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Chapitre 1Présentation générale du problèmeCe 
hapitre donne les dé�nitions du problème lui-même et des 
on
epts sur lesquels il repose,l'état de l'art à son sujet et l'exposé du travail demandé.1.1 SujetDans 
ette première partie nous détaillons la problématique et le sujet et donnons les dé�nitionsfondamentales.1.1.1 ProblématiqueOn 
onstate l'essor grandissant de nouveaux types d'ordinateur : les ma
hines dites parallèles quipossèdent plusieurs pro
esseurs et une ou plusieurs mémoires. Il existe aujourd'hui une grandediversité de parallélismes pour lesquels beau
oup de travaux restent à faire. Ce projet 
on
erneun type parti
ulier de parallélisme : les automates 
ellulaires qu'avait inventé Von Neumann àla �n des années 40. L'autommate 
ellulaire est un modèle pertinent pour l'étude des ma
hinesparall�èles. En e�et, il présente des atouts non négligeable :
• le nombre important de pro
esseurs mis en parallèle.
• son fon
tionnement syn
hrone qui permet de visualiser simplement la progression des 
al-
uls.Le problème de la syn
hronisation d'une ligne de fusiliers est une manière d'aborder la pro-grammation d'ordinateur massivement parallèle à fon
tionnement syn
hrone. Ce TER permeten réalité de s'intéresser à 
ertaines problématiques :
• la dé
ouverte d'une méthode de syn
hronisation de ma
hines 
ommuniquant de manièrelo
ale,
• dé
ouverte qui se fait de manière automatique : possibilité de déterminer automatiquementdes proto
oles de 
ommuni
ation lo
aux,
• étude de la faisabilité sur un modèle simple et universel de ma
hines parallèles : l'auto-mate 
ellulaire. 2



1.1.2 Des
ription du sujetIl s'agit de résoudre un problème 
lassique de syn
hronisation dans le domaine des automates
ellulaires (AC), proposé par J.Mihill en 1957 : 
omment syn
hroniser une ligne de fusiliers defaçon à 
e qu'ils se mettent à tirer ensemble, alors que l'ordre donné par le général depuis l'undes deux bords de l'es
adron met un 
ertain temps à se propager ?Chaque fusilier est représenté par une 
ellule d'un automate 
ellulaire. Celles-
i peuvent êtredans un nombre �ni d'états parmi lesquels on trouve les états : repos (ou quies
ent) , général(1), feu ou dans l'un des états intermédiaires.Quel que soit le nombre d'états, le problème 
onsiste à trouver des règles de transition permettantla syn
hronisation des 
ellules dans le même état � feu �. Ces règles d'inféren
e, dé�nissant l'étatfutur de la 
ellule, sont de tailles 3, i.e. le voisinage de 
haque 
ellule 
ontient 
ette même
ellule ainsi que 
elle qui est à sa droite et 
elle qui est à sa gau
he (qui peuvent 
orrespondreaux extrémités). Le but du problème est de trouver les règles de transition qui vont permettred'obtenir une 
on�guration dans laquelle toutes les 
ellules se trouvent ensemble et pour lapremière fois dans l'état feu. Une solution est optimale quand le temps de syn
hronisation estminimal, 
'est à dire 2n− 2 pour un automate à n 
ellules.1.1.3 Dé�nitions des automates 
ellulairesLes automates 
ellulaires sont à la fois un modèle de système dynamique dis
ret et un modèlede 
al
ul. Un automate 
ellulaire 
onsiste en une grille régulière de 
ellules pouvant 
ha
uneprendre à un instant donné un état parmi un ensemble �ni. Le temps est également dis
ret etl'état d'une 
ellule au temps t + 1 est fon
tion de l'état au temps t d'un nombre �ni de 
ellulesappelé son voisinage.On appelle Automate Cellulaire Linéaire Fini (ACLiF) tout doublet A =< Q, δ >, où :
• Q est un ensemble �ni d'états, dans lequel les plus importantes sont :

ql : dit état latent, quies
ent ou de repos.
qi : dit état initial, départ ou général (
ar il donne l'ordre).
qf : dit état de feu ou de syn
hronisation.Remarque : On utilisera par la suite un état appelé état de bord : qb /∈ Q (seul état dusystème que l'on 
onsidèrera 
omme n'étant pas interne).
• δ est appelé fon
tion de transition lo
ale et véri�e :

δ : Q ∪ qb ×Q×Q∪ qb → Q

• On impose que l'état ql véri�e la 
ondition :
δ(qb, ql, ql) = δ(ql, ql, ql) = δ(ql, ql, qb) = ql3



