pensons
toutefois la notion de profil de performance pétre emploge pour combiner automatiquement
les algorithmes partir des instances d’'un prébhe. Dans la suite, nous montrerons comment
la notion de profil de performance peite utilisee comme alternative la notion d’attributs.
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3.4.2 Le profil de performance comme attributs

Nous adopterons dans la suite les profils de performance eattnibuts. La notion de pro
fil de performance n’est pas toujours simpleefinir étant doné un probéme cible. Toutefois,
on peut noter que plusieurs algorithmes dans les probs d’optimisation (ordonnancement,
SAT etc.) et nurariques (esolution desquations etc.) on trouve dans plusieurs cas des al-
gorithmes qui proegdent en calculant successivement des solutions localesutem il est en
géréral possible de comparer cette solution locale avec ureehiaferieure sur la meilleure
solution possible sur les pralsthes combinatoires. Ceci peut donc nous servir péfinid la
qualitt de la solutiora chaque instant. Dans le cas des pot#s nurariques, on peut pour la
résolution degquations comparer les approximations successives onezdé €sidu dans le
cas des sysimes lireaires pour avoir une &t de la qualé de la solution qu’on a.
Il est donc possible d’obtenir desfihitions du profil de performances notamment sur les
problemes combinatoires et n@mques en prenari differents instants de temps la qualite
la solution obtenue sur I'algorithme que I'onéute. Dans la suite, nous allons voir comment
employer cette notion pour la combinaison des algorithidasage des profils de performance
comme attributs est proche de la techniqudahkaheadColeman 2006] sur les algorithmes
on-line. Sur les algorithmes d’ordonnancementatshes dans un contexte on-line 'usage du
lookahead suppose que I'on puisse par exemple ¢ararsque I'on place unéthe un sous
ensemble desithesa placer ulérieurement. La similitude avec le profil de performancetie
du fait gu’en l'utilisant, on suppose pouglectionner un algorithme que I'on cofihane partie
de son comportement futur.

3.5 Stlection dynamique des portfolio

L'algorithme que nous proposons dans cette pa&eRP) est baé sur les profils de per-
formance. Il s'inspire de la &thode des plus proches voisins dans lequel on a introdulit le
portfolio d’'algorithmes et les profils de performance. Ngupposons ici que les algorithmes
candidats sont interruptibles et que I'on a I'hypedglk de similitude. Le principe d&CPP est
donre ci dessous.

3.5.1 Principe

La méthode deg plus proches voisins pour l&lection des algorithmesedritea la sec-
tion|3.2 est limiée par la rigidié du nécanisme de pdiction et la notion d’attributs.

Pour rendre le iacanisme de gdiction plus flexible, nous proposons ici déauter concur-
remment tous les algorithmes candidats correspondanig@lus proches voisins connus pour
l'instancea résoudre. Ainsi, nousgduisons potentiellement le suttaue I'on peut obtenir si
le plus proche voisin ident&icorrespond en faét un algorithme candidatds lent sur I'instance
a resoudre. Seulement, cetéduction entrane recessairement un autre sulittié a la redon-
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dance des calculsegessairea la esolution de toute instance. Toutefois, nous pensons que la
selection des algorithmes a son uélibrsque, les difrences de performance entre algorithmes
sont importantes. Dans ces situations donc, un mauvaig dredgorithme peut facilement se
révéler plus c@iteux que les calculs redondants.

Nous consiérons dans cette @&hode les attributs comni&ant le profil de performance.
Des lors,a la comparaison de vecteurs d’attributs, nous substitlzoosmparaison des profils
de performance.

L'usage du profil de performance se heurte toutedoia difficultt de les comparer mais aussi
de les @terminer pour la nouvelle instanagésoudre. Pour cela, nous supposons que le temps
est discetise en unié de tailled;. Cette hypothse nous permet de conaidr les profils de per
formance comme des vecteurs donnant une valehaque uné de temps;. On peut alors les
comparer en utilisant par exemple la distance euclidieramt donie une instanc résoudre,

il est difficile d’avoir son profil de performance. Pour eni@aume icee, nous proposons de fixer
une geriode del” unites de temps etederminer son profil sur celle ci. Pour cela, nous@xons
l'instancea resoudre avec les défents algorithmes penddfitunités de temps.

Une autre difficulé se pesente lorsque nous avonstermire les diferents algorithmea
executer sur I'instanca resoudre. Ne sachant pas quel est I'algorithme candidatagle plus
rapidement@&soudre l'instance, il faut adopter une stgie intelligente d’e&cution afin d’ob-
tenir un esultat le plus rapidement possible. Nous proposons idiogiger un portfolio d’algo-
rithmes que nous appelons le portfolio de I'allocation mmoye (MA ). Supposons que l'on/a
algorithmes candidatgA;, ..., A, }. DansMA Si on commence I'éxcution des algorithmes
la datet, alors entre chaque date+ ad, ety + (a+ 1)d;, on exécute I'algorithmed,, mogx + 1-
L'interet deMA est de tenir compte du fait que I'on ne sait pas a priori quel'&gorithme
qui va en premier lieugsoudre l'instance. Son egution suppose que I'on peut interrompre les
algorithmes sur I'uné de temps que I'on s’est fe.

Une difficultt importante dans le principe ci dessus est dans le choix daldar deT.
La déetermination de cette valeur pose en effet un dilemme exidorexploitation car intui-
tivement, de grandes valeurs @epermettent d’avoir des profils de performancestpécis.
Néanmoins, ceci enfiiae un surcat lié a I'exécution des algorithmes de tous les algorithmes.
Dans la suite, nous psentons I'algorithm@&CPP bati sur le principe ci dessus.

3.5.2 Lalgorithme ACPP

L'algorithme ACPP proccde comme suit :

1. Etant doni un benchmark d'instanc&set un ensemble d’algorithmes, on construit le
profil de performancé P : 7 x A — [0, 1] des algorithmes candidats desurZ sur
une duee deT" unités de temps.

2. On construit la fonctioBest : Z — A qui indique pour chaque instance du bench-
mark quel est le meilleur algorithme pour lui (celui quié&sout en un temps d’égution
minimal).
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3. Etant donie une instancé a résoudre, on I'eicute sur les algorithmes dadsdurant
T unités de temps pour chaque algorithme. On collecte ensuitedéks ple performance
de cette instancB P! = [PPL(1),..., PP/ (T)]* pour chaque algorithmé; pendant les
périodes de longueuy.

4. On comparé’ P/, Vi avecPP(I;, A;) et on lectionne leg instances du benchmakj
qui sont proches dé.

5. On continue I'ekcution del en utilisant I'algorithme de I'allocation moyenh&A avec
les meilleurs algorithmes &diuit de la fonctionBest ) sur les instances dafs.

Les ¢ instances les plus proches sosbtestionrees en prenant leg premeres instances
I; minimisantv(i, j) = (|PP! — PP(I;,A;)|]2) avecl < i < ketl < j < n (n estici
le nombre d’instances du benchmark). L'algorith&@PP comporte deux phases. Une phase
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FiG. 3.3 — lllustration des phases de I'algorithme ACCP avexdgorithmes. On collecte les
profils de performance sur une éerde47. On £lectionne ensuite deux algorithmes en se
basant sur ces profils et on lesexte concurremment jus@uce que I'un &solve I'instance.

d’exploration @i pour I'instancea résoudre on collecte les profils de performance ettaiblit

la liste des algorithmes qui doivent rapidemesgaudre I'instance et une phase d’exploitation.
Dans cet algorithme, les paratmesT et ¢ doiventétre fixes au pealable. Nous allons voir
comment les fixer dans la suite.

3.5.2.1 [etermination deT etq

Pour fixer les valeurs dg etq, nous adoptons la @hode du souschantillonnage que nous
avons peseng a la section 3.2. Aussi, on suppose initialement qu’on a gemible d’instances
7 que I'on doit utiliser pour la validation aveE N Z = (). Nous supposons aussi qu’oreexite
chaque algorithme sur une instance en au plusités de temps. En faisant variede1 a B et
g del an nous éterminons chaque fois le temps moyen désution gu’on met en appliquant
I'algorithme ACPP. A la fin nous prenons les valeurs @eet deq sur lesquels nous obtenons
le plus petit temps d’excution.
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3.5.3 Complexié

Dans cette partie, nous analysons la compdegi la pediction avec I'algorithméACPP
ainsi que celle de I'estimation de ses paédires en utilisant la technique du s@chantillonage.
Nous adoptons les notations suivanté$|:= n, |A| = k et|7| = m. Nous supposons que
Cua(g, x) est une borne s@pieure sur le temps d’écution deM A lorsqu’il est eXecué avec
g algorithmes sur une instance qui a besoin d’au plusites de temps polwtre €solue par
un des algorithmes. Erégligeant les surdds liesa la peemption, il est facile &tablir que
Cumalg, ) < gx. Nous supposons aussi que Bextion d’un algorithme dand pendant une
période ded; ainsi que la collecte de son profil de performance esOéh). Nous avons le
résultat suivant :

Théoréme 3.5.1.Etant doniée une instance quelconque, I'exploration sur cette irstatans
ACPP peut se faire e (n(logn + kT')) et le souschantillonage pour éterminerg et7 en
O(mnB(nlogn + nkZH + Cya(k, B)))

Démonstration.Dans I'exploration, on a troistapes. Unétape d’ekcution des algorithmes et
de collecte des profils de performance, @étepe de comparaison des profils de performance et
uneétape dealection des algorithmesexécuter dans la phase d’exploitation.

D’apres les hypotbses pecedentes, la prerére étape est e (k7") car on eecutek algo
rithmes chacun sur uneépode deT' unités de temps. La comparaison des profils de per-
formance @pend du calcul des valeurg;j) pour I; € Z. Le calcul d’'une valeut| PP} —
PP(I;, A;)|2 peut facilemenétre fait enO(T") étant dong que I'on a des vecteurs de taille
T. Aussi, le calcul de toutes les valeur§j), pour tout/; peutétre fait enO(nkT’). Dans la
troisiemeétape, I'on doit électionner les algorithmes desnstances ayant les plus petites va-
leurswv(j), on peut proéder en triant le vecteur ce qui peuitre fait enO(nlogn). Ainsi, la
complexié de la phase d’exploration est@fn(logn + kT)).

Dans la néthode du sougchantillonage, on @&cute pour chaque valeyrl < ¢ < n et

T,1 < T < B lalgorithme ACPP sur les instances dafis L'exécution d’'une instance dafs
peutétre faite erO(n(logn + kT)) + O(Cypa(k, B)). Lexécution des instances dahsétant
donré une valeufq, T") peut donc@tre faite erO(m(nlog n+nkT+Cya(k, B))). Aussi toutes

les eXecutions peuverdtre faites erp S P O(m(nlogn + nkT + Caa(k, B))) =
O(mnB(nlogn+nkZH +Cy4(k, B))). En supposant g&'la fin de I'e¥écution des instances
dans7 on peut obtenir le temps moyen députion enO(m), on a le Esultat. O

Ce resultat montre que la taille du benchmark ainsi que la longde la phase d’explora-
tion sont importants dans I'exploration avA€PP. Il montre aussi que iy, 4(k, B) est une
fonction polynomiale de ses paratres, alors I'on peut&terminer les paraétres deACPP en
temps polynomial.

Plusieurs variantes peuvegtire propoges pour I'algorithmé&CPP. Nous allons pEsenter
guelques unes d’entre elles dans la section suivante.
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3.6 Autre variantes de l'algorithme ACPP

Plusieurs variantes peuvegtre propodes dans I'algorithm@CPP en modifiant certaines
partie de son edcution. Nous allons ici @senter trois modifications possibles. Ce sont :

1. L'usage des profils de performance multidimensionnels
2. L'usage d’'un modle de portfolio d’algorithmes par partage de ressources

Nous avons jusqu’ici suppégjuétant donis une instance et un algorithme, on avait un
profil d’exécution. Afin détre plus pecis, on peut adopter plusieurs profils dextion pour
caracériser I'exécution d’un algorithme sur une instance. Dans cette gitude calcul dev(y)
doit tenir compte de tous les profils dé&oution. Cela pelétre fait en appliquant la normé
sur les profils de performance.

Dans un contexte paralle, on peut trouver une alternatiael’algorithme de I'allocation
moyenne que nous avons propo®n suppose que I'ongaressources 6t algorithmes, et que
I'on a la decompositioreuclidiennen = gk + r (ou 0 < r < k). On alloueg + 1 ressourcea
r algorithmesA;, 1 < i < k etq ressources auk — r restant. Sur une instanégésoudre, on
exécute alors tous les algorithmes sur les ressourcesalieton s’ag&te ces qu’un algorithme
trouve une solution.

Dans la suite nous proposons des@xmpentationsé&alies ave@CPP pour la Esolution
des systmes lirgaires.

3.7 Application alarésolution des systmes déquations lineaires

3.7.1 ProbEmatique et algorithmes

Nous consiérons les sysimes lirgaires dequations de laforméxz = bou A € RP*P, ., b €
RP. Un tel syseme est creux si le ratio des valeurs nulles sur les valeursables dans la
matrice A est important. Dans l&solution des grands sgshes ligaires creux, les athodes
itératives sont recommaa@es pour le bon compromis qu’elles offrent entre le tempésigution
de I'équation et la quaktde la solution obtenue. Plusieurgtmodes iratives onéte developjees
dans la esolution des sy&mes lireaires avec en particulier la classes déthodes de la base
de Krylov. Sur ces r@thodes, en fonction de certaines préfas tteoriques de la matricd
(symetrique, @finie positive ...), I'on peut avoir direntes vitesses de convergence [Saad 2003,
Nachtigal et al. 1992, Ern et al. 1994]éBnmoins, il reste difficile deérifier ces propétes en
pratique de sorta les utiliser pour @étermineretant dong un systme quelle est la éthode la
plus acdquate [Saad 2003, Barrett et al. 1996, Bhowmick et al. 2006].
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L'interét de combiner diffrents algorithmes issus destimodes #ratives est mot& en
particulier par la @solution des sydtmes non liBaires. En effet, laésolution des sysmes
non lingaires fait en gréral usage des algorithmeariatifs non lireaires qui au fil desérations
géererent des systmes lirgaires [Kelley 1995]. Les prof@is de ces sysines par ailleurs peuvent
changer au cours degrations non libaires de sorte qu'uneéthode efficac@ une iération
ne le soit plus sur lesétations suivantes [Ern et al. 1994].

Nous allons dans cette partie appliquer la techn®§QPEP afin de trouver un meilleur com
promis dans le temps désolution d’un ensemble de sgstes dequations ligaires avec un
ensemble finis de athodes ratives. Les rethodes que nous conéiwns ici sont :

1. La methode du gradient conjugucargé (CGS)

2. La methode du gradient biconjugBICG)

3. La methode du gradient biconjugstabili€ (BICGSTAB)
4. La nmethode desasidus minimaux transpegTFQMR)

Toutes ces ethodes sont de la base de Krylov [Saad 2003]. Nous les agtedtionrées en
raison des compmentarigés obserges entre elles et souliges dans [Barrett et al. 1996]. Nous
adoptons pour ces@thodes les implantations en langage Matlab prepsslans [Barrett et al. 1994].
Nous avons aussi envigafjutilisation de la néthode desasidus minimauxgrerale (GMRES).

Nous nous sommes toutefois h@asrtlans ce casla difficulte de afinir efficacement la @emption

a cause du rézarrage interneatessaire pour limiter la capazitemoire dans cette @thode.

L'utilisation d’ACPP pour combiner des sy&@mes lirgaires se heurta la difficule qui est
la justification de la notion de benchmark. Ceci e8tall fait que les sysmes creux sont
caracérises par la grande diversitpossible des structures de la matri¢e Toutefois, nous
remarquons que dans la pratique, la plupart degsyst creux sont souvent issus des domaines
d’applications comme l'astrophysique, I'iagierie chimique, la maglisation o@anique etc.
Pour ces domaines d’applications, de nombreuses coltsctle matrices prenant en compte
les structures de matrices les plus obéesssont disponibl@e?. Ces collections peuvent donc
servir de benchmark.

3.7.2 Jeu de donges et profil de performance

Le jeu de donaes que nous utilisons ici provient d’'une collection de masrdisponiblea
I'université de Floridé. Dans cette collection, nous avons extgait matrices eelles et cages
dont certaines sont syatriques, éfinies positives, ou quelconques. Les matriédsdionrees
sont de dimension au pli®00. Ces matrices sont issues de @iffntes collections faisant in-
tervenir differents domaines comme laéoanique, Blectronique, I'ingnierie chimique etc.
Nous avons utilié ces matrices dans lagsolution des sy8tmesAx = b avech = [1,...,1]"
avec comme approximation initiale le vecteur nul. Aveceetinsi@ration, une instance du

Ihttp ://math.nist.gov/MatrixMarket/
2 http ://www.cise.ufl.edu/research/sparse/matrices/
3 http ://www.cise.ufl.edu/research/sparse/matrices/
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probleme de ésolution des sy8tnes lirgaires est simplement dog@ par une matrice. Siest
le vecteur esidu obtend uneétapeol une toerance que I'on se donne, le erié d’arét pour
tous les algorithmesétatifs dans nos implantations ést| < tol * ||b|| (ici tol = 107°). Nous
avons ekcut les diferents algorithmes sur au plag0 itérations.