Dé�nitionUne ligne de n automates 
ellulaires (ACLiF), notée An, est 
onstituée par n ma
hines Anumérotées de 1 à n. Une ligne est appelée automate 
ellulaire �ni de longueur n.Dé�nition Une 
on�guration d'un ACLiF de longueur n est une fon
tion :
Cn : [1, n]→ QDé�nition On appelle fon
tion de transition globale, la fon
tion induite par la fon
tion detransition lo
ale δ sur Q⋆ =

⋃
∞

i=1Qi :
∆ : Q⋆ → Q⋆1.1.4 FinalitésCe problème qui jusqu'à présent a été étudié à la main, nous nous proposons de l'aborder detoute autre manière en développant des méthodes qui permettront de re
her
her des solutionsde façon automatique. Ce qui nous amènera aux �nalités suivantes :

• l'analyse 
omparative des di�érentes méthodes existantes pour traiter 
e genre de pro-blèmes,
• le développement de nouveaux algorithmes de résolution du problème des fusiliers de façongénérale et plus parti
ulièrement pour 
inq états (en temps minimal),
• la mise en pla
e d'une page web permettant de visualiser les résultats obtenus,
• la 
réation d'une bibliothèque d'algorithmes qui s'appliquent à la résolution du problèmedes fusiliers à p état,
• �nalité pédagogique : apprendre les méthodes d'optimisation sto
hastique (métaheuris-tiques) et aborder un problème fondamental des systèmes dynamiques dis
rets,
• la résolution du problème pour six états si l'état d'avan
ement dans le planning nous lepermet.1.2 Etat de l'artCette partie présente les études pré
édentes ainsi que le prestations demandées.En 1957 J.Myhill inventa le probléme dit � Firing squad �(Ligne de fusiliers) mais 
e n'est qu'en1964 que E.F Moore publia le probléme des fusiliers :Soit un An un ACLiF de taille n dont toutes les 
ellules sont dans l'état quies
ent à l'ex
ep-tion de la 
ellule d'index 1 qui est dans l'état général. Trouver une fon
tion de transition globaletelle que toutes les 
ellules rentrent dans l'état "feu" pour la première fois et simultanément.Cette fon
tion de transition globale doit permettre la syn
hronisation pour tout n. Le nombred'itérations optimal pour optenir la syn
hronisation est n− 2, le temps pour l'information de se4



propager de gau
he à droite puis de droite à gau
he.Un an plus tard Minsky et M
 Carthy résolvent 
e problème ave
 la méthode � Diviser pourrégner �ave
 une 
omplexité en temps de 3n.La première solution non publiée en temps optimal fut dé
ouverte par E.Goto. L'automate 
om-portait plusieurs milliers d'états.Puis en 1967 Waksman et Balzer dé
ouvrirent parallèlement une solution optimale : l'une pour16 états et l'autre pour 8 états.Plus tard Balzer réussit à montrer que pour 4 états le problème n'avait pas de solution.Puis en 1986, Mazoyer trouva une solution en temps minimal pour 6 états[MAZ87℄.En 1993 Yunes a également e�e
tué plusieurs travaux : en temps quel
onque, il a démontré quepour 3 états il n'y a pas de solution et qu'il y en a pour 7 et 8 états[Yun93℄.

Fig. 1.1 � La solution de Mazoyer à 6 états.
Ré
apitulatif :
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Nombre d'états Temps optimal Temps quel
onque3 états Pas de solution Balzer Pas de solution Yunes4 états Pas de solution Balzer Ouvert5 états Ouvert Ouvert6 états Une seule solution Mazoyer Ouvert7 états Solution Mazoyer Solution Yunes8 états Solution Balzer-Mazoyer Solution YunesJusqu'à présent, les solutions ont été trouvées � à la main �.En�n en 2007, Mirela Frandes a également travaillé sur 
e problème en utilisant une nouvelleappro
he, et obtenu la syn
hronisation des n fusiliers ave
 5 états pour n entre 2 et 15 en tempsnon optimal.Pour 5 états, le problème reste ouvert : au
une solution n'a été trouvée que 
e soit en tempsoptimal ou non. C'est la raison pour laquelle 
'est à 
e 
as parti
ulier que nous nous intéressons.Nous assignons à 
haque état une 
ouleur qui lui sera propre et par laquelle il sera représentésur les diagrammes espa
e-temps :
• le blan
 pour l'état 0 (quis
ent),
• le bleu pour l'état 1 (repos),
• le jaune pour l'état 2,
• le vert pour l'état 3,
• et le rouge pour l'état 4 (feu).Nature de prestations demandéesAu 
ours du TER, nous nous emploierons à réaliser les tâ
hes suivantes :
• analyse 
omparative des di�érentes stratégies pour traiter 
e genre de problème. Le but estde développer et d'analyser les di�érentes appro
hes. On devra 
omparer 
es appro
hes defaçon statistique sur la base d'un é
hantillon signi�
atif d'expérimentations, en fon
tiondes résultats qu'elles auront obtenu, mais aussi en fon
tion de leur fa
ilité de 
on
eption.Celles-
i sont détaillées dans la se
tion suivante. Pour 
ela, il est né
essaire d'implémenterles algorithmes et de 
omparer les résultats obtenus,
• mise en pla
e d'une page web permettant de visualiser les résultats obtenus,
• 
réation d'une ar
hive d'algorithmes qui s'appliquent au problèmes des fusiliers à p états.6



1.3 Gestion du projetNous avons équilibré le temps alloué au développement et à l'expérimentation de 
haque appro
hede maniére à 
e que les é
hantillons de statistique dont nous disposons permettent de les 
omparere�
a
ement.1.3.1 PlanningLa mise en oeuvre et l'expérimentation des di�érentes appro
hes ont été réalisées, ainsi que lesite web.Nous avons respe
té les limites en ne 
onsa
rant pas trop de temps à développer une seuleappro
he. Nous nous sommes tenu assez rigoureusement à notre planing au détail prêt que nousavons 
onsa
ré plus de temps que prévu à l'appro
he 
ombinée et au site internet.1.3.2 Problèmes ren
ontrésPour les appro
hes par métaheuristique il fallu se familiariser ave
 les librairies paridiseo ettrouver une stru
ture de donnée satisfaisante, qui permette de par
ourir e�
a
ement l'espa
e dere
her
he. Il a été né
essaire de redé�nir 
ertaines 
lasses 
ontenues dans les librairies a�n d'amé-liorer l'e�
a
ité de la fon
tion d'évaluation. Nous avons ren
ontré des di�
ultés pour résoudreles problèmes de segmentation fault. Nous avons utilisé un debugger gdb ave
 la 
ommande"bt" et supprimé de nombreux appels ré
ursifs qui sont mal gérés en 
++ pour résoudre 
esproblèmes.Un autre problème a été l'espa
e mémoire. Pour palier 
elui-
i, nous avons rajouté des "de-letes",mais le temps d'exé
ution a doublé pour n allant de 2 à 12 (1220 au lieu de 778). Pouréviter la 
réation et suppression des tableaux trop fréquentes qui font perdre du temps, nousavons don
 modi�é l'implémentation de la pile : au lieu d'avoir un "sta
k" de tableau, nousavons un tableau à deux dimensions (96 
orrespond au nombre de règles et 5 
orrespond auxtrois nombres formant la règle, à la valeur attribuée à la règle et au "n" où la règle a été 
rée).Cette nouvelle implémentation nous permet de savoir 
ombien de règles sont utilisées et parrapport à l'an
ienne version, nous avons une tra
e de la pile et nous 
onnaissons don
 l'ordred'apparition des règles.1.3.3 Autres travaux réalisésNous avons 
rée un site internet sur lequel nous sto
kons tous les résultats obtenus.Ainsi lavisulisation des résultats est plus évidente.
7



Chapitre 2Des
ription de l'étude : Les di�érentesappro
hesDans le 
adre de 
e TER, quatre appro
hes de résolution ont été envisagées :2.1 Algorithme à solution unique2.1.1 Prin
ipeLes métaheuristiques à base de solution unique sont des algorithmes de re
her
he sto
hastique devoisinage. Ils partent d'une solution initiale (générée aléatoirement),puis itérativement, substi-tuent la solution 
ourante par une autre solution du voisinage, le plus souvent meilleure, jusqu'à
e qu'un 
ritère d'arrêt soit véri�é.Il existe plusieurs types de métaheuristique à base de solution unique telle que le Hill Climbing,la Re
her
he Tabou et le Re
uit Simulé .Nous dé�nissons maintenant le prin
ipe de 
haque algorithmes.Hill ClimbingHill Climbing est une te
hnique de re
her
he qui appartient à la famille des métaheuristiquesde re
her
he lo
ale. Cette te
hnique 
onsiste à séle
tionner une solution aléatoire au départ(
on�guration initiale) et poursuivre la re
her
he en ra�nant 
ette solution ré
ursivement. Á un
ertain point l'algorithme n'arrive pas à faire des améliorations, à 
e moment l'algorithme utiliseune 
lass d'équivalen
e qui permet d'a

epté des solutions de même performan
e que la solution
ourante en espérant de trouver une solution meilleur ultérieurement.Cette te
hnique d'exploration permet de progressé dans espa
e de re
her
he pallié par pallié.Le hill-
limbing est limitée par les maximums lo
aux mais il est souvent utilisé à 
ause de sone�
a
ité.
8



Re
her
he TabouLa re
her
he tabou [4℄ est une méthode de re
her
he lo
ale avan
ée qui fait appel à un ensemble derègles et de mé
anismes généraux pour guider la re
her
he vers les solutions le plus prometteuses.Un élément fondamental de la re
her
he tabou est l'utilisation d'une mémoire(liste tabou) à 
ourtterme, qui garde une 
ertaine tra
e des dernières opérations éfee
tués.Cette liste permet d'empê
her les blo
ages dans les minima lo
aux en interdisant de passerà nouveau sur des 
on�gurations de l'espa
e de re
her
he pré
édemment visitées.