Il n’est pas aié de efinir un profil de performance aduat afin de comparer l@solution
de nos sys&tmes avec les algorithmesiiatifs. Pour le faire, nous observons d’abord qu’il n’est
pas forément pertinent de leé&finir par rapport au temps d’egution a@s lors que les infer
mations qui peuvent nous permettre de jauger la qudlts algorithmesétatifs sont gréres
par iteration (la duee des iérations n’est pas la @me pour tous les algorithmes). énéssons
nous maintenant aux informationgérgres tout au long de I'excution. Celles ci sont de deux
sortes principalement : les vecteurs de la base de Krylogseapproximations calcegs. Les
bases de Krylov ne sont pasénéssantes pour la comparaison descakions du fait qu’elles
sont potentiellement volumineuses. L'approximation cdéeuoutefois est iBressante car avec
le résidu?, elle permet de nous situer dansésolution du sysime.

Consicerons maintenant deux matrices qui auraient des p@grsimilaires. Notre but est de
définir pour elles un profil de performanceapliat qui permette de les comparer. Pour cela nous
consicerons I'exécution des algorithmes sur ces matrices. L'approximatitiale tout comme
le residuétant | a la structurea la matrice initiale, lesasidus initiaux pour les diéirents al-
gorithmes sur ces matrices seronté&liéfints. Apés I'exécution dew, w > 1 itérations I'on aura
une nouvelle approximation pour chacune de ces matricdss Sieux matrices sont similaires
toutefois, nous pensons que la progression dsslus @rerés dans la fegtre desw itérations
doiventétre comparables.

A partir de ces observations nous proposons definiions pour le profil de performance :
Dans la prengre cefinition, étant donge une matriced utilisée avec un algorithmeéiatif,

si 74(z) est le ésidu obtenu enésolvantAz = b a l'itérationz, nous prenong’P4(z) =

Il qvecw > 1 que nous fixons. Dans la second&fidition nous prenon® P4(z) =

%avec,z—wgz’gz

Dans la prenére cfinition, P P4(z) donne Iévolution relative dule la convergencentre
une ferétre dew itérations. La secondeafinition vise a prendre un peu plus en compte les
différents esidus obtenus dans la fetre d'iterations. Dans la suite, lorsque nowsignerons

des profils de la formé’ P4 (z) = Hﬂ@—(le[')” nous dirons que nous utilisons des profils de type
1. Lorsque nous utilison® P4 (z) = %ﬁfé%"’l nous parlerons de profil de type 2.

L'on peut noter que dans cegfthitions, le profil de performance ser@&drpes del lorsque
l'algorithme sera prs de converger ou stagnera car dans ces casitiurnévolue plus. Nous
tiendrons aussi compte de cette information en ca@maiat en plus de la comparaison des profils
de performance les valeurs de celui ci pour identifier leddeastagnation ou de convergerice
priori apes quelquesétapes deasolution du sysime.

4 Etant donie une approximation®, le résidu obtent partir de celle ci estgala [|b — Az®||
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3.7.3 Plan d’exg@rimentation

Nous avons effectudeux gries d’ex@rimentations en utilisant le logiciel Octﬂqui nous
offre plusieurs faciliés dans Ecriture des solveurs nwariques. Les objectifs que nous poursui
vonsétaient : la pediction du meilleur solveur dans la phase d’exploitatiblaeninimisation
du nombre d’ierations dans la&solution d’un systme. Nous pcisons que ce dernier objectif
ne correspond pas toujouada minimisation du temps d’éxution. Nous I'avons choisi cause
de la facilie qu’elle offre dans I'implantation. Nous ajoutons gi#nt don@ que nous n’avons
employé que des solveurs de la famille du gradient confuges deux objectifs se rapprochent
dans la mesuretoles differences entre €s d’iterations de nos solveurs ne sont pas grandes.

1. Dans la prendre €rie, nous avongvalle la capacé d’ACPP a piedire le meilleur al-
gorithme sur un ensemble de matrices issus des perturbat®notre benchmark. Dans
cette €rie, I'ensemble de$59 matrices nous a servi de benchmark. Pour chaque matrice
du benchmark4, du benchmark, nous avongrmgrée une matriced’ = A + ol aveca
qui est une constante. L'ieet de cette perturbation est que les distributions de valeur
propres dans! et dans4’ sont prochesEtant doni que la convergence degthodes de
Krylov dépend de la distribution des valeurs propres, nous pensoreslie la meilleure
méthode surA devrait a prioriétre la meilleure suf’. Dans ce cas, si le préde de
prédiction est efficace, alors avec la connaissance des emtridans son benchmark et
du meilleur algorithme pour ces matrices, il devra@dire efficacement le meilleur algo-
rithme surA’. Nous avons aussi congi@ dans cetteésie les les matriced’ de la forme
A =T —QDQ" ou (Q est la matrice des vecteurs propresAlet D celle des valeurs
propres (dans Matlab et Octave [Q,D] = eig(A)). Les matrigaectionrees dans ce cas
sont toutes symetriques.

2. Dans la secondegge d’exgerimentations, nous avons dans un premier temps autilis
la technique du souschantillonage pouréterminer les valeurs dget 7. Dans celle
ci nous testonsACPP avec diferentes valeurs de avec pour objectif de minimiser
le nombre d’ierations dans laésolution d’'un sy&tme (ainsi,I” désigne ici le hombre
d’itérations minimal dans la phase d’exploration). Poetedminer” et ¢, nous avons
decoug notre ensemble de matrices en deux sous ensembi@s de179 matrices choi-
sies akatoirement. Toutefois, nous rappelons que nos matriges#gnnena differentes
collections. Dans laé&dection atatoire des matrices, nous avons garanti qu’au moins une
matrice soit pesente pour chaque collection. Une foitatmirees les valeurs dget T,
nous avons appliACPP en prenant @atoirement comme benchmark des proportions
de 50%, 33%, 25% et 20% des matrices. Sur chaque proportion, nous avons e#é&6tu
tirages distincts. Comme @demment, au moins une matrice dans chaque collection
devaitétre pésente dans le benchmérk

Shttp://octave.org
8Nous avon$5 collections de matrices
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3.7.4 Premere €rie d’expérimentations

Dans cette &rie, nous avons f&x7' = 10 et¢ = 1 dans I'algorithmeACPP[3.5.2. Dans
le cas des profils de type 1, nous fixans= 1 et pour les profils de typ2, w = 2. Dans la
table 3.1, nous donnons la proportion des solveurs que wvoas @xactement pdit en utilisant
ACPP sur les perturbations de la forrdé= A + o/ en ayant utiliser les matrice$ comme
benchmark. Les proportions que nous obtenons soatdssantes. 8anmoins, nous pensons

Profil Type 1| Profil Type 2
a=0.1 0.95 0.92
a=0.5 0.93 0.93
a=2 0.93 0.93

TAB. 3.1 — Proportion des solveurs exactemegtir

gue les esultats sont aussi influegg par le fait que dans plus @8% des cas, nous avions
un seul solveur (le BICGSTAB) qui dominait tous les autres. Eti@dier, lorsqu’'un systme
n’était pas @solu par une desé&thodes, nous avons consié que sur ce sysime, la meilleure
méthode est le BICGSTAB. Nous avonsamp cette affectation en notant que sur les &yss
résolus, le BICGSTAB dominait les autres solveurs.

Afin d’avoir une vue plus étaillee du taux de g@diction, il faut le considrer par solveurs.
Dans ce cas, nous obtenons encore @dssltats intressants. Dans la table 3.2, noussgntons
pour le cas des profils de typda fiabilité de la pediction. Ce ésultat montre que sur les sol

BICGSTAB | BICG | CGS| TFQMR
a=0.1 1 0.80 | 0.82 0
a=0.5 0.99 0.83 | 0.80 0
oa=2 0.98 0.85 | 0.79 0

TAB. 3.2 — Taux de gdiction par solveur dans le cas des profils de type 1

veurs BICGSTAB, BICG et CGS, nous avons obtenu de bonrestigitons. Nous remargquons
aussi que le taux de @diction de la rathode TFQMR est &s faible. Ce taux nous le pensons
est influené par le fait qu’il y avait trop peu de matrices sur lesquetiette neéthodeétait la
meilleure dans le benchmark. Avec par exemple: 0.1, cette néthodeétait la meilleure sur
seulement deux matrices. Cette observation nous indiquaguelie de la techniquACPP
est cependante du benchmark corésil

Dans cette premre €rie, nous avons aussi teda qualié de la pediction sur des matrices
de la formeA’ = I — QDQ". Lors des e&cutions toutefois sur Octave, nous avonrgie
le calcul de la @compositiori@), D] = eig(A) était dans certains cae# c@iteux. Aussi, nous
nous sommes restreiatun jeu det7 matrices tiees akatoirement parmi €89 que nous avons
perturkes. Avec cette perturbation noésons capable de edire le meilleur solveur darg9)%
des cas.
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Les ésultats que nous avons ainsi obtenus nous montre qued@pkCPP permet d’ob
tenir avec des taux deguiction important le meilleur solveur.

L'ensemble des codes que nous avons étilidans ces ekpimentations ainsi que les jeux de
donrées sont disponiblesl'adresse http://moais.imag.fr/membres/yanik.ngoko/

3.7.5 Secondeésie d’expérimentations

Nous avons applicula technique du soehantillonnage&krite ci dessus pougterminer
les valeurs optimales d€ et ¢ en faisant varier; de 1 a7 et T de 7 a 20. Apres ces tests
nous avons obtenu comme valeurs optimales permettant deisen le nombre d’grations :

g = 2 etT = 10. Nous pécisons que la valeur = 3 a donre les némes performances
queq = 2 pourT = 10. Nous avons retenu la valegr= 2 car I'on peut noter que s
l'issue de la phase d’exploration, nous avons plusieursinv®ilors potentiellement on aura une
execution concurrente des solveurs. Plus on a de voisinslghmnbre de solveurs intervenant
dans I'exécution concurrente peétre important. Aussi, il est pferable de retenir la valeur
conduisant un plus petit nombre de voisins.

Sur la figure 3.4, nous psentons les taux de s@scdans la @diction que nous avons en
appliguantACPP avecq = 2, etT" = 10 en prenant une proportion des instances comme
benchmark. Les diffrents benchmarks utiéis et 'ensemble des matrices sont accessiles
I'adressehttp://moais.imag.fr/membres/yanik.ngoko/ . Etant dong queq =
2, il est possible que dans la phase d’exploitation ds@BP, on eXecute deux algorithmes dans
un mockle de partage de temps. Aussi, les taux que na@geptons indiquent la proportion des
suc@s que nous avons eu eregdisant le meilleur solveur dans un sous ensemble d’au plws d
solveurs sur les quatre utiéis.
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FIG. 3.4 — Taux de gdiction en fonction de la taille du benchmark
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On peut noter que plus le benchmark est grand, plus le tauxédicgion I'est aussi. Ceci
est touta fait logique dans I'esprit de la @hode des plus proches voisins. On peut aussi re
marquer que les deux types de profils de performance sontoeffickans la @diction. Sur la
figurel 3.5, nous fsentons le rapport entre le nombre&tdtions obtenus ave’CPP, I'allo-
cation moyenne et ceux de la solution optimale. On peut rpten moyenne dan&CPP, on
a un meilleur nombre d'@rations que lorsque I'on utilise I'allocation moyenne. praximité
entre le nombre desétations ave@CPP et la solution optimale s’explique aussi par le fait
qgue dans plusieurs cas, des solveurs ont interrompu l@aouérn avant rame d’atteindre le
nombre maximum d’&rations. Ainsi, la redondance des calculs dans laégfiaide portfolio
s’en trouve ainsi amortie.

22

profil 1 —
profil 2
MA

18 |

16 |

14

proportion des itérations par rapport a I'optimal

12

33 25
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FiG. 3.5 — Proportion desétations par rappott la solution optimale

Le tableau 3.7)5 donne la moyenne des tempséatietions de la techniqusCPP, de I'al-
gorithme de I'allocation moyenne et du meilleur algorithpae instances. Sur les instances non
résolues, nous avons pris le meilleur algorithme cordtaat celui qui se termine le plus rapi-
dement. Dans ces egutions, nous avons prg= 10 itérations pour I'allocation moyenne. Ces
résultats onété obtenus sur un processeur Dual CPU E2160 @ 1.80GHz. Les tprap®us
présentons sont obtenus avec le profil de type 1. Sur le profiigke2, nous avons des temps
d’exéecution similaires. Nous pouvons noter ici que la technig@®@P est plus c@teuse que le

Meilleur Alg par instances MA ACPP(50%)| ACPP(33%)| ACPP(25%)| ACPP(20%)
501 1071.77 1523.03 1243.9 943.13 886.5

TAB. 3.3 — Temps d’e&cution avec le profil de type 1.

meilleur algorithmex chaque fois. Le temps d’@gution augmente avec la taille du benchmark
comme I'a suggré I'analyse tiorique de la complexdt Dans les temps que nougpentons,
il faut neanmoins prendre aussi en compte le temgressairé la gereration des profils de
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performance. En pratique, on peut en effet lesager une seule fois pour multiplesésutions.
Néanmoins, le temps de la technigd€PP reste important. On peut aussi noter que lorsque
la taille du benchmark estés grande, le temps av€PP est plus grand que celui de I'allo
cation moyenne. Ceci en particulier parce que dans ces cdstdamination des plus proches
voisins est cateuse. Ave ACPP(20%) on a un ratio sur le temps d’égution del.77 avec
I'algorithme optimal sur chacune des instances. Ce ratim#&sessant car nous partons sur une
base del algorithmes sans que le temps optimal @salutiona chaque fois ne soit multigien

fin de compte pat. On peut @anmoins noter que le rapport entre les tempsétaton avec
ACPP et I'algorithme optimak chaque fois est plus important que le rapport entre le nembr
d’itérations ave&CPP et ceux de la solution optimal. AvéCPP(20%) par exemple, on a un
rapport en moyenne @s del.10 avec les igrations de la solution optimale. Nous expliquons
cette diference entre autre par les suitoinduit par la peemption des algorithmes dans cer-
tains cas (si I'on a deux algorithmes dans la phase d’extioit) ainsi que le tempsteessaire

a la recherche des voisins (qui n'est pas comptabdians le calcul du nombre ditations).
Une autre remarque importante que nous avons eu dans lesregptations est que le temps
d’exéecution est largement influeapar la valeur dé;. Il est important delaborer une stragie
efficace pour la @terminer car si cette valeur est petite, le sGtdaduit au changement de
contexte est &s important et si elle est grande, on a moins de marges deemnaieodans
I'exécution concurrente.

3.8 Conclusion

Nous avons @sené dans ce chapitre une approche de combinaison des algesitafim
d’obtenir en moyenne de meilleures performances. Cetteoapgrs’appuie sur une technique
d’apprentissage automatique dans laquelle nous rajoliidiee des portfolio d’algorithmes.
L'approche propose proede par une adaptati@’instance pour éterminer le meilleur portfo-
lio d’algorithme permettant de I&soudre. Nous I'avons anagspuis valiée exgrimentalement
sur la Eésolution des systnes lirgaires afin de minimiser le nombre @ittions @cessairea
la résolution des sys8mes. Lesésultats exprimentaux montrent que la technique pramsst
efficace dans la gdiction du meilleur solveur ou d’'un sous ensemble le cartemais est
colteuse en temps quand la taille du benchmark est imporfsdaotes envisageons les perspec-
tives suivantes l'issue de ce travail :

1. La prise en compte de la qualide la solution

2. L'amélioration du choix du benchmark

3. Lintroduction d’une phase d’exploration progresssive.
4. Lutilisation d'un mockle mati@matique de quakt

5. Le choix de la valeud,

Dans les prengéires exprimentations, nous avons par exempleermqie dans la plupart des cas,
nous avions seulemeb®% des systmes quitaient €solus. En outre, nous avons obseque
sur certaines matrices, un solveur pouvait €gar plus vite qu’un autre sans que le premier ne
trouve une solution qui converge avec leétalince que I'on s’est fee. Dans ce cas la question
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du meilleur solveur peut devenir difficil@ cefinir car sur le temps, le premier solveur est le
meilleur alors que sur la quaditde la solution, le second I'est. Nous avons érais cas ici en
décidant qu’en cas de non convergence sur krémice fiee, le BICGSTAB est le meilleur. On
pourrait reanmoins penserune approche qui prend en compte les deux objectifs de msirim
le temps d’ekcution ainsi que la norme des vectewsidus que I'on obtient dans lagsolution
des diferents systmes.

Les esultats que nous avons obtenus montrent que I'app®CR® ne conduit paa de bonnes
prédictions sur des solveurs qui ne sont pas efficaces surdemnoes du benchmark. Afin
d’améliorer les tests que nous avons efféstuune piste igressante consiste doachoisir un
benchmark dans lequel par exemple lathode TFQMR sera moins dong@ par les autres.

L'id eée d’'une phase d’exploration progressive s'inspire dettetion deGAMBLETA . Elle
consistea fixer une sous griode A tel que pendant I'exploratioa chaque eriode A on
selectionne un sous ensemble d’algorithmes selon le pendi®CPP pour avec lesquels on
on continue I'exploration. L'introduction de leépodeA est ineressante sids vite, I'on peut
identifiera partir des profils d’excution de l'instance qui est en cours ésalution quels sont
les algorithmes qui n’auront pas sur celui ci un bon tempgétation. Toutefois, ce choix est
penalisant si I'on ne se trouve pas dans de telles situations.

En se basant sur legsultats obtenus dans les algorithra@ytime on peut modifier I'alge
rithme p@cedent. Pour chaque algorithme candi@dént donies les e&cutions obtenues du
benchmark, on construit des nadds analytiques de sa qualitNous pécisons qua un algo-
rithme, on peut associer plus d’un née matiématique de quagt Etant don@e une instance
a resoudrea partir de la phase d’exploration on collecte son profil @ffede performance
et on essaie deédiuire le modle auquel il est le plus proche en employant par exemple la
méthode des moindres cas. L'interét d'utiliser un moeéle analytique de la quaditest que
potentiellement, on pourr&duire le temps des comparaisoEessaires laédermination des
plus proches voisins.

En dernere perspective, nous pensons qu'il faut introduire uradésggie efficace pour lagtermination
en pratique dé,. Sa valeur est en effeterminante sur le sur@binduit par le changement de
contexte.



56 CHAPITRE 3. CONSTRUCTION DYNAMIQUE DES PORTFOLIO D’ALGORHMES




Chapitre 4

Approche de lection statique des
portfolio d’algorithmes

Résune : Dans ce chapitre, nous psentons une approche statique étestion des port-
folio d’algorithmes. Dans cette approche, le préivle majeur est celui du partage discret des
ressources que nougfinissons. La complegitde ce prol#me esttudie et des algorithmes
sont propoés pour saésolution.

4.1 Introduction

Dans le chapitre @edent, nous avons@seng une approche ayant pour objectif dgetminer
étant donge une liste d’algorithmes candidagsolvant un proldmeP, la meilleure combinai
son algorithmique pou@soudre chaque instanceBeDans la esolution de chaque instante
deP, nous avons admis que I'on avait des attributs du @nolel calculable suret determinants
dans le comportement desur les diferents algorithmes candidats. Comme attribut, nous avons
utilisé le profil de performance.

L'hypothese de la connaissance des informaticgteninantes dans le comportement d’'un
algorithme sur une instance n’est toujours pas j@éstiiomme indig@& dans le chapitre 3. Sur
des probdmes tes difficiles et notamment les pr@hes de la classe NP-complet, il existe
tres peu cétudes tkoriques permettant tablir un lien entre des proptes connues sur une
instance et le comportement des algorithmesekolvant. Si dans certaines situations, d’ex-
cellents esultats exprimentaux permettent de justifier de telles hypsts [Xu et al. 2008,
‘Gomes and Selman 2001], celles ci malgut restent liméesa des prol#mes bien sgcifiques.
Facea cette difficulé, les approches dites on-line [Gagliolo and Schmidhub@8p0
[Borodin and El-Yaniv 1998] sont envisageables dans la needuirelles ne tirent pas partie
des informations issues du prebie. Toutefois, les solutions qui y sont propes admettent
des hypotkses difficiles verifier comme la connaissance duitanduit par un mauvais choix
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algorithmiqueétant dong une instance.

Dans ce chapitre, nous proposons une autre approche deraosan des algorithmes dans
laguelle nous ne prenons pas en compte la possitlittiliser les informations extraites de
linstance en cours deésolution.Etant don@s un probdmea résoudre et un ensemble d’algo
rithmes, notre cible est de trouver la combinaison d’atganes qui en moyenne conduit au plus
temps d’excution. En adoptant le mete de combinaison par portfolio, nous proposons une
formulation inspiee des travaux de [Sayag et al. 2006]. Ici, la meilleure coaibon algorith-
mique est re@senée comme un portfolio&finissant un partage de ressources entre les algo-
rithmes. Une partie de I'approche que nous proposonsiéi publiée dans [Bougeret et al. 2009a,
Bougeret et al. 2009b, Ngoko and Trystram 2009b]. En compamaie I'approche propés au
chapitre 3, cette maisation est statique dans la mesuwd’on cherche un seul portfolio d’al-
gorithmes pouré&soudre toutes les instances. Nétisdions ensuite la difficldtdu probéme
de combinaison statique des algorithmes, nous proposoraga#thmes pour legsoudre et
nous les validons exgimentalemend travers des simulations sur les algorithn&soivant le
probleme de satisfiabikt (SAT) [Garey et al. 1979].

La suite du chapitre est orgaBsscomme suit : Dans la Section 4.2, noussentons quelques
approches de combinaison statique d’algorithmes que nalgsams sommairement. Dans la
Section 4.3 nous introduisons le prébie de partage discret des ressourd&SSPque nous
utiliserons pour mogliser la €lection statique des portfolio d’algorithmes. Dans latieect.4
nous proposons une approche exacte pésoudre ledRSSPLa Section 4.5 est cons&e
aux algorithmes d’approximation pousoudre |@lRSSPla section 4.6 @rsente lesasultats
experimentaux obtenus par sur les éifénts algorithmes que nous proposons et nous concluons
ala Section 4.7.

4.2 Quelques formulations de la slection statique des port-
folio d’algorithmes

Dans cette partie, nousgsentons deux médisations du proléme de 8lection statique du
meilleur portfolio d’algorithmes. Ce sont le préohe de partage des ressources et le probl
de partage de temps. Ces formulationsa@propoges dans [Sayag et al. 2006, Streeter et al. 2007].

4.2.1 Le probleme de partage des ressources

Nous nous placons dans un contextigpour un prol#mea resoudre, nous disposons d’'une
liste finie d’algorithmes candidatd ainsi qu’'un benchmarl{ d’instances re@sentatives du
probléme.étant don@ que nous ne prenons pas en compte la possible utilisatiomfies
mations extraites de l'instance powgtdrminer la meilleure combinaison d’algorithnéeappli-
quer, une approche consiste dartcouver pour toutes les instanéegsoudre une combinaison
fixe d’algorithmes candidats.
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Une telle approche até sug@rée dans [Sayag et al. 2006] avec le péobé de partage de
ressourcesRSSP. L'hypothese de base ici est proche de &aldu voisinage d’instances intro
duite au chapitre 3. On admet que le comportement (en teneggalition) de n'importe quelle
instancea résoudre sur les algorithmes candidats est simitatelui d’'une instance du bench-
mark. Ensuitegtant donge une instance quelcongaeésoudre, on ne configpas a priori
l'instance du benchmark dont elle est proche. Cette hysatipermet de ramener I'espace des
instances du probme en I'espace fini des instanded.e meilleur portfolio d’algorithmes peut
ainsiétre recherch dans une configuratiorud’on a des instances un jeu d’instangésC 7
a resoudre sans que 'on ne sache esotvant une instance< 7 a quelle instance de elle
correspond. En admettant les ressources et le temps cantine benchmark des instancgs
le RSSPHpeutétre decrit comme suit :

Resource Sharing Scheduling Problem (RSSP)

Instance : Un ensemble fini d’instances = {4, ..., [, }, un ensemble fini d’algorithmes
A ={A,...,As}, descdtsC(A;,I;) € R* pour chaqud; € I, A, € H, un nombre é&el
T € R".

Question : Existe t'il un vecteurS = (S, ..., S;) avecS; € [0,1] et3 " | S; < 1tel que
S i, (418 -0} <72

Dans cette formulation, on doit affecter une fractigyrdes ressourceschaque algorithme
A;. On suppose que pour chaque instancet algorithmeA; la valeurC(AS—ii]f') donne le temps
d’exécution del; sur A; lorsqu'’il est execue avec une fraction de; ressources. Ceci signifie
gue la performance d’un algorithme est proportionnelle ambre de ressources dont il dis-
pose, ce qui est parfois obsérsur des algorithmes paraliés. Etant donige une instanca
résoudre, on écute tous les algorithmes sur elle jusqua ce qu’un des algorithmes termine
son execution. Aussi, le temps d’écution de cette instances esin {C(AS—’;’IWSZ» > 0} .
La redondance des calculggessaires la esolution d’une instance dans RSSPpeutétre
percue comme un handicapédhmoins, nous remarquons que lorsque legmdiffces de per-

formance entre algorithmes sont importantes, cette rextmelpeuétre infime en comparaison
d’'un mauvais choix d’algorithmes.

Dans leRSSP I'hypothese de la connaissance des informations extractibles sunde
tances n'est pas prise en compte. L'un de ses princip@futs duRSSPest le partage en
fraction non engres des ressources. Comsimhs par exemple un contexte parbdlet distribé@
am ressources. Ici, les ressources peuvepalieimengtre prises commetant les processeurs.
Implémenter dans un tel contexte certains partages continussdeurces peut s'aver diffi-
cile. Une approche pour cela peut consistattribuer dans I'excution un n@me processeur
plusieurs algorithmes. Seulement, il devient alors diffidiavoir une fonction de dd précise
des lors que des éxutions concurrentes d'algorithmes sur uéme processeur entreront
des @fauts de caches et des ordonnancements de calculs difficitgpevisibles.

Une autre formulation similaire 8RSSFa éte propoge dans [Sayag et al. 2006] puis
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Ressourceg

A1 I 7 777
Ay 2 %/ L /
Az 1 41// /}z// I3

I 1 - Temps
t ty t3

FiG. 4.1 — Exemple d’e&cution concurrente de trois algorithmes sur trois ingaravec un
mockle de partage de ressources. Ki,= 1,5, = ; et.S; = 1. On a ici trois instances
résolues corecutivement. A la datg, I; est €solu parA; ; A la datet,, I, est Bsolu parA, et

a la datef;, I3 est €solu pards. Les zones hachaes repesentent les portions de calcul qui ne
seront pas utiliss dans laésolution des instances.

dans [Streeter et al. 2007]. Nous allons lagenter dans la suite.

4.2.2 Le probleme de partage du temps

Le probEme de partage de temps entre algorithnT&&S exploite I'idee de I'execution
concurrente des algorithmes dans le temps. Dans cette latrony on suppose que les algo
rithmes sont interruptibles et que le temps est @isgr en uniés de tailled;. Les algorithmes
sont combigs en utilisant le magle du portfolio par partage de temps. En admettant que
I'exécution d’un algorithme sur une instance peut prendre auiplunites de temps, un portfo-
lio d’algorithmes par partage de temps &finit comme une fonction : {1,..., kB} — A.
Avec une telle fonction, si 'on commence l'egution d’'une instanca la datet,. Alors entre
les dates, + (« — 1)6; etty + ad, I'on exécute l'algorithmer(«).

Le calt de €solution d’une instance sur un portfolio d’algorithmes partage de temps
est cetermire comme suit Etant don@ un portfolio par partage de tempssoit C(A;, 1;) le
temps ecessaire la esolution de l'instancé; sur I'algorithmeA; (on ne prend pas en compte
le paralklisme) etC'(o, 1;) le temps deé&solution de I'instancé; avec le portfolioo. C(o, I;)
se cefinit comme la plus petite datetelle que pour un algorithmd,;, C(A;, ;) = [{t; < t:
o(ty) = A;}|. A partir de cette dfinition, le probéme du partage de temps entre algorithmes
peutétre decrit comme suit :

Task Switching Scheduling Problem (TSSP)

Instance : Un ensemble fini d’instances = {Ii, ..., I,}, un ensemble fini d’algorithmes
A= {A,...,As}, descdtsC(A;,I;) € R* pour chaqud; € I, A; € H, un nombre é&el
T € R".

T?Question : Existe til une applicationr : {1,...,kB} — A, telle qued 7, C(o, [;) <
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Le probEme du partage de temps entre algorithmes est similalRS&POn n’a pas ici le
probleme de partage en fraction des ressources mais on admatrliptibilité des algorithmes.
Malgreé tout, il reste toujours difficile d’avoir une fonction delt@récise. En effet, les interrup
tions et les redmarrages d’algorithmes erfimaront dans plusieurs cas desfalits de cache et
des sauvegardes et des chargements de contexte qu'’ilfestedif evaluer. Aussi en pratique,
étant donge une instancg, I'estimation de la duwe de sa&solutionC' (o, I) sur un portfolioo
peutétre tes mauvaise. Dans l&finition du temps deasolution d’'une instance dans le partage
de temps, il faut donc introduire le sufdaécessaire au changement de contexte.

Ressources

e §\a\v3

I I I Temps
ty to t3

FiG. 4.2 — Exemple d’e&cution concurrente de trois algorithmes sur trois ingaravec un
modele de partage de temps. Oreexte ici successivemedt;, puis A, et A;. A la datety, I;

est €solu parA; ; A la datet,, I, est €solu parA, et a la datets, I3 est €solu parAs. La
zone hachue repesente les écutions qui ne permettent pas dsaoudre en fin de compte
l'instance en cours. Les zones hadws repesentent les calculs qui ne serviront pas en fin de
compte dans lagsolution d’une instance.

Les moeles proposs dans [Sayag et al. 2006, Streeter et al. 2007] soéreisgants pour
définir une straégie de combinaison d’algorithmes qui n’extraie aucunermftion sur I'ins-
tancea resoudre. lls proposent toutefois des fonctions desqui ne sont pas toujours faciles
a obtenir en pratique. Dans le cas @8SR il faut en particulier introduire les surtts lies
au changement de contexte. Ce satoest gpendant du gcanisme que I'on adopte pour la
sauvegarde et la reprise du contexte daxion et donc difficilea estimer sans implantation
algorithmique. Nous allons dans la suite coisat uniguement le méde de partage de res-
sources RSSP. Pour rendre IRSSPplus realiste, il faut en particuliegviter des partages en
fraction non entres de ressources. Nous allons dans la suite proposer api@éoh dURSSP
et permettant de prendre plus en compte lécigites de I'environnement d’&cution des
algorithmes.

4.3 Le probleme de partage discret des ressources

Dans cette section, nous proposons une versionadsduRSSRjue nous notondRSSP
Nous analysons ensuite sa complexit
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4.3.1 [DEfinition

le dRSSFest une adaptation RSSRians laquelle on suppose que I'on est dans un contexte
paralkle avec des ressources identiques et eissr Le cat d’exécution d’'un algorithme est
défini en prenant en compte le nombre de ressources sur légsekdecue. Formellement, ce
probleme peuétre ckfini comme suit :

discrete Resource Sharing Scheduling Problem (dRSSP)

Instance : Un ensemble fini d’'instances = {I,,..., I, }, un ensemble fini d’algorithmes
A={A,,..., Ax}, un ensemble de: ressources identiques, desitaC'(A;, I;,p) € R pour
chaquel; € Z, A; € Aetp € {1,...,m}, un nombre &el positifT".

Question :Existe t'ilun vecteurS = (54, ..., Sx) avecS; € {0,...,m}and0 < Zle S; <
m tel qued 7, 1@%{0(’4“ I;,8:)]8; >0} <T7?

Le dRSSRuppose que les @its d’execution sont éfinis pour chaque algorithme, instances
et nombre de ressources. On peut par ailleurs envisagextaresmn de dfinition en contexte
héterogene en éfinissant le cot d’exécution en fonction du sous ensemble des ressources
consicerées. Dans la suite, sauf mention contraire, nous paSeAs, 1;) = C(A;, I;, m).

Dans un contexte paralk, il est logique de supposer que lesitsod’execution acroissent
lorsque la quant# de ressources afféets aux algorithmes est importante. Dans la suite, nous
allons continuer avec une version restreintel 5 SKle I-dRSSP dans laquelle nous ajoutons
une hypotlese de liearie. Cette hypotbse indique que les Gbd’executions egcution sont
proportionnels au nombre de ressources @#s('(A;, [;,p) = W). Cette hypotbse

est en particulier justiie sur les algorithmes parliés qui sont efficaces.

Afin de cerner la diérence entre ledRSSRet leRSSous consiérons I'exemple suivant.

Exemple 4.3.1.0n consi@re un partage de ressourcasiefinir sur2 ressources avetalgorithmes,,
Aj) et2 instances [j, I5). On suppose que la matrice dedit® sur 'ensemble des ressources
est la suivante :

COI L | L
A, | 210
A, [10] 1

TAB. 4.1 — Matrice des dds d’execution

Pour ceduire la solution optimale avec RSSPR une fractionz d’une ressource doitre
allouée de sortéx minimiser :min (2, %) + min (£, -2-). Le minimum est obtenu pour
x = 2 — /2. Ainsi, la solution optimale avec RSSReonsisted donner(2 — v/2) ressourcea
Ay et2(v/2 — 1) ressourced A,. Cette solution nous conduitun cdit total de &solution des

instances d&.8284. La solution optimale avec ledRSSRconsistea donner une ressouraed;
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et une autré A,. Cette solution condud un cait total de ésolution des. Ce €sultat peuétre
gérérali®e comme suit :

Propri éte 4.3.1.Le temps moyen dé@&solution des instancésavec lel-dRSSPest sugrieur
ou égala celui pris pour IERSSP

La propréte 4.3.1 est facilé deduire car toute solution valide pourlllRSSH’est aussi
pour leRSSPsans que lagciproque ne soit vraie. Dans la suite, nétigdions la complexi du
[-dRSSP

4.3.2 Complexie

Theoreme 4.3.1.1-dRSSPest NP-Complet.

Démonstration.ll est facile de erifier que ce prol@me est dans NP. Supposons qu’un vec-
teur S = (S1,...,Sk) soit une solution candidat& une instance di+dRSSPavecm res-
sources et: algorithmes. On peutérifier enO(nk) que S vérifie toutes les conditions d'une
solution au prob‘}me en progdant comme suit : pour chaque instadg®n trouve la valeur

vj = gngk{ A“I Cluli)|g, > 0}. Ceci peuttre faitenO(k). Pour les: instances on peugderminer

la somme desj,j =1,...,nen0O(nk).