Fig. 2.1 � e�e
tuée un mouvement

Fig. 2.2 � interdire un mouvement déjà e�e
tué pendant un nombre d'itérationsSi on passe d'une 
on�guration s à une 
on�guration s� il faut interdire 
e mouvement. Ilsera don
 tabou pendant un 
ertain nombre d'itérations.La durée de 
ette interdi
tion s'appelée longueur tabou (K), est l'un des paramètres impor-tants de 
ette métaheuristique. Elle est liée à la nature du problème. Si sa valeur est trop élevéealors des solutions non visitées seront ina

essibles et la 
apa
ité de la méthode à exploiter levoisinage sera réduite. Inversement, si sa valeur est trop faible alors la méthode risque fortementd'être bloquée dans un minimum lo
al. La longueur tabou permet don
 d'éviter tous les 
y
lesde longueur inférieure ou égale à k.
9



Re
uit SimuléLa méthode du re
uit simulé est inspiré de la physique des matériaux et plus spé
ialement dela métallurgie. Le re
uit est une opération 
onsistant à laisser refroidir lentement un métal pouraméliorer ses qualités. L'idée physique est qu'un refroidissement trop brutal peut bloquer lemétal dans un état peu favorable (alors qu'un refroidissement lent permettra aux molé
ules des'agen
er au mieux dans une 
on�guration stable). C'est 
ette même idée qui est à la base dure
uit simulé. Pour éviter que l'algorithme ne reste pas piégé dans des minima lo
aux, on fait ensorte que la température T = T(n) dé
roisse lentement en fon
tion du temps.2.1.2 Environnement et AlgoritmesDans 
ette se
tion nous dé�nissons les notions de base pour les méthodes métaheuristiques .Fon
tion obje
tifPour 
omparer, en termes de qualité, deux 
on�gurations s et s' de S, on dé�nit une fon
tionde 
oût(�tness) ,qui est en fait une relation d'ordre sur S.Soit Eval(s), est la fon
tion d'évaluation d'une solution. Cette fon
tion permet de donné lataille de l'automate syn
hroniser en apliquent la solution s.Pour mieux 
omprendre 
ette fon
tion nous proposons lexemple suivant :Soit S une solution et b=Eval(S). Il faut que le nombre de 
ellules (fusiliers) à l'état feuobtenu en appliquant la solution sur une ligne de fusiliers de taille i, égale à i en temps optimal(2N-2) pour i de 1 à 5.dé�nition du voisinagePour par
ourir le bon espa
e de re
her
he de problème de fusiliers, on à dé�nie un ensemblede voisinage qui est représenté par un tableau a deux dimensions de tailles égale aux nombredes Règles possible(216)et le nombre d'états. Cette stru
ture permet d'interdire ou autoriser unou plusieurs états pour une règle donnée. Pour trouver une solution voisine, il su� de trouvéun mouvement voisin est l'appliqué à la solution 
ourante. une règle est Un mouvement estreprésenté par le numéro de la règle et un état. Un mouvement voisin est généré de la fa��onsuivante :
• Si une règle peut prendre plusieurs états, il su� de prendre un état qui n'été pas prisprésidemment.
• Si tous les états sont déjà pris on passe à la règle suivante.
• Si une règle est �xée on passe à la règle suivante.Pour de réduire l'espa
e de re
her
he et permettre aux algorithmes d'obtenir des solutions plusprometteuses, nous avons �xé des règles de [Tab 1℄,et interdir les règles 
ontenant 2 ou 3 étatsbord et les règles di�érente des régles de [Tab2℄ de prendre 
omme valeur FIRE(feu).10



gau
he 
entre droite étatGENERAL REPOS REPOS ABORD GENERAL REPOS GENERALGENERAL REPOS BORD GENERALA REPOS REPOS GENERALBORD GENERAL GENERAL FIREBORD GENERAL GENERAL FIREGENERAL GENERAL BORD FIREREPOS REPOS REPOS REPOSBORD REPOS REPOS REPOSREPOS REPOS BORD REPOSTab 1 : Les ègle �xes.gau
he 
entre droite étatBORD GENERAL GENERAL FIREGENERAL GENERAL GENERAL FIREGENERAL GENERAL BORD FIRETab 2 : Les règle autorisé à prandre l'état FIRE(feu).Choix d'un meilleur voisinLes algorithmes métaheuristiques examinent la totalité du voisinage pour e�e
tuer un mouve-ment. Il est don
 impératif de pouvoir évaluer rapidement les 
oûts des voisins d'une solution,pour 
hoisir une des meilleures solutions voisines(
'est-à-dire 
hois du meilleur mouvement).Une solution est meilleures que d'autres si sa fon
tion d'évaluation donne une valeur supérieur.En 
as d'égalité nous avons dé�ni une 
lasse d'équivalen
e, qui permet d'assemblé tous les mou-vements (solution) qui on la même performan
e, en suite 
hoisir une solution aléatoirement.Cette 
on�guration permet d'a

epter d'autre solution de même performan
e.Les outils utilisésPour le développement des di�érents algorithmes, 
'est la bibliothèque Paradiseo qui a été uti-lisée, les paquets paradiseo-mo et paradiseo-eo en parti
ulier.Cette bibliothèque représente une interfa
e développé en C++ qui permet de mettre en ÷uvrele parallélisme et la distribution des di�érents algorithmes métaheuristiques pour a

roître leurse�
a
ité.Le paquet paradiseo-eo : fournit un 
on
ept général sur des métaheuristiques pour l'optimi-sation 
ombinatoire.Le paquet paradiseo-mo : dé
rit le 
on
ept général des métaheuristiques à base de solutionunique.TerminologiePour mieux 
omprendre les algorithmes dé�nis ultérieurement, nous avons dé�ni les méthodeset les objets suivants : neighbors : l'ensemble de voisinage.11



initNeighbors() : initialise l'ensemble de voisinage.solution : 
'est la solution du problème des fusiliers, qui est 
onstitué par l'ensemble des règles.initSolution() : 
orrespond à la solution initiale.move : 
'est un mouvement, dans notre 
as est représenté par la règle et sa valeur.regleMove() : applique un mouvement à une solution.initMove() :donner une valeur initiale à un mouvement.nexMove() : générer le mouvement suivant si 
'est possible et retourne vrai, faux sinon.nexRandMove () : générer le mouvement aléatoire .eval () : évalue une solution.evalMove() : évalue un mouvement sans l'appliquer.listTabou : liste qui permet d'interdire ou d'autoriser le 
hangement de la valeur d'une règledonné.initlistTabou() : initialise une liste tabou.addTabou() : interdit un mouvement pendant un nombre d'itérations donné.updateTabou() : met la liste tabou à jour.isTabou () :indique si une règle est tabou ou pas.
ontinu() : indique si la 
ondition d'arrêt est véri�ée ou pas.initContinu() :initialiser la 
ondition d'arrêt.initialTemperature : la température initiale.�nalTemperature : température �nale.initTemp() : initialiser la méthode qui permet de mettre à jour la température.updateTemperature() : mettre à jour la température et rend vrai, faux sinon.2.1.3 AlgorithmesNous défaisons dans 
ette partie les di�érents Algorithme.Algorithme de Hill ClimbingbegininitNeighbors (neighbors) solution = initSolutionbestSolution = solution
urrentFitness = eval(solution)bestFitness = 
urrentFitnessinitMove(move)repeat
urrentFitness = evalMove(move,solution)if currentF itness ≤ bestF itness thenregleMove(move , solution )bestSolution = solutionbestFitness = 
urrentFitnessend ifuntil nextMove(move ) and 
ontinu () 12



return SolutionAlgorithme de R
her
he TaboubegininitlistTabou(listTabou)initNeighbors (neighbors)solution = initSolutionbestSolution = solution
urrentFitness = eval(solution)bestFitness = 
urrentFitnessinitMove(move )repeatrepeatnextMove(move )until isTabou(move)
urrentFitness = evalMove ( move, solution)if bestF itness ≥ currentF itness thenregleMove(move , solution )Â bestSolution = solutionbestFitness = 
urrentFitnessÂ addTabou(mov, listTabou)end ifupdate(listTabou)nextMove(move)until 
ontinu()return SolutionAlgorithme de Re
uit SimulébegininitNeighbors (neighbors)solution = initSolutionbestSolution = solution
urrentFitness = eval(solution)Â bestFitness = 
urrentFitnesstemperature = initialTemperaturerepeatinitContinu()repeatnextRandMove(move)
urrentFitness = evalMove ( Move, solution)delta = 
urrentFitness - bestFitnessif 
urrentFitness > bestFitness then 13



regleMove(move,solution)bestSolution = solutionbestFitness = 
urrentFitnesselseif andom(0,1) < exp(-delta / temperature) thenregleMove(move,solution)bestSolution = solutionbestFitness = 
urrentFitnessend ifuntil 
ontinu()until updateTemperature()return solution2.1.4 Résultats expérimentauxCette se
tion présente les résultats expérimentaux des algorithmes dé�nis pré
édemment pourun nombre d'itérations égale à 5000.Résultats expérimentaux de Hill ClimbingLes résultats obtenus dans 
ette se
tion pour 5000 exé
utions de l'algorithme. La �gure suivantemontre la distribution des résultats obtenus, 
'est à dire le nombre d'exé
ution de HC en fon
tionde la taille du problème résolu.