Nous allons proeder par uneaduction au prol@me de couverture d’ensembles (unweigh-
ted set cover [Hochbaum 1997]) pour montrer qued®SSRest NP complet.

Le probeme de couverture d’ensembles est le suivdatant don@ une valeunn et les
ensembles fini¥/ = {uy,...,u,}, F = {F,..., Fy} avchleﬂ = U, trouver un sous
ensemble dé™ C F tel quelJp, ... = U et|F°| < m . Pour le ésoudre, nous allons utiliser le
[-dRSSRcomme suit :

On construit une instance thdRSSRavecm ressourcea partageroZ = {I,,...,I,}, telque
chaquel; € 7 correspondiu; € U, A= {A;,..., A} avecA; qui correspon [;. On fixe

a>0 Siu; € F;

nma + 1 sinon.

etT = nma. On resout ce prol@me et si I'on obtient une solution, on prend I'ensemife=
{F; t.9.S; # 0} comme solution au probime de couverture d’ensembles. Le éakeant, on
répond que la couverture est impossible

C(Ai,lj,m) =

La reduction propose est bien polynomiale. Par ailleurs, 'ensembfeest de taille au plus
m étant don@ que nous avons ressources. Cet ensemble est aussi une couverture d’eesembl
car s'il existait urélementu; tel qu’aucun ensemblE° ne le contienne, le da du probéme de
I-dRSSPassoc serait au moinsama + 1 a cause du temps d’égution de/; dans la solution
obtenue.
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Réciproquement, s'’il existe une couverture d’ensenitsiele taille au plusn, alors le vee
1 SiF;, e F°
0 sinon.

du I-dRSSPdécrit plus haut. En effet, chaque instanGeaurait un algorithme avec un @b

d’exécutiona assocd a qui une ressource serait asgegicela conduia un cait d’exécution
total denma. 0

teurS = (S1,...,Sy)ouVi, 1 <i<kS;, = est une solution au pradrne

Corollaire 4.3.1. dRSSPRest NP complet

Les resultats ci dessus montrent guhoins queP = N P, on ne peut pas trouver d’algo-
rithmes qui en temps polynomial donne une solutiohdBRSSP

Dans la @monstration @oadente, I'on peut noter que la NP corepide est obtenue parce
gue nous avonaventuellement plus d’algorithmes candidats que de resseé > m). Si nous
avons en effet plus de ressources que d’algorithmes, ldgrabde couverture d’ensembles
n'est pas difficile. En pratique dans un contexte patalkt distribé, I'on peut supposer que
'on aura en @reral plus de ressources que d’algorithmes. Il est dor&ressant de savoir si
dans ce cas ledRSSHeste difficile.

Théeoreme 4.3.21-dRSSPest NP-Complet Bme lorsque I'on a plus de ressources que d’algo-
rithmes.

Démonstration.Nous allons exploiter laéduction pecedente ici. Licke ici est d’'introduire
une instance et un algorithme virtuels de sorte que I'on mespuatteindre la borne e sur le
[-dRSSRyue si I'on ne donne suffisamment des ressouad&dgorithme virtuel afin d’obtenir
unl-dRSSRA resoudre avec plus d’algorithmes que de ressources sustasdes et ressources
restantes.

On consi@re un prol®me de couverture d’ensembles denar : une valeum > 1 et les
ensembles fini§/ = {uy,...,u,}, FF = {F,..., F} avchf:1 F; = U, tel que I'on cherche
un sous ensemble d&f C F avecJ, . p. = U et|F°| < m. Nous proédons comme suit pour
le résoudre :

Nous construisons une instanceldu/RSS P avecm ressourcea partageroZ = {Iy,..., I,11},
tel que chaqué;, j < n correspondiu; € U, A = {A,..., Ay} avecA;, i < k qui corres-
ponda F;. On fixe

a>0 si@<k,j<netu; € F
C(A;, L, (k+1)m) = < kv sit=k+1letj=n+1)
T+ 1 sinon.
Ici, T' = ~v(k + 1) + nm(k + 1)a ety = nma(km — 1) + 1.
On resout ce pro@me en supposant que l'ori/a+ 1)m ressources et si I'on obtient une so-

lution, on prend I'ensemblé&* = {F} t.q..S; # 0} comme solution au proéime de couverture
d’ensembles. Le cacleant, on epond que la couverture est impossible.
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On peut noter que dans cetéduction, le nombre d’algorithmes candidgts+ 1) est plus
petit que le nombre de ressourcés+ 1)m. Nous avons choisyj tel que si I'on affecte moins
de km ressourcesa A, 1, alors il ne serait pas possible d’avoir une solutior-dRSSPayant
un cait inféerieur ouégala 7" car alors, le cot d’exécution del,,,, sur A, serait plus grand
queT. Aussi, toute solution au pradine que nous avonfini donne une solution ald
dRSSPRavec les instances, . . ., I, et algorithmesA4,, ..., A, sur au plusn ressources; Or,
ceci correspond une solution au probime de couverture d’ensembles.

Nous avons choisi icik + 1)m ressources juste pour illustrer un nombre de ressources
sugerieura un nombre d’algorithmes. On peut obtenir toutefois unay@esimilaire en utilisant
tout nombre de ressources plus grand gue O

La NP compétude dul-dRSSPest établie néme lorsque I'on a plus de ressources que
d’algorithmes. Dans la suite, nous allons proposer degitigoes permettant deesoudre le
[-dRSSP Nous allons nous igtesserl des approches exactes et heuristiques avec garanties.
Nous commencons par les approches exactes

4.4 Resolution exacte du-dRSSP

Une solution ad-dRSSPest un vecteuf = (S, ..., Sk) avech:1 S; < moum estle
nombre de ressources/ete nombre d’algorithmes. &s lors, une approche naive dsolution
du I-dRSSRconsistea consi@rer toutes les allocatiorts’ avecO < S < m. Parmi ces allo-
cations, on 8lectionne le sous ensemble dans lequel chaque allocatierifie Zle ST < m.
Pour ce sous ensemble, on calcule I@tcmoyen de @solution des instances. L'allocation
conduisant au plus petit abmoyen de &solution est alors choisie comme solution. Il est fa-
cile de \erifier que cette approche donne une solution exactedl®BSPapes un parcours de
(m+1)* allocations. Toutefois, I'on peut remarquer que I'@ngre ici des allocations invalides
(celles pour lesquelles on a plus deressources affegés aux processeurs) que I'élimine
par la suite. Dans la suite, nous allons proposer un algoéthui ne @rere aucune allocation
invalide.

4.4.1 Algorithme

Consicerons un vecteuf = (Si,...,Sk). Nous proédons ici en donnant défentes va-
leurs auxs;. Afin de ne @rérer que des allocations valides, nous alloaseger chaque alloca-
tion S en affectant successivement des valeurs (correspoadiad ressourcef)sS;, Ss, . . . ..
jusqua ce que I'on n'ait plus de ressourcasallouer (auquel cas le reste des allocations est
déefini commeétant nul ou que I'on n’ait attein$;). Lorsque nous allouons une ressouace

1 Les cktails sur le choix de etT" sont donis en annexe pour une meilleur@gentation de la preuve.
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S;, nous prenons en compte la quantite ressourcesfh alloltea Sy, ..., S; ;. Nous util
sons pour cela deux variablesiex et sum. La variableindex nous indique I'allocatiorb;,, 4.

qgue nous voulonsé&finir alors que la variableum nous donne le nombre de ressources que
nous avons @a utilises. Nous utilisons aussi une variable!Cout qui nous donne le meilleur
colt obtenuétant doni une allocation. Le principe ci dessus est iempéné dans I'algorithme
ParcoursdRSSPgue nous gsentons ci dessous.

Algorithm 1 ParcoursdRSSRS, index, sum, melCout, Sol)
1: if index = k then

2: Sr = m — sum {Pour le dernier algorithme, on donne le nombre de ressoqgrges
reste
3: Cout = Cout_Port folio(S) {On calcule le c@t du portfolio induit par I'allocation

S et on sauvegarde cela dafisut }.

4: if Cout < melCout then
5: melCout = Cout
6: for j =1tok do
7. SOlz = Sz
8: end for
9 end if
10: else
11: if sum < m then
12: for j =0tom — sum do
13: Sindez = J {SI toutes les ressources ne sont pas aksugum < m), on
teste toutes les allocations possibles pour I'algorithimix puis on passe
aux allocations possibles poiirdexr + 1}
14: ParcoursdRSSRS, index + 1, sum + j, melCout, Sol)
15: end for
16: else{ Toutes les ressources sont abes, on avancéwdex pour calculer le cot de
I'allocation}
17: for j =indextok —1do
18: Sj =0
19: end for
20: ParcoursdRSSKS, k, sum, melCout, Sol)
21: end if
22: end if

DansParcoursdRSSR on pro@&de Ecursivement pour parcourir toutes les allocations pos-
sibles de ressources. A la fin du parcours, la varighle contient I'allocation qui conduit
au plus petit temps d’'@cution. L'algorithme doigtre lané initialement avec les valeurs de
index, sum qui sont nulles etnelCout = +o0.

On peut facilemenritablir queParcoursdRSSR ne gerere que des allocations valides. Pour
un k fixé, ParcoursdRSSPdonne une solution en temps pseudo polynomidid@RSSP Cette
solution toutefois sera €euse en temps &i est tés grand. Dans la suite, nous allons nous
interesser la construction des heuristiques efficaces avec un conipramsonnable entre le
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temps d’execution et la qualé de la solution obtenue surllelRSSP

4.5 Heuristiques de Esolution dul-dRSSP

Dans cette partie, nous nousérgssons la construction d’heuristiques pourlledRSSP
Nous ciblons en particulier les heuristiqgues garantiesusNcommencons par gsenter un
résultat sur l'inapproximabilé gerérale du-dRSSPNous @finissons ensuite une borneénture
pour analyser les heuristiques sul-@RSSPpuis nous proposons dans une version restreinte
du probEme plusieurs heuristiques.

4.5.1 Inapproximabilité dul-dRSSP

Proposition 4.5.1. Le I-dRSSPne peut pagtre approxing@ en facteur constant et temps poly-
nomial siP # NP.

Démonstration.Ce esultat peut facilemergtre obtenu pagap reductionen exploitant la
preuve de NP comptude [Garey et al. 1979]. Dans cetéeluction, I'on substitue :

>0 Siu; € F;
C( A, I, m) = {O‘ ' €
nma + 1 sinon.
etT = nmao.
par
>0 Siu; € F;
C(An Iym) = 4 ;€
A(nma) 4+ 1  sinon.
etT = nmao.

Si I'on obtient une solution aldRSSRle cait < AT alors il est certain que le sous ensemble
d’algorithmes ayant au moins une ressource garantit que fooie instance/;, 34;|S;, >
1 etC(A;, I;, m) = . Une telle solution donne donc une couverture d’ensembles. O

Ce resultat montre que dans le cagral, I'on ne peut pas approximer en facteur constant
le -dRSSPToutefois, il faut noter qu’il est inspérde la preuve de NP con@tlide qui consiere
en particulier [ld-dRSSRyjuand on a plus d’algorithmes que de ressources. On peutdgrer
gue quand on a plus de ressources que d'algorithines (n), il est possible de trouver un
algorithme d’approximation abkdRSSPEnN outre, cette hypo#ise est raisonnable en pratique.
Nous allons dans la suite conérér uniquement ce cas.
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4.5.2 Bornesinérieures

Afin de pouvoir approximer [edRSSRlans le cas restreint, nous allons utiliser une borne
inférieure sur le cat total que I'on peut egrer dans une solution. Une approche envisageable
pour une borne irdrieure consista prendre la solution optimale dRRSSRlans le cag < m.

Ce resultat peut facilementédiuit de la propgéte[4.3.1. Le choix d'une telle borne peut aussi
étre motie par la construction des algorithmes d’approximation pesiprobémes NP com
pleta partir de la relaxation d’un programmeéare en nombre entiers [Hochbaum 1997]. On
consicere ici leRSSReommeétant la versiomelaxeedu I-dRSSP

Consicerer leRSSPcomme borne irdrieure n'est toutefois pas @guat. En effet, il est diffi-
cile de Esoudre [ERSSPpar programmation li@aire car dans [Sayag et al. 2006], les auteurs
montrent que ce probime est NP complet. La meilleure solution connue po®3&FRetant en
O(n*), on aurait un algorithme en temps pseudo polynomial au plaésrendissant cette solu-
tion. On peut toujours penser construire une solutioh@SSPa partir d’'une approximation
duRSSRaveck < m. Dans ce dernier cas, nous avonsdsultat suivant :

Proposition 4.5.2.SoitC; le calt de traitement des instances avetRSSPet C; celui obtenu

avec |ledRSSP On peut avoir un jeu d’instances tel q@g < g toaveco <1

Démonstration.Ce €sultat est obtenu dans le caslon an instances avee > k. Etles cdits
sont tels que :
e sSii=jetj<k,
C(A;,Ij,m)=<~ sii=1letj>k
B sinon.

avecB qui est une #&s grande valeur et < v < nmy < B. En choisissant et B suffi-
samment grand, I'on peut avoir une configurationasolution donée parRSSRlonnem — x
ressources A; et partage les < 1 ressources restantes akix- 1 algorithmes restants. La
solution par contre d+dRSSRJonne au moins une ressouéout le monde car la valeur de
B est tes grande etn — k£ — 1 ressourcea A;. Avec ces donees, le cat total don® par la
solution du-dRSSRestC; = ((n —k+1)y—1— +m(k —1)e. Le cdit duRSSRen regligeant
le calt de traitement des instanchks. . ., [ (care est tes petit) esCy, < (n — k + 1)y-2

Ol m—zx (m—z)(k—1)e
52 < mfk+1+ Yy(n—k+1) °
m—1
- m—k+1
[

En prenantn = k, ce esultat suggre qua partir d'unea approximation alRSSPRil sera
difficile de construire une approximation meilleure guedul-dRSSRen prenant comme borne
inférieure la solution optimale &SSP Dans la suite, nous allons utiliser une borné&fidure
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plus simplea manipuler et qui nous permet d’avoir des approximationsaassi bonnes qu’en
se basant sur IRSSP

En supposant qug,... est le plus grand nombre de processeurs d@faatn algorithme
dans la solution optimale, nous proposons alors d’utilcsenme borne irérieure, la valeur
Lb= 2370 miin{C(Ai, I;,m)}.

L'id ée dans cette borne arieure est d’approcher le temps éswolution de chaque instance par
le plus petit temps possible que I'on peut obtenir dans latgwsl optimale. On peut facilement
eliminerp,,., dans cette formule car,, ., < m. Nous allons toutefois garder cela pour donner
une icke plus pecise des approximations que nous obtiendrons.

La borneLb est facilement atteignable dans I'exemple suivant :

Exemple 4.5.1.0n consi@&re une instancedRSSPcontenant: instances, . . ., I, dans la-
guelle on a les cats de Esolution :

€ Sij=i
CAi, I,m) = {B sinon

Bici est tel quenke < B.

Avec les donges de I'exemple 4.5.1, il faut donner une ressoar¢eus les algorithmes
dans la solution optimale ce qui correspanid borne inérieure.
Dans la suite, nous verrons comment construire des algoeghd’approximation aveé.b
comme borne irdrieure. Nous adopterons les notations suivantes :

— Pour chaque instande, C*(I;) = miin{C(Ai, I;,m)}.

— A* = {A; € Assidj |C*(1;) = min{C(A;, I;,m)}.

4.5.3 Algorithmes par classification-optimisation

Une des difficulés dans lagsolution du-dRSSRvient du fait que I'on ne configpas dans
la solution optimaleéttant don@e une instance quelconque, l'algorithme candidat qui elui ¢
ci aura le plus petit dit de €solution. Si I'on connaissait cela pour toute instancegeihit
beaucoup plus simple de trouver kpartition des ressource@sogerer. Suivant cette logique
la resolution du-dRSSPpeutétre aborée par une approche dite de classification-optimisation
qui pro@de en parcourant des affectations possibles d’instangedgorithmes pour lesquelles
ont cetermine ensuite l&partition des ressources correspondantes. Plusieuscigs onétée
propo®s suivant cette logique.

Dans [Sayag et al. 2006], une solution exacteebasur le parcours de toutes les affectations
instances-algorithmes possible€t® propoge pour |[eRSSP. Cette solution estéanmoins
exponentielle. Une autre solution cette fois heuristique kpn pourrait appliquer dans notre
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cas aété propoge dans [Petrik and Zilberstein 2006]. Cette solution estdasir un moele
prédicteurcorrecteur pour parcourir les diffentes allocations possibles. Initialement, on cansid
une affectation d’'instances aux algorithmes. Celle-ci est&e indiquer pour chaque instance
quel est I'algorithme qui legsout en le plus petit temps d&oution. Suivant cette affectation,
on ceduit la epartition des ressources permettant de minimiser le tel'epécution total des
instances. On obtient alors urepartition des ressources. Dans celle-ci, erifie si le plus petit
temps de &solution des instances est déarsuit la pediction que I'on s’est faite initialement.
Si tel n’est pas le cas, on reconsid la nouvelle @diction des instances et ogiiea nouveau.
Sinon on s’areéte. En fonction de I'affectation initiale que I'on a faitee pro@cde peut ou pas
converger. danmoins, rame lorsqu’il converge, il n’est pas certain que I'on ne temabpas
sur un minimum local.