Fig. 2.3 � nombre d'exé
ution de HC en fon
tion de la taille du probème résolu14



À partir du graphe 2.3 qui représente la fréquen
e d'apparitions des solutions pour 
haquetaille de ligne fusiliers syn
hronisés en utilisent le Hill Climbing on remarque :
• La fréquen
e des solutions qui permet de syn
hronisés une ligne de fusiliers de taille 5 ou6 plus grande que pour les autres solutions.
• La fréquen
e des solutions qui permet de syn
hronisés une ligne de fusiliers de taille 10, 11et 12 est très faible 
omparé aux autres solutions.À partir des 
es résultats on a pu déterminer :
• La moyenne = 5,27
• L'é
artype = 1,36La 
ourbe suivante représente la moyenne de temps pour trouver la solution qui syn
hronisela taille de ligne de fusiliers.

Fig. 2.4 � Temps moyenne pour 
haque taille de ligne de fusiliers syn
hroniserOn analysant la 
ourbe pré
éden
e 2.4 on remarque qu'elle est presque 
onstante pour deslignes de fusiliers syn
hronisés de taille 2 jusqu'à 9 puis elle 
roitre exponentiellement. Don
 onpeut déduire qu'on peut trouver des solutions qui syn
hronisés une ligne de fusiliers de taillesupérieur à 12 mais il faut lan
er l'appli
ation pandant une période de temps très grande quitend ver l'in�ni.La meilleur solution 2.5 trouvée permet de syn
hroniser une ligne de fusiliers de taille 12 entemps minimal� 2N-2 �ave
 les mêmes règles. 15



Fig. 2.5 � Diagramme éspa
e temps de résultat de Hill ClimbingRésultats expérimentaux de Re
her
he TabouLes résultats obtenus dans 
ette se
tion pour 1000 exé
utions de l'algorithme, une liste tabouede taille égale aux nombre des règles possible 216 et une longueur tabou = 30. La �gure suivantemontre la distribution des résultats obtenus, 
'est à dire le nombre d'exé
ution de RT en fon
tionde la taille du problème résolu.

Fig. 2.6 � nombre d'exé
ution de RT en fon
tion de la taille du probème résoluÀpartir du graphe 2.6 qui représente la fréquen
e d'apparitions des solutions pour 
haquetaille de ligne fusiliers syn
hronisés en utilisent le Re
her
he Tabou on remarque :
• La fréquen
e des solutions qui permet de syn
hronisés une ligne de fusiliers de taille 7, 8et 9 plus grande que pour les autres solutions.16



• La fréquen
e des solutions qui permet de syn
hronisés une ligne de fusiliers de taille 11, 12et 13 est très faible 
omparé aux autres solutions.À partir des 
es résultats on a pu déterminer :
• La moyenne = 7,1
• L'éartype = 2,19La 
ourbe suivante représente la moyenne de temps pour trouver la solution qui syn
hronise lataille de ligne de fusiliers.

Fig. 2.7 � Temps moyenne pour 
haque taille de ligne de fusiliers syn
hroniserOn analysant la 
ourbe pré
éden
e 2.7 on remarque qu'elle est presque 
onstante pour toutesles lignes de fusiliers syn
hronisés. Don
 on peut déduire qu'on peut trouver des solutions quisyn
hronisés une ligne de fusiliers de taille supérieur à 13 en augmentant le nombre d'exé
utions,mais l'augmentation de nombre d'itération n'a pas d'in�uen
e sur les résultats. Les meilleurs2.8 et 2.9 solutions trouvée permet de syn
hroniser des lignes de fusiliers de taille 13 en tempsminimal (2N-2) ave
 les mêmes règles.

17



Fig. 2.8 � Diagramme éspa
e temps de résultat de Re
her
he Tabou

Fig. 2.9 � Diagramme éspa
e temps de résultat de Re
her
he TabouRésultats expérimentaux de Re
uit SimuléLes résultats obtenus après avoir testé plusieurs valeurs pour les paramètres de L'algorithme.Voi
i les valeurs de paramètres de meilleur résultat obtenu pour le re
uit simule :
• Nombre d'exé
ution =75
• empérature initiale 10
• température �nale 0.001 18



• 
oe�
ient multipli
atif pour la dé
roissan
e de température 0.999La �gure 2.10 montre la distribution des résultats obtenus, 
'est-à-dire le nombre d'exé
ution deRS en fon
tion de la taille du problème résolu.