Les approches par classification-optimisation sont &est par le nombre d’affectations
instances-algorithmes que I'on peut avoir ™). Facea cette difficule on pourrait juste se
reduirea une liste d’affectations que I'on jugerait pertinente. gamticulier, I'affectation qui
donnea tout algorithme les instances sur lesquelles il est leleweiest inéressante. Ceci hous
permet de dfinir I'algorithme de I'allocation proportionnelle quigeede comme suit :

PA (Proportional Allocation)

1. Etant don@ un benchmark d’instanc@set un ensemble d’algorithmes, on cetermine
pour chaque algorithmd; le sous ensemble, C 7 des instances sur lesquellésa le
plus petit temps deasolution.

2. On construit le sous ensemble d’'algorithm&sC A tel queA; € A* sio; # 0

3. A chaque algorithme candiddt € A*, on affecteS; = LZ”;'“” | ressourcesww; =
i=1 Wi
Z C(Aiv ]j> m)

IjEO‘i

4. On partagequitablement les) — Zle LZ",Z”; -| ressources restantes aux algorithmes
- AN\ £ ry 7':1 ° =
A* en donnant la prior&a ceux ayant €a le moins de ressources affees.

On peut facilemenétablir que cet algorithme est &n(nk). L'allocation proportionnelle
attribue les ressources aux algorithmes proportionneliému temps d’eéxcution des instances
sur lesquels ceux ci sont les meilleurs. Dans le pire desocageut facilemenétablir gu’elle
va produire une solutiom-approcleée de la solution optimale. Cette situation est observable
lorsque dans l'allocation proportionnelle on a un alganiéh4; ayant un poidsu; tres faible
en comparaison de celui des autres (de sorte queRam ne lui affecte qu'une ressource)
mais qui dans la solution optimale a toutes les ressourcesa@e/e en particulier si le temps
d’exéecution du dit algorithme sur chaque instanceaeshaque foisédgerement su@rieur au
temps d’excution du meilleur algorithme. Césultat evele une faiblesse de l'allocation pro-
portionnelle. Celle-ci est d’autant plus importante que lfgeutétablir que n’importe quelle
allocation d’au moins une ressources aux algorithAredonne une solutiom-approclee pour
[-dRSSPDans la suite, nous allons considr une autre forme d’allocation de ressources aux
algorithmes.
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4.5.4 Algorithmes de l'allocation moyenne

La non connaissance de la bonne affectation instancesihlges rend difficile la construc-
tion d’'une solution efficace pourdRSSP Etant don&e une gpartition des ressources quel-
congue, on peut toutefois faire I'observation suivante :

Propri éte 4.5.1.Etant donié une solution altdRSSPde cdlt total C'. On a% < % oU ¢in

est le plus petit nombre de ressources allawn algorithmeA; € A* dans la solution de da
C.

Démonstration.Etant doni une instancé; dans la solution son temps désution est(1;) <
M C*(1;). Aussi,

Amin

g ( m )Z?:1C*([j) Pmazx
Lb (Gr=) 2271 € (L) — amin

O

Ce resultat nous indique donc que le plus petit nombre de ressswllogs aux algo-
rithmes dans4* est ceterminant pour avoir une bonne approximation-dRSSPavec la borne
inférieureLb. Ceci nous amnea proposer une stiggie dans laquelle les ddfents algorithmes
ont pratiguement le Bme nombre de ressources. Cela est fait dans I'algorithmaltieation
moyenne diMean Allocation(MA ). Nous supposons ici que= | A*| etA;,..., A, € A*

Algorithm 2 MA (5)
1. ¢g=mdivk

r=m—kxq

fori =1towudo
Si=q

end for

fori =1tor do
S;i=85;+1

end for

Proposition 4.5.3. MA est une(2u — 1).222= approximation pout-dRSSPenO(k)

Démonstration.Nous allouons danslA au moinsg, (m = qu + r) ressourcea chaque algo-
rithme (et donc aussi celui qui Esout/ sur toutes les ressources avec |&ta@*(7)). Aussi,
dansMA chaque instancé est esolue en un temps d&(/) < 2C*(I) < (u + 7)C* ().
Etant don@ quer est au pluggalau — 1 etq est au moinggala 1, nous avons C(I) <
(2u — 1)C*(I). Aussi

Z?:l C(Ij) < (2u—1) 377 C*(I;)
Lb - (pT::lLl"lt) ;L:l C*(IJ)

< (2u — 1), Pmaz
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Ce resultat montre que la quaideMA dépend de la cardinaditde.4*.

L'allocation moyenne est une solution garantie pasaudrd-dRSSP La cardinalié du
nombre d’algorithmea qui I'on affecte des ressourced*() determine sa quabt Lorsque dans
le jeu d’instances, on a plusieurs algorithmes candidaatayne instance sur laquelle, ils ont
le plus petit temps deesolution, I'allocation moyenne peut sa/eler cditeuse inutilement. En
particulier, consiérons I'exemple qui suit :

Exemple 4.5.2.Nous avons trois algorithmes candidatgéployer sui6 ressources. La matrice
des cdits de Esolution de ces algorithmes est déerci dessous :

COT L | L | I
A, 100|100 | 4
A, | 2 | 3 [ 100
A, | 4 | 1 | 100

TAB. 4.2 — Cait d’exécution

En appliquant le praece de €lection de 'allocation moyenne ici, on est oldig’affecter
deux ressourcess tous les algorithmes. Ceci nous con@uitn cdit total de ésolution des ins
tances d&1. Neanmoins, si I'on avaitédectionre uniquement deux algorithmes (par exemple
A; et A,), on aurait eu un dit total de18. Cet exemple nous anea modifier le proédé de
selection dans l'allocation moyenne pour prendre en cometelles situations. Ceci est d’au-
tant plus important que le nombre important d’algorithmasdidats devait plét contribuera
ameliorer la qualié du portfolio d’algorithmes.

4.5.5 Reduction du nombre d’algorithmes dans I'allocation moyenne

Dans l'algorithmeMA , nous avonsé&lectionre un sous ensemble d’algorithmes auxquels
nous affectons des ressources. Avec c&liecsion, nougliminons des affections de ressources
gu'il est difficile de prendre en compte dans la bornegsigure deMA . La £lection des al-
gorithmes auxquels I'on affecte des ressources @eatgrerali€e en fixant un seuih et en
recefinissant4* commeeétant le plus petit sous ensemble d’algorithnaes C A* tel que si un
algorithmeA; € A* alors il existe une instanck tel queC(A;, I;,m) = C*(1;) + A. Une
approche similaire pour la&&duction du nombre d’algorithmes dans I'allocation moyeagaté
publiee dans [Ngoko and Trystram 2009b]. Nous avon&seiitat suivant sur lagdermination
de 'ensemble4” :

Proposition 4.5.4. Le probkme de trouver le plus petit sous ensemife estéquivalent au
probleme de calcul de la plus petite couverture d’ensembles

Démonstration.On consiére la formulation suivante pour le prébhe de calcul de la plus
petite couverture d’ensemblegtant donis les ensembles finlg = {uy,...,u,} et F' ou
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F={F,...,F} et F, = U trouver un sous ensembl¢ C F tel quelUp, cp. = U et
| F¢| est minimal. Dans le probime de calcul du plus petit sous ensenife il suffit de prendre
7 = U, chaque algorithmel; comme un ensemblE, tel quel; € F; si A; peut esoudrel; en
un temps au pluggala C*(I;) + A. 0

Corollaire 4.5.1. On peut calculer en temps polynomial un&2.in(n) approximation44 du
sous ensemble optimal.

Ce resultat estvident en utilisant I'algorithme glouton du préinhe de calcul de la plus
petite couverture d'ensembles [Feige 1998].
En utilisant le sous ensemhbl&”, nous pouvons lui partager les ressources comme dans-I'algo
rithme MA . Nous obtenons alors I'algorithndA( A). Lintérét dans cet algorithme est que si
la valeur deA est bien choisie, la cardinadide A® peutétre plus petite que celle dé*.

Proposition 4.5.5.Soitus = A%, MA(A) est une2ua — 1).2222 (1 + ne) approximation pour
[-dRSSPen temps polynomial avec= %.

Démonstration.La preuve est similair@ celle deMA . Pour chaque instance étant dona
que chaque algorithme dank® a au moins; ressource$m = qua + ) alors on aC'(1;) <
(2ua — 1)(C*(I;) + A). Aussi,

Z?—l C(I]) "L C*(1;)+nA
=J=" 7 Pmaz =1 J
Lb < (QUA 1) m - > ;-1:1 C* (1)

< (2up — 1).Pmaz (1 + ne)

Ce ésultat montre que sin < u, MA(A) peut avoir une meilleure approximation qdé. .

Nous avons prop@sun ensemble d’algorithmes qui permettent &guire la taille du sous
ensemble sur lequel on partage des ressources dans FaigeMA . Dans ces algorithmes
un seuilA doit étre don@ en entee pour éfinir la €lection des algorithmes. La difficélde
cette approche consistechoisir judicieusement la valeur dede sortea garantir une quakt
de solution au moins aussi bonne que celldvihe. Le résultat suivant donne une borne sur le
choix optimal de cette valeur.

Proposition 4.5.6. La valeur deA conduisant au plus petit €b d’execution en moyenne dans
MA(A) peutétre choisie en parcourari®(nk) valeurs.

Démonstration.Pour choisirA, nous remarquons qu'il est inutile d’avoir une vale\irtelle
qu’aucun des datsC*(1,) + A pour chaquéd; ne corresponda un cait C'(A;, I;, m) pour tous
les A;. En effet, pour le prol@me de couverture d’ensembleF$iest I'ensemble correspondant
a A;, une instancd; appartient F; si C'(4;,1;,m) < C*(I;) + A. Consicrons une valeur
A; tel quaucun cat C*(1;) + A pour chaqud; ne corresponda une valeuC'(A;, I;) pour
tout A;. Consictrons aussi la plus grande valehy < A, telle qu’il y a une instancé; et un
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Ae L4 C A | A A A
I 1 5 2 5
I 5 1 5 )
I3 5 2 5 2
n 1 1 2 1
F F Ey Fy I 2 5 1 5

FiG. 4.3 — lllustration du choix dé\. Avec la matrice de dats, on note gu’en prenant toute
valeurA dans[1,4[, on a le néme Esultat qu’en prenamnk = 1.

algorithmeA; avecC'(A4;, I;) = C*(1;) + A,. Le probEme de couverture d’ensembles avec
est le neme qu’aved\; étant dongé que les ensemblds avecA, sont les néme qu’avecd);.

Cette observation nous &mea ne considrer que les valeurd qui correspondera une
differenceC(A;, 1;, m) — C*(1;) pour chaqud, et A;. Le nombre de telles valeurs egjala
nk. Aussi, pour trouver la bonne valeur de on peut proeder en calculant pour leg: valeurs
deA le temps dWA( A) correspondant et ekectionnant celui qui conduit au plus petit temps
de solution. 0

La valeur optimale dé\ peutétre choisie en temps polynomial. En outre, on peut facilgme
vérifier que l'algorithmeMA( A) avec cette valeur aura unittotal de esolution au pluggal
a celui deMA.
Jusqua present nous nous sommes besa £lectionner des algorithmes dans le seul but de
réduire la taille du sous ensemble d’algorithmes sur leqoekrpartageons les ressources.
Idéalement, il faudrait aussi que ce sous ensemble permetésaoledre plus vite les instances.
Nous allons voir cela dans la suite.

Afin de tenir compte du dt de Esolution des instances, nous proposons de mot#grA)
en associant des poids a chaque algorithmel;. Nous prenonsv; = Z,jeFi C(A;, I;,m).
Avec cette @finition, chaque algorithme a comme poids le tempsédelution des instances
gu'il peut resoudrea une distancé\ du cdit de €solution optimal.
Nous re@finissons4* commeétant le sous ensemble d’algorithmes de poids minjgtat C
A* tel que si un algorithmel; € A*# alors il existe une instanck tel queC(A4;, I;,m) =
C*(I;) + A. Sur le sous ensemble d’algorithme&®, nous partageons alors les ressources
en pro@dant comme danslA. Nous obtenons ainsi un nouvel algorithme que nous notons
MA™(A). Les poids dan$1A ™ (A) sont cefinis de sortéx capturer la contribution de I'algo
rithme s'il est €lectionr@ dans le sous ensemble d’algorithro&™. Cette borne n’est certai-
nement pas @cise mais nous permet au moins danséledion de marquer une gference
pour des algorithmes a priori moinsideux.
On peut aiémentéetablir que la 8lection du sous ensemble d’algorithmes ddAs” (A) corres-
pond au prol#me de couverture d’ensembles avec des patbns. Ce prokime par ailleurs
comme sa version non poa peutetre approxirgé en temps polynomial. Enfin on peut noter
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gu’avecMA ™ (A), on garde la rame garantie d’approximation qu'avBA( A).

Les techniques detduction d’algorithmes que nous avons pr@@ssci dessus peuvent
aussiétre étendues pouréfinir differents algorithmes d’allocation proportionnelle. Podace
il suffit de remplacer danslA (A) etMA ™ (A) le partageequitable de ressources par le partage
proportionnel des ressources.

Nous avons prop@sdes heuristiques et un algorithme exact pésoudre l¢-dRSSPPour
les heuristiques propéss, on a suppésjue I'on a plus de ressources que d’algorithmes eandi
dats. L'algorithme exact a une compléxixponentielle en le nombre d’algorithmes candidats
disponibles. La section suivante est conéaeérl’évaluation exprimentale de ces algorithmes.

4.6 Experimentations sur SAT

Nous appliquons nos défents algorithmes dans cette paétie ©solution du prokkime de
satisfiabilie (SAT).Etant dong une formule en logique propositionnelle déencomme une
conjonction de clauses, le praphe SAT consista dire si oui ou non celle ci est satisfiable pour
au moins une interg@tation des variables.

Pour nos exprimentations sur ce praihe, nous utilisons une base de dees SAT (Sa-
tEx ) contenan®3 solveurs SAT (algorithmes candidats) et un benchmark308 instances
du probeme SAT. Pour chaque couple (algorithme, instance), catte e donges donne par
ailleurs le temps d’eéxcution de I'instance sur 'algorithme en corésidnt une e&cution sur
une machine.

4.6.1 Lesinstances

Les 1303 instances de la base SatEx sont issus de plusieurs domaapgsichtion du
probleme SAT. Quelques uns de ces domaines sont : La logistiquérifecation formelle de
microprocesseurs, I'ordonnancement. Ces instances sssitiasues de plusieurs benchmarks
pour SAT que I'on peut retrouver dans la cogtipon annuelle SAT la plus populai?e

4.6.2 Algorithmes

Les solveurs SAT contenus dans la base SatEx sont issussifatrolles principales
[Simon and Chatalic 2001]. Ce sont :
— La famille des algorithmes DLLasat, csat, eqsatz, nsat, sat — grasp, posit, relsat,
sato, sato — 3.2.1, satz, satz — 213, satz — 215, zchaf f

Zhttp://www.Iri.fr/ ~ {}simon/satex/satex.php3
Shttp://www.satcompetition.org
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— La famille des algorithmes DR:alcres, dr, zres,
— La famille des algorithmes DLL randon@s :ntab, ntab — back, ntab — back2, relsat —
200
— Autres familles heerhugo, modoc, modoc — 2.0
Nous renvoyons le lecteadr [Chatalic and Simon 2000] pour une connaissance apprafatedi
la typologie des algorithmegsolvant le prolime SAT.

4.6.3 Plan d’exgerimentation

Nous avons effect3 €ries d’ex@rimentations.

1. L'objectif de la premére €rie est de comparer le meilleur portfolio d’algorithmesav
le meilleur algorithme. Pour cela, nous avoetestionre differents sous ensembles de
2,3,4,5,6 algorithmes candidats sur lesquels nous avaisrchire le meilleur portfe
lio. Nous avons ensuitevalle le ratio entre le dat produit par ce portfolio dans chaque
cas et le meilleur algorithme candidat. Pour chaque nomltgatithmes2, 3..., 30 ti-
rages aatoires onéte effectie. Dans les tests nous avons coagd0, 15, 20, 25 et 30
ressourcesa partager.

2. L'objectif de la secondegsie d’exgerimentations est de comparer la quealie solution
et du temps d’e&cution de nos diffrentes algorithmes apprdzh Nous avons cong
ici 100 ressourcesa partager et nous effe@do tirages dep, 10, 15, 23 algorithmes can-
didats.

3. Dans la dermire €rie, nous avons companos algorithmes approes avec la solution
exacte. Nous avons congié ici 30 tirages de2, 3,4, 5, 6 algorithmes candidats avéo
ressourcea partager.

La base de dorées SatEx donne pour chaque algorithme candidat tindiexécution mesu
sur une machine. Nous avons suppdans nos eXimentations que ce @bétait chaque fois
celui de I'algorithme candidat sur 'ensemble des resssurgessi, siC(4;, I;) est le cdit
de l'algorithmeA; sur l'instancel; dans SatEx, nous avons @aS(A;, I;,m) = Cy(4;, 1))
lorsque nous effectuions des @jpnentations suin ressources. Par hypatbe de ligarig, les
autres cats ontéte deduit. Tous les jeux de doées et les algorithmes que nous avons @éslis
sont disponiblea I'adressénttp://moais.imag.fr/membres/yanik.ngoko/

4.6.4 Resultats
4.6.4.1 Premere rie d'expérimentations

La figure 4.4 pesente le rapport entre lelttad’execution du portfolio optimal et du meilleur
algorithme candidat. Ce rapport est toujoureiidura 1. Ceci est fort logique dans la me-
sure ai I'affectation de toutes les ressour@esin algorithme éfini un portfolio qui n’est pas
nécessairement optimal. Le fait toutefois que ce rappottdzois la plupart des cas plus petit
guel réwele l'intéret de construire un portfolio d’algorithmes sur ce jeu derées.


http://moais.imag.fr/membres/yanik.ngoko/
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FIG. 4.4 — Comparaison du portfolio optimal avec avec 'alganighcandidat optimal.

4.6.4.2 Secondegsie d’expérimentations

La figure[4.5 pesente une comparaison deditsodes algorithmes issus de l'allocation
moyenne et ceux issus de l'allocation proportionnelle. Qi applique les techniques de
selection du plus petit sous ensemble couvrant d’algorithenéallocation proportionnelle.

On peut noter sur cette figure que lditale I'allocation moyenneMA) crait en fonction du
nombre d’algorithmes. Ceci esticwu fait que 'augmentation du nombre d’algorithmes pour
I'allocation moyenne impliqueétessairement un plus grand partage des ressources. Bi les a
gorithmes ajoléts ne sont pas e@mement performants sur un nombre important d’'instances
alors la qualié de I'allocation moyenne est globalemesgtatioree. Ce esultat n’est pas satis-
faisant car la quakt des esultats dans un portfolio d’algorithmes devrait pougtie an&lioree

par la connaissance d'un grand nombre d’algorithmes. Pallodation proportionnelleRA)

la croissance des @its d’execution en fonction du nombre d’algorithmes n’est pas tago
obsenee car ce dernier prend en compte la possibiiavoir des algorithmes candidats do-
minants (ce qui &te le cas sur plusieurs jeu d’'instances). En employangliecion du plus
petit sous ensemble couvrant d’algorithmes, on obsentgatgment sur I'allocation moyenne
et proportionnelle une&troissance des ats d’execution. Ce @sultat est satisfaisant et peut
s’expliquer par le fait que la sti@gie de &lection emploge dans ce dernier cas fait en sorte
gue 'augmentation du nombre d’algorithmes adtcles possibilies d’avoir un ensemble cou-
vrant d’instances qui soieduit et moins coteux en temps.

La figure 4.5 montre aussi que les algorithmes appsdssus de I'allocation moyenne sont
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FIG. 4.5 — Cait d’exécution des algorithmes de I'allocation moyenne et proganelle surl00
ressources.

en ¢ereral moins bon que ceux issus de I'allocation proportiden®lous pensons que ceci est
lié au fait que I'allocation proportionnelle prend en comptpdssibili€ d’avoir des algorithmes
qui dominent d’autres.

Dans la secondeesie d’exgerimentations, nous avons aussi mesure les tempgcliéons
de nos diférents algorithmes approeh Ces temps olté mesue sur un processeur Dual CPU
E2160 @ 1.80GHz et sontgsenés sur la figure 4/6.

On peut noter qu’en dehors des algorithmes ap@sitA etPA, le temps d’ekcution crat
sensiblement pour tous les autres avec 'augmentation ehloreod’algorithmes candidats. Ceci
confirme I'analyse teorique de la complexétdes diferents algorithmes.

4.6.4.3 Troiseme ®rie d’expérimentations

La figure 4.7 pesente les ratio entre leslis d'executions de nos algorithmes et la solution
optimale.

Ce resultat montre que la quaideMA est moins bonne quand on a plusieurs algorithmes.
On observe aussi qu’en employant la techniqueatiecsion des sous ensembles couvrant-d’al
gorithmes, on reste ps de la solution optimale. Par exemple sualgorithmes candidats,
lorsque I'allocation moyenne eat4.04 de la solution optimaleMA( A) esta 1.52 et PA(A)
a1.27. On peut aussi noter que la s&gie de &lection avec por&fration s’aere plus efficace
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FIG. 4.6 — Temps d’e&cution des algorithmes de l'allocation moyenne et prapanelle sur
100 ressources.
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FIG. 4.7 — Ratio entre les s d’exécution et la solution optimale sur 30 ressources
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gue celle sans pogdation. Enfin, la tendanceguedemment obseée sur la bonne quaditdes
algorithmes issus de l'allocation proportionnelle en camapson de ceux issus de l'allocation
moyenne est confirge.

Dans le cadre de cett&rge, nous avons aussi compdes temps d’excutions entre al
gorithmes. Ces temps olte mesure sur un processeur Dual CPU E2160 @ 1.80GHz. Les
résultats sont @senés sur la figure 4.8
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L MA(D) %
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Temps d’execution

0.001 1 A N o
2 3 4 5 6

Nombre d’algorithmes

FIG. 4.8 — Temps d’e&cution des algorithmes appr@shet exacts sur 30 ressources

Ce esultat montré nouveau que le temps d&@sution de la plupart des algorithmesiten
fonction de 'augmentation du nombre d’algorithmes caatidOn peut toutefois noter que I'al-
gorithme exact est meilleur que les algorithmes apge@iA( A), PA(A), MA(*A), PA(*A)

) lorsque le nombre d’algorithmes n’'eédde pasgl. A partir de5 algorithmes candidats, le temps
de I'algorithme exact@passe celui des autres et a une croissance exponentigiibé@arene
est souvent courant sur les prefries NP-Complet.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons mé@ntomment on peut combiner statiguement des algo-
rithmesa travers-dRSSP Dans cette approche, laéme combinaison d’algorithmes est uti-
lisée pour ésoudre toutes les instances d’'un peobé car on extraie aucune information de
l'instance en cours deesolution. Nous avonavalle la complexié dul-dRSSRet propog des
algorithmes exact et appraeh pour le @soudre. A travers les egpmentations nous avons
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evalle les solutions propées. Nous avons vakdci I'id ée selon laquelle I'utilisation de plu
sieurs algorithmesésolvant le eme probdme dans le cadre d’un portfolio pe@duire les
colts d’exécution et cela malgrla redondance des calculs @mbnte au portfolio. Nous avons
obsene que la &lection d’un sous ensemble couvrant d’algorithmes pedaes la plupart des
cas d’angliorer I'allocation moyenne et I'allocation proporticglie. Par ailleurs iame si sa ga-
rantie tfeorique est faible, I'allocation proportionnelle a I'atage de s’adapter plus facilement
a la pesence d’algorithmes dominants dans le portfolio.

Nous envisageons les perspectives suivaatdssue de ce travail :

1. L'extension du-dRSSPour la prise en compte de la quéldes esultats produits par les
algorithmes que I'on combine. Cette perspective est raetpar le fait que sur plusieurs
problemes d’optimisation, il existe des heuristiques concugslognnent diferentes qua-
lités de esultats en fonction du temps députion. Dans ce cas, il estimportant de prendre
en compte la quakt de la solution produite par la combinaison dans la mininaisatu
temps d’excution. Quelques approches pour s’attaguee probdme ontete propoges
dans [Petrik and Zilberstein 2006, Fukunaga 1999, Wu and B@8K]. Toutefois, les al-
gorithmes qui y sont propés se ewelent tes heuristiques (garanties difficilasbtenir)
et exigeant en temps.

2. L'amélioration de la fonction de ¢ dans IeTSSP Nous ciblons ici la prise en compte
du temps de sauvegarde et de changement de contexte daoblEm du partage de
temps. Une approche pour cela consestiexer des points de reprise par algorithmes et
de sauvegarde dans les algorithragmrtir desquels on peut facilement borner le siitrco
lié a l'interruption de I'algorithme. Par exemple, il est plasite de mesurer le €b des
interruptions d’un algorithme qui n’est interrompu qu’em di'une boucle que celui d’'un
algorithme qui le serait en milieu d’'une boucle. Cette fixatimplique ensuite que les
algorithmes ne seront paéeessairement interruptiblagoute unié de temps.

3. L'extension de notré&tude au contexteéterogene. Ceci est en particulier motie par
développement massif des environnemesitogene ces dergres anaes. Dans de tel
environnements la variabiitdes performances algorithmiques est souvé&ujufente du
fait des diverses configurations radtlles sur lesquels les algorithmes soné@ies.

Il est donc inéressant dans de tel contexte d’avoir descamismes efficaces de choix
d’algorithmes.
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Chapitre 5

Partage de ressources discret avec
participation de tous les algorithmes

Résune : Dans ce chapitre noustudions le prol#me de partage de ressources en suppo-
sant que tous les algorithmes doivent avoir au moins uneuwess. Nous analysons la com-
plexite de ce prol#me et nous montrons comment adapter les algorithmes fspaschapitre
précédent dans ce contexte. Nous proposons aussi une familtpdtimes pour approximer
ce probeme qui proede par combinaison des solutions partielles exactes ebapges.

5.1 Introduction

Nous avons introduit au chapitregueedent le prol#me de partage de ressourcéR$SH.
dRSSRermet de mogliser statiquement le choix de la meilleure combinaisgor@thmique
dans un contexte parale et homogne.Etant don@ un probéme cible?, un ensemble fini
d’instanced de ce dernier et un ensemble d’algorithmes candiddésrésolvant, I'on suppose
ici que I'on a une connaissance du pratle et des algorithmedravers les dits d’execution de
7 sur A. On cherche alora adapter lagpartition des ressources aux algorithmes en se plagant
dans un contextelol’'on suppose que les instances du peobé ont un comportement similaire
a celui d’'une instance dafs Cette moélisation a un irérét si 'ensemblé est repésentative
du probEme cible.
dRSSPa éte proue comme appartenaatla classe NRomplet. Nous avons vu au chapitre
4 qu’on peut le esoudre en utilisant un algorithme exact polynomial pounombre d’algo-
rithmes fixé ou en employant des algorithmes appésch

L'id ee de la refrsentativié de I'ensemblel peut sug@rer une condition portant sur la
répartition des ressources dans toute solutictRBSPEN effet,dRSSFest globalement motés
par le fait que pour un Bme probéme cible, on peut trouver des algorithmesédigts donnant
différents temps d’é@cution sur ses instances. Aussi, une condition pour la&septativié
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de I'ensembleZ impose qu’il comporte des instances montrant les avantdges le temps
d’exécution de chaque algorithme. A partir de I'on peut envisager que le meilleur partage
de ressources construitpartir deZ va inclure tous les algorithmes dé dans la epartition

des ressources. En outre, nous avons pi@plass le chapitre 4 des techniques decion
d’algorithmes qui permettaient déduire le sous ensemble d’algorithmes que I'on a dans un
probleme de partage de ressourcesslibrs, la ésolution dudRSSPpeutétre penée en deux
phases que sont : une phase étction des algorithmes suivie d’'une phase de partage de
ressources dans laquelle on affecte au moins une ressawttaque algorithme. Enfin, nous
présentons la figure 5.1 une comparaison de la solution exacte danslladn fait participer
tous les algorithmes et le meilleur algorithme p@paement. Dans cette figure pour chaque
nombre d’algorithmes et de ressources, nous avons e#f@ottirages d’algorithmes. Nous
avons ensuite compare temps moyen deesolution de la solution optimale avec celui du
meilleur algorithme.
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FIG. 5.1 — Comparaison de I'approche dans laquelle tous lesitgues participent avec l'al
gorithme optimal.

On peut noter sur ce sema que dans la plupart des cas, le portfolio optimal avepa-
tion de tous les algorithmes offre un meilleufitanoyen d’execution. Il existe certes des tirages
sur lesquelles, ce constat n’est pas Nr&n particulier ce penonene appafiaquand le nombre
d’algorithmes. Dans ces cas en effet, le fait de donner ansngie ressourcetout algorithme
peutétre penalisant. Toutefois, si le nombre de ressources est iaqpite penonene n’'est
plus visible. Ensuite, on peut congémengéliminer le plenonene en prenant comme portfo-
lio optimal, la meilleure solution obtenue en cor&iant le meilleur algorithme et le portfolio

ILes tirages dé algorithmes avet5 ressources et les tirages @algorithmes avet0 ressources
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optimal dans lequel chaque algorithme participe une foisp&ut noter qu’ainsi, la complegit
du calcul du portfolio optimal garde leédme ordre de grandeur.

Nous consiérons dans ce chapitretr@lRSSPversion eduite duWlRSSRlans laquelle toute
solution recessite une affectation d’au moins une ressoarcleaque algorithme candidat. On
est ici dans une vision du prabhe de partage de ressources dans laquelle le partage loptima
affecte toujours au moins une ressouécehaque algorithme. L'igtét d'une telle hypotbse
est difficile a prouverétant dong un probéme de partage de ressources. Toutefois elle per
met desimplifier a priori le probéme de partage de ressources. En effet, nous @tab$ la
difficulté dudRSSRA partir des @ductions au probme de couverture d’ensembles qui toutes
impliquaient qu’une solutioa ce dernier prolime récessite que I'on choisisse datRSSRe
sous ensemble d’algorithmes auquel des ressources ne toasérre affeckes.

Dans ce chapitre, nous nous focalisons setude dur-dRSSP Nous analysons sa com-
plexité et nous proposons des algorithmes pougdeudre. Lesasultats que nous @sentons ici
ontéte publié dans [Bougeret et al. 2009a] puis une version augeeatdans [Bougeret et al. 2009b].
La suite du chapitre est orgagis comme suit : Dans la Section 5.2, nous introduisons le
dRSSRet nous analysons sa compléx#insi que son approximabéivisa vis dudRSSPDans
la Section 5.3 nous revisitons les algorithmesasasur I'allocation moyenne progesdans le
chapitre pecedent. Dans la Section 5.4 nous introduisons une familligaofd@hmes bass sur
la connaissance d’'une solution partielle exacte-dRSSPLa section 5.5 @sente lesasultats
experimentaux obtenus par nos @ifénts algorithmes et nous conclu@nisa Section 5.6.

5.2 Le probleme de partage des ressources avec participation
de tous les algorithmes

5.2.1 [efinition

Nous nous placons dans un contextigpour un prol@mea résoudre, nous disposons d’'une
liste finie d’algorithmes candidatd ainsi qu’'un benchmarl{ d’instances ref@sentatives du
probleme. Le prol#me de partage des ressources avec participation de toakyteghmes
peutétre formué ainsi :

restricted discrete Resource Sharing Scheduling Problem{dRSSP)

Instance : Un ensemble fini d'instances = {1, ..., I,,}, un ensemble fini d’algorithmes
A= {A, ..., A}, un ensemble de: ressources identiques, desitC'(A;, I;,p) € R™ pour
chaquel; € Z, A; € Aetp € {1,...,m}, une valeuréelleT € R*.

Question :Existe t'il un vecteurS = (Sy, ..., Sy)avecS; € {1,...,m}and0 < 3¢ | S, <
m tel qued 7, 1I£1j<rlk{C(Ai, I;,8)}y<T?



CHAPITRE 5. PARTAGE DE RESSOURCES DISCRET AVEC PARTICIP®N DE TOUS LES
86 ALGORITHMES

Comme nous l'avonséja indigLe, ler-dRSSPest une adaptation diRSSRlans laquelle
on affecte au moins une ressouecehaque algorithme. Nous I'avons aussiidi en supposant
qgue I'on est dans un contexte paeddl et homogne. Comme pour IdRSSPnous admettrons
ici 'hypothése de ligarie indiquant que la performance des algorithmes soit praporelle
au nombre de processeurs sur lesquels ils s@atduds. Nous noterorisdRSSPpour cesigner
le r-dRSSPavec cette hypottse. Dans la suite, nous analysons sa comglexit

5.2.2 Complexié

Théeoreme 5.2.1.Ir-dRSSPest NP-Complet.

Démonstration.La preuve de ceésultat est inspée de celle de la NP congilide dudRSSP
dans le caswl'on a plus de ressources que d’algorithmes.

Il est facile de erifier que ldr-dRSSRest dans NP. Supposons qu’un vectgus (S, . .., Sk)
soit une solution candidat& une instance dtdRSSPavecm ressources et algorithmes.
On peut erifier enO(nk) que S vérifie toutes les conditions d’'une solution au peshe en

procédant comme suit : pour chaque instadgen trouve la valeup; = min {C(A—?’Ij)}. Ceci
Ti<i<ks S

peutétre fait enO(k). Pour lesn instances on peutéderminer la somme des,j = 1,...,n
enO(nk).

Nous allons proeder par uneé@duction au prol@me de couverture d’ensembles pour mon-
trer que ld-dRSSRest NP complet.

On consi@re le probéme de couverture d’ensembles suivagtant doné une valeum et
les ensembles fini& = {uy,...,u,}, F = {F,..., Fy} avec{J" , F; = U, trouver un sous
ensemble dé C F tel queJp, .. = U et[F¢| = x. Pour le Esoudre, nous allons utiliser
Ir-dRSSRcomme suit :

On construit une instance dudRSSPavecm = x + k ressources et + k instancesl =
{61,..., 14}, tel que chaqué;, j < n correspondu; € U, A = {A;,..., A} avecA,; qui
correspond F;. On fixe

a>0 Siu; € F;
C(A;,I;;m) =< B=2nma+1 sij=n+i
T+1 sinon.

etT = nms + B(k — 5). On ésout ce prol@me et si I'on obtient une solution, on prend 'en-
semblef© = {F; t.q.S; > 2} comme solution au probine de couverture d’ensembles. Le cas
écheant, onepond que la couverture est impossible. Dans cétteation, nous avons utiides
instanced,,, 1, ..., I, et fixé la valeur de5 de sortea avoir exactement algorithmes ayant
deux ressources dans toute solutiorradRSSFZ. On peut facilementérifier que 'ensemble
F© est bien une solution au prashe de couverture d’ensembles.