Fig. 2.10 � nombre d'exé
ution de RT en fon
tion de la taille du probème résoluÀ partir du graphe 2.10 qui représente la fréquen
e d'apparitions des solutions pour 
haquetaille de ligne fusiliers syn
hronisés en utilisent le Re
uit Simulé on remarqu :
• La fréquen
e des solutions qui permet de syn
hronisés une ligne de fusiliers de taille 4 et 5plus grande que pour les autres solutions.
• La fréquen
e des solutions qui permet de syn
hronisés une ligne de fusiliers pour les autrestalles est très faible.Á partir des 
es résultats on a pu déterminer
• La moyenne = 4,24
• L'é
artype = 0,43Les meilleurs solutions 2.11 trouvée permet de syn
hroniser des lignes de fusiliers de taille 5 entemps minimal (2N-2) ave
 les mêmes règles.Les résultats obtenu dans 
ette se
tion me semble pas 
onvain
ante et se lui la du au mauvais
hois de paramètres, 
ar les prin
ipaux in
onvénients du re
uit simulé résident dans le 
hoix de 
esparamètres, tels que la température initiale, la loi de dé
roissan
e de la température, les 
ritèresd'arraît ou la longueur des paliers de température. Comme on à trouvé des bons résultats pour lere
her
he tabou, et le temps d'une exé
ution de RS est grand (416s) et pour évalué les paramètresil faut faire plusieurs exé
ution, on a désiré d'abandonner les teste et exploration de 
ette piste.19



Fig. 2.11 � Diagramme éspa
e temps de résultat de Re
uit sumulé2.1.5 Analyse 
omparatif de di�érents algorithmesNous présentons dans 
ette partie les résultats 
omparatifs des di�érents algorithmes, et voi
i letableau ré
apitif des résultats obtenus pré
édemment.Méthode nb nb Run meilleur temps pour total moyenne é
artypeitérations résultat un Run totalHill Climbing 5000 5000 12 28s 140000s(38h53) 5,27 1,36Re
her
he Tabou 5000 1000 13 22s 27517s(7h64) 7,1 2.12Re
uit Simulé 5000 75 5 416s 32021s(8h53) 4,24 0,42Tab 3 : Tableau ré
apitif des résultats obtenusAux vue de 
es résultats, nous remarquons que la re
her
he tabou est plus e�
a
e pour unmême nombre d'itérations. C'est pour 
ela que nous l'avons utilisée en appro
he 
ombinée ave
les algorithmes évolutionnaires.
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2.2 Algorithme évolutionnaire2.2.1 Prin
ipeCette méthode est basée sur la théorie de l'évolution de Darwin. Il s'agit d'e�e
tuer une séle
tiondes générations futures puis des variations sur 
elles-
i.Ces variations 
onsistent à faire muter lanouvelle population et à la 
roiser deux à deux .2.2.2 Dé�nitionsIndividus et populationDans le monde des algorithmes évolutionnaires, un individu est une solution, plus ou moinsperformante, à un problème donné.L'ensemble des individus traités par l'algorithme évolutionnaire, se nomme une population.Parmi les individus d'une population, on distingue les individus µ (parents) et les individus λqui sont leurs enfants.Fon
tion d'évaluationLa fon
tion obje
tif (fon
tion de �tness) est la fon
tion qui sert à mesurer la performan
ed'une solution.

Fig. 2.12 � bou
le évolutionnaire21



Initialisation de la population initialeDans l'étape d'initialisation de la population, on prend µ individus. La manière de 
hoisir lesindividus dépend bien entendu du problème donné.Evaluation des µ individusDans 
ette étape de la bou
le évolutionnaire, on évalue 
haque indivu µ de la population ave
la fon
tion de �tness.Séle
tion pour la reprodu
tionLe prin
ipe de la séle
tion pour la reprodu
tion, est de 
hoisir parmi les parents d'une géné-ration, 
eux qui vont se reproduire. La séle
tion pour le rempla
ement suppose que parmi unepopulation d'individus µ, on applique un 
ertain taux de reprodu
tion. Par exemple, si le tauxde reprodu
tion est de 80%, 
ela voudra dire que 80% des individus µ vont être séle
tionnés pourse reproduire. Nous allons tout de suite dé�nir quelques méthodes de séle
tion.Séle
tion par tournois déterministesLe prin
ipe de la séle
tion par tournois déterministes, 
onsiste à e�e
tuer n tournois de k in-dividus. On suppose que n est le nombre d'individus 
hoisis pour se reproduire.Le prin
ipe dutournoi est le suivant : pour 
haque tournoi de k individus séle
tionnés aléatoirement dans lapopulation d'individus µ, on prend le meilleur. Et on refait la même opération n fois (n tournois).On peut 
hoisir s'il s'agit d'un tournoi ave
 ou sans remise, à savoir si l'on autorise ou non deremettre un individu qui a remporté un tournoi pré
édent.Séle
tion aléatoireL'idée de 
ette méthode est simple : on séle
tionne n individus aléatoirement parmi la populationd'individus µ pour se reproduire. Cette méthode simple privilégie le phénomène de diversi�
ationdes solutions. On peut noter qu'en prenant la méthode de la séle
tion par tournois déterministes,il su�t de prendre 
omme paramètre k = 1 pour ainsi obtenir la séle
tion aléatoire.Séle
tion élitisteLe prin
ipe de la séle
tion élitiste est aussi très simple. Il su�t de 
hoisir les m meilleurs individusparmi les individus µ. Cette méthode privilégie ainsi le phénomène d'intensi�
ation.Opérateurs de variationPour revenir à notre bou
le évolutionnaire, à l'issu de l'étape de séle
tion pour la reprodu
tion, ona besoin d'opérateurs de variation pour obtenir de nouvelles solutions qu'on appellera individus
λ (enfants). Ces opérateurs se nomment 
roisement et mutation.22