2\loir annexe pour lesétails surl” et 3
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Réciproquement, s’il existe une couverture d’ensenitsiele taillem, alors le vecteuf =
2 SiF, e Fc©
1 sinon.

décrit plus haut. O

(S1,...,Sp)ouVi, 1 <i<kS;= { est une solution au pradrine dur-dRSSP

Corollaire 5.2.1. r-dRSSPRest NP complet

Ce esultat indique que pour la version restreintedRESPRil reste difficile de trouver un
algorithme en temps polynomialmoins que® = N P.

Pour esoudrelr-dRSSPR on peut utiliser I'algorithmeParcoursdRSSPque I'on modifie
en imposant au moins une ressouacehaque algorithme. On peut facilemegddire que la
complexié de ce nouvel algorithme est@xip,(m—k)) ol p,(m—k) estle nombre de partitions
de I'entierm en exactemerit parts. Cette complexatest exponentielle.

Une autre approche dégolution consista adapter les algorithmes que nous avons piEgpos
pourlr-dRSSP La section suivante est consa@ea uneétude dans cette direction.

5.3 Allocation moyenne sur ldr-dRSSP

Dans cette section nous nousardssona I'adaptation suir-dRSSRles algorithmes de I'al-
location moyenne propés anérieurement. Nous commencons par introduire la borregigtire
gue nous allons utiliser pour I'analyse des algorithmes.

5.3.1 Bornes inérieures

Pour trouver une borne iefieure aur-dRSSR on peut se baser sur lesultat suivant :

Propri éte 5.3.1.Le temps moyen désolution des instanc&savec lelr-dRSSPest sugrieur
ou égala celui pris pour ld-dRSSP

Ce resultat est dduit du fait que toute solution d4dRSSPest une solution aldRSSPII
suggre aussi que I'on pourrait construire une solutiodredRSSPpar transformation d’'une
solution pour ldr-dRSSPafin de respecter la contrainte > 1Vi € {1,..., k}. Cette approche
est en contradiction avec la motivation qui nous poudssiidierlr-dRSSPcar elle nous agne
a resoudrea nouveau l&-dRSSPDe plus, la NP compgltude du-dRSSRend difficile le calcul
d’une telle borne.

Nous proposons ici de prendre comme bornériefure I'expression

Lb = p:;z ;.‘:1 miin{C(Ai,Ij,m)} déefinie au chapitre 4. On peut facilemegiminer p,,,.

dans cette expression gaf,, < m — k — 1.
La borne inkrieureLb est facilement atteignable en employant 'exemple 4.5.thhpitre 4
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sur lelr-dRSSP
Dans la suite nous revisitons les algorithmeslsasur I'allocation moyenne surlledRSSP

5.3.2 Algorithme de I'allocation moyenne

Nous avons introduit pouresoudre ld-dRSSPdes algorithmes bas sur une allocation
moyenne des ressources sur le sous ensemble d’algorithies{A; € A ssidj |C*([;) =
min{C(4;, I;,m)}. Dans ces algorithmes,&tait important de parvenir une &lection efficace

des algorithmes participant au partage de ressourceb-@RESPIa flection des algorithmes
tel que nous Il'effectuons auparavant n’est plus jusiftar tous les algorithmes doivent parti
ciper au partage des ressources. Aussi, nous proposonkagedthme MA ™ une re@finition
de I'allocation moyenne. On peut facilement obtenirésultat suivant :

Algorithm 3 MA "(S)
1. g =mdivk

r=m-—kxgq

fori=1tokdo
Si=q

end for

fori =1tor do
S;i=95+1

end for

© No GOk wd

Proposition 5.3.1. MA" est ung(2k — 1).2=2= approximation pour l1¢-dRSSPenO(k)

Cette proposition sugge que la version du restreinte HdRSSM’est pas mieux approxi-
mable car sur [&dRSSP nous avons obtenu un rapport d’approximation similairedisant
cela, on ne prendéanmoins pas en compte le fait que la valeupge, dans lelr-dRSSPest
dans le pire des cas plus petite que cellé-dRSSPLe résultat suivant permet de mieux cerner
cela

Proposition 5.3.2.Dans le pire des cadMA™ est unek-approximation poutr-dRSSP

Démonstration.Soit ¢ le plus petit nombre de ressources aféesta un algorithme dans le
Ir-dRSSP Etant dong une instanced; dans la solution son temps d&oution estC'(/;) <
=C*(1;). Aussi,

X CU) _ evsycw
Lb =

Pmazx

(G=) 2251 %) — g

a.
< m—k—1 < qgk+r—k—1
- q - q

<k4 <k
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Dans le pire des cas, poddRSSPRI'algorithmeMA donne une solution qui est ugé — 1
approximation. Aussi, on peut conclure que la contraindfelCtation d’'une ressource au moins
a chaque algorithme nous permet d’avoir de meilleures appadion.

En utilisant la technique deckection d’'un sous ensemble d’algorithmes candidats, nous
pensons qu'il est difficile de faire mieux que la bornéidians le pire des cas. Dans la suite nous
allons introduire une nouvelle technique qui prde par hybridation d&1A" et de I'algorithme
exact pour obtenir de meilleures approximationslsiIRSSP

5.4 Approche hybride de resolution dulr-dRSSP

5.4.1 Idée ¢gnérale

La difficulté dulr-dRSSPéside dans le choix de la bonne allocation des ressour@dgoL’

rithmeMA" propose une allocation moyenne des ressources et donneluti@sbapproclee.
Si cet algorithme a une bonne compléxén temps, il ne conséde que t&s peu de partages
parmi I'ensemble de ceux qui sont possibles. Pouglarer I'approximation fournie par cet
algorithme, une approche consistechoisir un sous ensemble d’algorithmes candidats pour
lesquels on consate I'ensemble des allocations de ressources possiblegnoappliquant
le partage de ressources dénpar I'algorithmeMA™ sur le reste des algorithmes candidats.
Dans cette approche, on fixe une valgwet on scinde les algorithmes candidats en deux sous
ensembles. Un sous ensemble = {A},..., A}} avecAj, € A Vi € {1,...,g} des algo-
rithmes sur lesquels on teste toutes les affectations dewess possible&s;, .. ., S,) avec

7, S; < metun sous ensembld™ = {A],,,... A}, A, € AViec {g+1,... k}
des algorithmes sur lesquels on applid& " sur lesm — )7 | S; ressources restantes. Dans
cette approche, on consick plus d’'allocations de ressources que ddAs. Son inerét est
gue dans I'ensemble des allocations que I'on parcourt, osuedte tomber sur I'affectation des
ressources do@e par I'algorithme exact sur les algorithmes dats Dans ce cas, on ne se
trompeque sur les allocations effe@es aux algorithmes restants (ceux dans= A4\ A™).
Cette derrére remarque sug@ge que le choix du sous ensemblé est critiqgue dans la mesure
ou I'on peut trouver pour eux l'allocation doaa par la solution optimale. Nous allons dans
cette partie consi&ter deux approches pour un tel choix.

5.4.2 Choix quelconque des ressources

Une premére approche pour choisir le sous ensemibteconsistea les prendre de fagon
aleatoire. Dans ce cas, nous avons l'algorithih& “* pour Mean Allocation with Guess. 1
En supposant que dans I'ensemblé, on a les algorithme$A,, ..., A4,}, nous donnons ci
dessous sa formulation.

Cet algorithme hybride I'approche exacte @salution dur-dRSSPavec l'algorithme de
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Algorithm 4 MA “1(S, index, sum, melCout, Sol)
1: if index = g + 1 then

2: forj =g+ 1tokdo

3: Si = [(m — sum)/(k — g)] {On partage les ressources restantes sut leg
algorithmesA, + 1,..., A}

4: end for

5: Cout = Cout_Port folio(S) {On calcule le c@t du portfolio induit par I'allocation

S et on sauvegarde cela dafisut }.

6: if Cout < melCout then
7 melCout = Cout
8: for j =1tok do
o: Sol; = S;
10: end for
11: end if
12: else
13: if sum < m — (k —index + 1) then
14: for j = 1tom — sum — (k — index + 1) do
15: Sindex = J
16: MA (S, index + 1, sum + j, melCout, Sol)
17: end for
18: else{ Toutes les ressources sont abes, on avancéwdex pour calculer le cot de
I'allocation}
19: for j = index to g do
20: S;=1
21: end for
22: MAY1(S, g + 1, sum, melCout, Sol) {Ainsi on teste toutes les allocations pos
sibles pout4,, ..., A,}
23: end if

24: end if
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l'allocation moyenne. Il doiétre execug initialement aveéndex = 1, sum = sol = 0 et
melCout = +oo. La complexié et I'approximabilie de MA & sont donis par le @sultat
Suivant :

Proposition 5.4.1.MA® donne une solutioh — g + 1 approctée dur-dRSSPenO((m +1)9)

Démonstration.On peut noter que la comple&ite cet algorithme est don&e par le nombre

de partage possibles de la valeuen g morceaux.

Pour la qualié de la solution d&ViA“', nous remarquons qu’en parcourant I'ensemble des
allocations possibles, on tombe férnent sur une allocatiofi = (S, ..., Sept, ..., Sy) ou
S ,S¢P*, sont les allocations de la solution optimale pour les dlgores A, ..., A,
Nous allons dans I'analyse borner lelita’exécution deMA ¢ par celui obtenu dans cette
allocation.

Désignons pa€’(/;) le cait de Esolution de I'instancé; sur l'allocationS et C°?*(;) celui

de I'algorithme optimal. Nous allons ici scinder I'ensembles instanceg en deux. Un sous
ensembl& — des instances qui sorésolus (dans la solution optimale) par les algorithmes dans
AT etle sousensemble" =7 \Z".Ona:

> C) 5 O B D)
J J J
S Gy T BT
> CWy) > C)
IjGIJF I;€1~
S T o) TR o)
IjeI"" 1€z~

Or, sil; € 7T alors on sait qué€’'(1;) < C°?*(I;) car son c@t de Esolution serait au moins
egal au plus petit dit donré par un algorithme dand™. Aussi, on a

n Z C(I')
Sia O L nE
D Cot(Ly) T i)

J

Posonst’ = k — getm’ = m — Y 7 | S;. En appliquant I'allocation moyenne pour partager
les ressourced A, on leur affecte chacun au moigsressourceswg est obtenu par division
euclidienne den park (m' = ¢k’ + r'). Pour chaque instande € Z~, soitC™(/;) son plus
petit temps de&solution avec un algorithme dads. Onavi; € Z-,C(I;) < %Om(lj). Etant
donre que dans la solution optimale, on affecte au plis- £* — 1 ressourcea un algorithme
dansvl; € T-C(1;) > —"5—C™(I;). De ces deux igaliées, on @duit que
251 C ;)
2251 €M)

s VARV
Sl—i_mq’f 1§1+qk+7~q/k 1

<1+F
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L'int erét de ce esultat est que nous pouvons choisir@iéintes valeurs dget avoir en un
temps polynomial eg une solutiork — g + 1 approcle dulr-dRSSP
Nous avons vu gu’il est possible de trouver une meilleure@pmation aur-dRSSRen testant
toutes les allocations possibles pour un nombre quelcdinqrid’algorithmes. Nous avons dans
une premere approche consk le cas a les differents algorithmes pour lesquels on cherche
I'allocation exacte sont pris de fagcon quelconque. Inerent toutefois, on peut noter qu’en
consicerant diferent sous ensembles galgorithmes, on obtient pas dans la solution finale de
MA “1. Nous allons dans la suite voir comment I'on peu&tiorer le choix du sous ensemble
A+

5.4.3 Prise en compte de tous les choix

Afin d’ameéliorer le choix du sous ensemble", nous proposons de prendre en compte tous
les sous ensembles gealgorithmes candidats que I'on peut avoir. Pour cela,gpate I'algo
rithmeMA “1 sur toutes les combinaisons glalgorithmes que I'on peut avoir et la combinaison
conduisant au plus petit temps déoution est retenue. Nous nommons ce nouvel algorithme
MA &2, La complexié et I'approximabilié deMA &2 sont dongs par le @sultat suivant :

Proposition 5.4.2. MA® donne une solutiof=* approctée dulr-dRSSPenO( (%) (m + 1)?)

Démonstration.La complexié de cet algorithme peut facilemeitte ceduite du fait que I'on
choisis tous les sous ensemblesydedgorithmes sur lesquels on applioeé “.

Pour analyser la quaditde la solution produite, nous pésons comme pedemmentEtant
donré un algorithmeA; soit o (i) I'ensemble des instances dans la solution optimale sur les-
quelles il est le meilleur. Soft?*( A;) sa participation dans le partage de ressource optimal pour
la résolution des instances. Cette participation est obtemmee‘rant la somme de seslt®

d’exécution sur les instancesi) (C?'(A;)) = m . Aoﬁtm ). A travers son e&cution,
Ijeo(i) Si

MA © consicbre recessairement un sous ensemble d’algorithaies= {4/, ..., A} et une

allocation de ressourceésdonnant le nombre optimal des ressources aux algorittdriesvec

CPHAY) > CP(A)) > CP(A,,,;),7 > 1. Sans nuirex la geréralite, nous allons ici suppo-

ser qued; = A,. SoitC(A ) le calt total de ésolution des instanceg:) avec I'allocationS

(C(A)=m > o4 I m) Avec le choix d’algorithmest™ et I'allocationS, si Ty, 4¢, estle
Ijeo(i)

colt nécessaira la esolution des instances avélé 2, on a

Zf:l Cort(Ay) = X, CoPt(4))
< ?:1 C(A7)+zf:g+l C(Al)
- SF Copt(A;)
< L CoPt(A, )+Zl g1 C(A)

- Soi1 CoPt(Ay)
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Or,onaC(A;) < & > C*(I;) etC¥(4;) = o5 Z O*( ;) (C*(1;) est le plus petit cot

I €o(i) S I €o(i)
de €solution possmle de l'instandeg). Aussi,

Zf:l Cort(A;) i Cort(Ay)
o Shiemanss g+1(sopt—1)copt(14i)
- iy CoPt(A)
<1+ ]ic:g-u(%—l)copt(/‘i)

- iy CoPh(Ay)

Si consigre un partage&quitable des ressources aux algorithmigs,, ..., A, alors on a

opt ’ . . . . .
S -1 < . — . Ceci se @duit du fait que la somme de allocatiopg” ,, 5"

estégalea m’ et que que I'on a part&gequitablement les:’ ressources restantes g¢naux
algorithmesA,, 4, ..., A; On obtient alors

Thrace m’ N CoPH(Ay)
Zl?_l COpt(Ai) S 1 + (_l - k )Ek: Coptg(Ai)
CoPt(Ay)
< 1+(——k:’) Copt(A)
<1443

<1+%carr’<k’etq’21

En prenant en compte tous les sous ensembles possiblesridtaiges, on peut dor&tablir
théoriquement que I'on obtient une meilleure approximatiemedsolution optimale.
Les approches hybrides que nous avons introduit dans @tte peuvent ausgitre appligees
directement sul-dRSSP Néanmoins, nous pcisons que dans ces cas, nous n’obtenons pas
les mémes rapports d’approximation. En particulier 'analysereadue difficile du fait que
certains algorithmes peuvent ne pas avoir de ressourdesaias la solution optimale que dans
les solutions que nous aurons en utiliski ©+ et MA ¢z,
Dans la section suivante, nous allanaluer sutr-dRSSPes differents algorithmes que nous
avons peseng dans ce chapitre.

5.5 Expéerimentations sur SAT

Pour les exprimentations, nous utilisorisnouveau la base SatEx cor&i&k dans le cha
pitre 4. Nous rappelons que cette base donne les temp&ai®on del303 instances su23
solveurs. Ci dessous, nougpentons notre plan d’e&gmentation.
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5.5.1 Plan d’exg@rimentation

Nous avons effec2 €ries d’exgrimentations.
1.

2. L'objectif de la premére €rie d’exgerimentations est de comparer la quatie solution
et du temps d’e&cution des algorithmes profssdans ce chapitre. Nous avons coasid
ici 50 ressourcea partager entre lex3 algorithmes candidats.

3. Dans secondeése, nous avons comgamos algorithmes approes avec la solution
exacte. Nous avons congéié ici 30 tirages deb, 6 algorithmes candidats aveo res
sourcesa partager.

Tous les jeux de dor@es et les algorithmes que nous avons étilisont disponibles I'adresse
http://moais.imag.fr/membres/yanik.ngoko/

5.5.2 Reésultats
5.5.2.1 Premere <rie d’expérimentations

Sur la figure 5.2, nous psentons les ¢is d’exécutions de nos algorithmes lorsqu’on fait
varier g de 1 a 3. On peut noter que plus la valeur gecroit, meilleur est le portfolio pro-
duit. En outre I'algorithmeVIA ©2 est toujours meilleur qusA ¢t ce qui valide les rapports
d’approximationétablis pour ces algorithmes.

Sur la figure 5.3, nous psentons les temps d@sution deMA & et MA ©2. On peut noter
que le temps d&MA ©2 est toujours plus grand que celui A 1. Ceci est @ au fait que
I'on consickre un plus grand sous ensemble d’algorithmes candidatdgsmuels on parcourt
I'ensemble des allocations possibles da#s®2.

5.5.2.2 Secondegsie d’expérimentations

Sur la figure 5.4, nous psentons sus0 ressources les éts moyens d’ecution obtenus
avec les algorithmeBlA , MA ¢, MA @2 et la solution optimale. On peut noter ici globalement
(hormis sur I'allocation moyenne) que la qualde la solution obtenue est meilleure quand on
passe dé a6 algorithmes. Ceci indique que les solutions praasspermettent effectivement
de kereficier de la com@mentarié des algorithmes candidats.

Dans plusieurs cas, I'algorithmdA @ est tés pes de la solution optimale avec seulement
g = 2. Ceci indique que cette approche est avantageuse dans |& gasiole portfolio que
I'on cible, il y a un sous ensemble d’algorithmes qui dan®latson optimale ésout la plupart
des instances. Cela explique aussi une autre obsenatiaguelle on aurait pu s'attendre :
théoriquement, le rapport d’approximation des algorithrives: et MA 2 croit de facgon
linéaire en fonction du nombre d’algorithmes. En pratiqueetfmis, nous n’avons pas parti-
culierement na cette observation comme dans le cas de I'algorithtAe Nous pensons que
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FIG. 5.2 — Cdit d’exécution deMA 1 et MA 2 sur100 ressources avexs algorithmes.
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FIG. 5.3 — Temps d’e&cution deMA “1 et MA 2 sur100 ressources avexs algorithmes.
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I'existence de sous ensemble d’algorithmes dominant daselution finale et regés par les
algorithmesMA 1 et MA %2 permet d’expliquer cela. En supposant en effet que I'esdatds
ressources dans un portfolio est concemintre quelques algorithmes, si I'on trouve donc une
allocation des ressources qui affecte la majeure partieeds®urcea ces derniers en suivant
eventuellement les disproportions existants dans I'tdtean des ressources optimakeseux

ci, alors on peuétre tes pes de I'optimal. On peut aussi noter sur cette figure que lper
mance deVIA ¢1 s’ameliore quand la valeur dgcrait. Cela confirme I'analyse &orique sur le
rapport d’approximation de cet algorithme.

1le+07 T T

MA E==X ]
MAG1(2) ]
MAGL1(3) ]
MAG1(4)
MAG2(2) —— 1
MAG2(3) |
MAG2(4)

Opt m— |

1e+06 |- .

Somme des colts de résolution

100000

nombre d’algorithmes

FIG. 5.4 — Cdit d’execution deMA ¢ et MA ©2 sur30 ressources

Sur lafigure 5.5, nous psentons les temps desution obtenus dans cettere d’ex@rimentations.
On note une fois de plus que le temps dewtion deMA “2 dépasse toujours celui dé¢A “.
On peut aussi observer que lorsque la valeuy dst tes grandeMA ¢ est beaucoup plus lent
que l'algorithme optimal. Nous pensons que cela peut sigupt par 'implantation déA 2.
Ici, il faut calculer les diférents sous ensemble d’algorithmes candidatensi@rer puis tes-
ter toutes les diffrentes allocations possibles sur ces derniers (dansiitigie candidat on a
un seul sous ensemble candidatonsi@rer ce qui facilite I'implantation). En optimisant cette
implantation, nous pensons que I'on peut obtenir un meitieonps d’excution.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit une version restreintle|-dRSSP Nous avons
présengé des esultats de complextsur ce prolime et propas des approches désolution



5.6. CONCLUSION 97

100 . .
i MA ZZ2a
L MAG1(2)
MAG1(3)
| MAG1(4) ——
MAG2(2) =<3
10 | MAG2(3)
C MAG2(4)
Opt ===

Temps d’exécution

0.1

0.0L |

0.001

nombre d’algorithmes

FIG. 5.5 — Temps d’e&cution deMA ©1 et MA &2 sur30 ressources

(Celles ci peuvent par ailleutdreétendu al-dRSSP. Les approches désolution introduites
dans ce chapitre combinent des solutions partielles exaateprobtme avec des solutions
approclees. Nous avons anaf/ga garantie teorique des diffrents algorithmes et nous les
avonsévalles ex@rimentalement en utilisant une base de déamsur les solveurs SAT. Les
experimentations@&welent I'interét de considrer une sous solution exacte dans la construction
des portfolio et la justesse des analysesotigues effecties. Par exemplMA “: n'a pro-
duit sur aucune exgimentation une solution de meilleure qualqueMA “2. En outre, les
experimentations montrent que les approches hybrides pessosont avantageuses lorsqu’on
a un sous ensemble d’'algorithmes dominants. Avec par exelipl®2, la connaissance du
nombre exact de ressources pour seulement deux algorittemegplusieurs cas a permis I'ob-
tenition du portfolio optimal.

Les bons esultats obtenus sur leedRSSPsuggrent que dans le cagigeral, il serait
interessant de privégier pour @finir un partage de ressources une approche en deux phases.
Dans un tel contexte, la preére phase praxlea uneélimination de I'ensemble des algo-
rithmes ne devant pas participer au partage. La seconde pppiqud-dRSSPsur 'ensemble
des algorithmes restants.

A lissue de ce travail, nous envisageons essentiellem@tendrer-dRSSPaux environ-
nement @terogenes o comme nous l'avons indi@uau chapitre f@adent, la proldmatique du
choix du meilleur algorithme est eregeral motivee. Nous envisageons aussi la p@fadation
des approches hybrides et exactes prépsesCeci est en particulier @ressant dans la mesure
ou nous @finissondr-dRSSPdans un contexte parale homogne. Nous envisageons enfin
I'utilisation d’'une technique deétection d’'un sous ensemble d’algorithmes pelitease afin
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d’optimiser MA ¢1. L'approche emploge dandViA @2 est en effet coteuse en temps lorsque
le nombre d’algorithmes candidats daas est important. On pourrait lui substituer celle-em
ployée au chapitré base sur le proldme de couverture d’ensembles.



Chapitre 6

Conclusion

6.1 Bilan

Dans cette thse, nous nous sommeséargsgsa la combinaison des algorithmessolvant
un méme probeéme avec pour objectif d&@duire son temps dé@solution. Nous nous sommes
focalises sur les solutions algorithmiques. Nous avoresené les diferentes moelisations
gue I'on peut adopter dans ce contexte avec en particukesr techniques deekection d’alge
rithmes, de combinaisorecursive, d’apprentissage automatique et de portfoligdighmes.
Ces diferentes techniques peuvditte regroupes en approches clairvoyantes et non clair-
voyantes.

Nous avons choisi @tudier plus secifiquement les approches bas sur les portfolio d’algo-
rithmes. Cette approche esténéssante lorsque I'on veut combiner les algorithmes sandsln
de performance analytique capable de donner une bonneaéistindu temps d’excution des
algorithmes quelle que soit I'instance du prlea resoudre. L'approche des portfolio d’algo-
rithmes exploite leg€lements venant des approches on-line et cellesdsasur I'apprentissage
automatique. Au niveau des approches on-line, on expleitadcle par portfolio que I'on
adapte aux algorithmes. Au niveau des approchesdsasur I'apprentissage, on exploite la no-
tion de benchmark permettant d’arer les necanismes de choix.

Deux voies de construction des portfolio d’algorithmes @atpropoges dans cette éise.
La premere est base sur la rethode des plus proches voisins en apprentissage automatiq
Cette approche est adaptative car elle pdecen éterminant le portfolio le plus ada@pour
chaque instanca résoudre. Celle ci &t appliqee au proldme de @solution des sysmes
linéaires @ nousétions capable dans certaines situations dlipe 94% des cas un sous
ensemble restreint contenant l'algorithme le mieux aelgg@ur Esoudre le proime cible.
Par ailleurs, nous avons pu obtenir de bons temp£sielution en moyenne des instances de
sysemes lirgaires.
Dans la seconde voie, oetkrmine le meilleur portfolio pour un prashe uniquemerd partir
de la connaissance de ses performances sur un jeu déeagoe I'on suppose r&gsentatif
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du probEme cible. L'objectif dans cette approche est de proposesalution robuste qui doit
en moyenneésoudre les instances du pratmle avec un temps d’egution plus court que ee
lui de n'importe quel algorithme pris individuellement. Mxala seconde approche, nous avons
propo£ un probéme theorique pour la construction des portfolio d’algorithmeamalyser sa
difficulté. Nous avons aussi propoplusieurs solutiona ce probdme que nous avons vadies
experimentalement en simulant des portfolio pourdaalution du prolime SAT.

Les exg@rimentations ont morérdans plusieurs situations que nos algorithmes pouvdat o
nir une solution qualitativementds pes de I'optimale. En outre, elles ont ma¥gs que nous
étions capables d’obtenir de meilleur portfolio d’algbntes en moyenne (un meilleurido
de ©solution des instances) en utilisant un nombre plus impbd’algorithmes candidats. Ce
résultat est important car sugignt qu’'avec une plus grande connaissance d’un ¢@nubl(en
termes d’algorithmes candidats Esolvant) on peut leeisoudre plus efficacement.

Les resultats thoriques et exgrimentaux que nous avons obtenegtent I'intérét des ap-
proches par portfolio d’algorithmes dans un contexte naimayant de combinaison des al-
gorithmes. Nous @cisons en particulier qu’il est important que I'on ait umargle variabilié
dans les temps d'&cution pour que le suréblié a la redondance des calculs dans le port-
folio soit amorti. Ceci est enégéral le cas avec les @hodes heuristiques désolution des
problemes NP complet ou les algorithmes rériques iératifs. Par ailleurs, la repsentativié
du benchmark utilié a un impact sur la quaditdu portfolio d’algorithmes. Il est important de
notera cet effet que leélements de la #orie de [echantillonnage [Kearns and Vazirani 1994]
permettent dans certains cas de caaser la qualié des benchmarks. Ensuite, comme nous
I'avons ceja souligre, pour certains probmes bien connus notamment en optimisation combi-
natoire, il existe de nombreux travaux visarélaborer des benchmarks de gualites utiliser
pour construire un portfolio d’algorithmes serait judicte

Dans cette thse, nous avons empleyleux approches de validation de nos solutions. Dans
la premére nous nous sommes @tudans un gnario al a partir d'un sous ensemble fini d’ins-
tances, on doitdsoudre un ensemble d’instances beaucoup plus grand. Gettehe s’inspire
de la technique du so@hantillonage en apprentissage automatique [Mitch&I7 L6t refkte
le fonctionnement en pratique de plusieurs bibkeathes Bties sur les
benchmarks [Whaley et al. 2001, Bilmes et al. 1997, Frigo ahdslan 1998]. La seconde ap-
proche de validation a consési construire un portfolia partir d’'un sous ensemble d’instances
et de tester ce portfolio sur ce sous ensemble. A |&wdifice de la prerare approche, celle ci
est moins grerique et est plus adag® au cadre d’'une corapition au I'on connat a I'avance le
comportement des instances que I'on aura sur leéréffits algorithmes. Cependant, elle n’est
pas @énwee de tout fondement si I'on se situe dans un contexte®instancea resoudre sont
tres prochesl’'un sous ensemble connu. De plus, le fait que I'on ne recesagias chaque
fois les instances que l'orésout dans la seconde approche nous permet de nous situeu un p
dans le cas de la validation par s@chantillonage (on a un benchmark et un ensemble inconnus
d’instances résoudre).
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6.2 Perspectives

Cetteétude a permis deadjager une approche possible pour un grotd difficile et souvent
mal po£. Nous envisageons plusieurs perspectives. Elles pgniecipalement sur :

— L'amélioration de la validation

— Prise en compte des autres contextesé&taxion

— L'étude des stragies pour le partage mixte du temps et des ressources

— La prise en compte de la quélitles esultats obtenus

6.2.1 Amelioration de la validation

Dans la validation sur les syshes déquations ligaires, nous avons cés la minimisation
du nombre d’ierations et non du temps d&sution. Si la proxim# des cats d'iterations entre
les solveurs@&lectionreés motive ce choix, il n’est toutefois pas @mément figle au moéle de
combinaison que nous avons propoEn prenant en compte les temps @&extion en particu
lier, on peut noter que lesffets de cachesppardtront dans la premption des solveurs ce qui
aura un impact sur legsultats. La rdme critique sur la validation peétre porée sur I'ap-
proche statique de combinaison que nous avons eraploysage des solveurgels dans un
contexte paradlle pourra faire appaitae d’autres consierations importantes que nous n’avons
pas rele@.

6.2.2 Prise en compte des autres contextes déoution

Dans ce manuscrit, nous avons coigduniquement les environnements paia$ ho-
mogenes en consatant un paradilisme ickal. Cetteétude doitétre étendue aux cas des en-
vironnements &terogenes et distribeis. Dans ces cas, les nabels de performance que nous
avons propass sur le paradllisme des algorithmes ne seraient pasassairement valides. Ceci
nécessitera sans doute de revisiter les solutions pegsos

6.2.3 Partage du temps et des ressources

Dans cetté&tude, nous avons conéi@ £paément la construction des portfolio par partage
de temps et par partage de ressources. On peut aussi endsag@nstruire des medes par
portfolio dans lesquels on met en oeuvre simwdtaent les deux types de partage. Le principal
interét de ce choix est d’accitoe la combinatoire possible dans la combinaison desidhgoes.
Dans cette perspective toutefois, il seraiéneissant de proposer a@plable un moéle efficace
pour la mesure du temps dans le partage des ressources queprem compte les effets de
la preemption des algorithmes (quécessite de sauvegarder le contexte et deplegler les
donrees).
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6.2.4 Prise en compte de la qualg des Esultats obtenus

Dans cettectude, nous nous sommes focasig la combinaison des algorithmes afin de
réduire uniqguement le temps d&sution. Certains algorithmes toutefois notamment dans la
resolution des sy8mes lirgaires ou sur le probine SAT proposent défentes qualé de solu
tion en fonction du temps d’'@cution. Par exemple dans la pré&ma €rie d’ex@rimentations
realiges au chapitrg, nous avons nétdans certains cas que seiif$; des systmes lirgaires
étaient effectivementésolus. La prise en compte de la qualites esultats devient ainsi un
facteur important. Une approche dans cette optigéi aropoge dans [Fukunaga 1999]. Elle
propose de fixer un temps d&sution maximal pour I'obtention d’'une solution et determiner
la combinaison conduisaatla meilleure qualé de solution possible. De faco@mgrale, les
technigues d’optimisation dans un contexte multi-obfgSaule 2008] pourraient i&tre envi-
sagees en dterminant les meilleurs compromis entre la géaditune solution et le temps qu'il
a fallu pour I'obtenir.
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Annexe A

A.1 Choix de T et~ dans la preuve de NP Compdtude du
l-dRSSPquand & < m

T aété choisi en vue de donner lelttade ©€solution des instances lorsque : I'on doime
ressourcea A, et I'on choisit un sous ensemble couvrant d’algorithmes eut esoudre
chaqgue instance en au plugy)dont chaque algorithme a une ressource. Li# de €solution
de,,, induit par I'affectation dem ressourceaAkH est2UTU™m — () 11). Le cdit induit
pour la €solution des: instancesly, ..., I, avec un sous ensemble couvrant d’algorithmes
ayantl ressource estma(k + 1). Onen @duit la valeur d€".

Pour choisiry, nous considrons le c@t 7; de esolution des: + 1 instances si I'on donne
km — 1 ressourcea A, 1. On peut facilementérifier quel; > ”(’““ . Comme nous voulons
gue l'affectation de moins den ressources ne puisse pas permettre d’atteindre une sonahe to
de cait deT, nous poson%% > v(k+1)+nm(k+1)a ce qui donney > nma(km — 1).

A.2 Choix de T et S dans la preuve de NP Compdtude du
Ir-dRSSP

T est choisi ici de sorté donner le cot de €solution lorsque I'on a un sous ensemble
couvrant der algorithmes (qui peutaésoudre chaque instanég . . ., I,, en au plusna) dont
chaque algorithme posde deux ressources. Dans ce cas en effet, (e d® €solution des
instancedly, .. ., I,, est dena’ car ces dergires serontasolues par les algorithmes du sous
ensemble couvrant. Parmi lésinstances restantds 1, ..., [,.x, 'On auraz instances qui
seront esolues par les algorithmes du sous ensemble couvrant/etlesinstances restantes
par les autres algorithmes. On eeddiit quel’ = nm % + 3(k — 5).

Pour choisir3, nous imposons que dans toute solution, il N’y ait pas plus-dealgorithmes
ayant une ressource (pour garantir que I'on a hiegdgorithmes ayant deux ressources). Si
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k — x + j ont deux ressources alors, parmi les instariges, . . ., I,,.x, kK — x + j sont €solues
par un algorithme ayant une ressource etj par un algorithme ayant plus d’une ressource. Ce
colt est donc de la form@m (k —xz+j) +t(z —j) out(x — j) estle cdit des instancegsolues
avec plus d’'une ressource. On peut facilement observeragpies petite valeur déx — j) est
obtenue quand les — (k — x + j) = 2z — j ressources restantes sont pagesgquitablement

entre algorithmes. Aussi oréduit quet(z — j) > (x — j)mﬁgjﬂ’_ﬂj. Nous dduisonsi en

imposant que le da de €solution des instancds, 1, ..., [, dépassd’ quand on n'a pas
. L. — )2
algorithmes ayant deux ressources. On pose pour cetglistiondm(k —x+j) + W >

nm$ (2(2z—5))

T'. Une solution existe dans cetteéguation sig > =
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