CroisementOn va prendre les individus µ (parents) pré
édemment séle
tionnés, pour se reproduire deux àdeux et donner des individus λ (enfants). L'idée du 
roisement est pro
he de 
elle d'un brassagegénétique, où on mélange les 
ara
téristiques de 
ha
un des individus. Pour 
ha
un des deuxindividus, on 
hoisit le même point de 
roisement. Les 
ara
téristiques qui se trouvent à gau
hede 
e point pour le premier individu, et les 
ara
téristiques qui se trouvent à droite de 
e pointpour le deuxième individu, vont être ra

ollées pour donner naissan
e à un individu λ (�gurede droite). On fait de même pour les 
ara
téristiques qui se trouvent à droite du point pourle premier individu, et les 
ara
téristiques qui se trouvent à gau
he du deuxième individu. Onobtient ainsi un deuxième enfant.Notre étudeDans notre étude, une population est 
omposé d'un ensemble de règles représentées par uneve
teur. Les mutations 
onsistent à modi�er une règle aléatoirement et les 
roisements 
onsistentà prendre un nombre aléatoire 
orrespondant à l'indi
e des ve
teurs qu'on va inter
hanger.Voi
i un exemple montrant une mutation puis un 
roisement d'un génération à l'autre :

23



2.2.3 Environnement et algorithmePour le développement de 
et algorithme nous avons utilisé la bibliothèque Paradiseo et le pa-
kage paradiseo-eo en parti
ulier. Cette bibliothèque représente une interfa
e qui permet demettre en oeuvre le parallélisme et la distribution des di�érents algorithmes métaheuristiquespour a

roître leurs e�
a
ités.En�n, paradiseo-eo fournit des 
on
epts permettant le développe-ment d'algorithmes génétique.
• neighbors : l'ensemble des voisins possibles.
• InitRegle : opérateur d'initialisation pour l'ensemble des règles.
• PopEval : opérateur d'évaluation 
orrespondant à la fon
tion obje
tif.
• Pop : population de règles
• TournamentSele
t : opérateur de séle
tion de population
• SGATransform : opérateur de transformation pour une population en fon
tion de la mu-tation, du 
roisement
• 
roisement , mutation : opérateur de 
roisement et de mutation
• MAXGEN : nombre de génération maximumAlgorithme :beginInitRegle init (neighbors)Pop populationPopEval evalTournamentSele
t sele
t, SGATransform transform
roisement 
rossmutation mutrepeattransform(pop, mut, 
ross)sele
t(pop)until gen ≥ MAXGENend2.2.4 ImplémentationChaque solution, (ensemble de régles) est representée par un ve
teur de taille 216. Cette tailleétant justi�ée par les régles de 000 à 555. Bien sur 
ertaines régles de 
e ve
teur ne sont jamaisutilisée (exemple 555 ou 515). Pour 
ela, nous avons besoin d'un voisinage pour 
haque réglerepresentée par un ve
teur à deux dimensions permettant d'initialiser les valeurs possibles et
elles interdites. En�n, la fon
tion obje
tif (ou d'évaluation) 
onsiste à 
hoisir 
omme meilleure24



solution, 
elle qui syn
hronise le plus grand nombre de fusiliers. Celle-
i doit aussi syn
hroniserpour les automates de taille inférieure.2.2.5 RésultatsAu 
ours des di�érentes expérimentation, le meilleur résultat obtenu pour 
ette appro
he estune syn
hronisation jusqu'à 8, illustrée 
i dessous :

Fig. 2.13 � La meilleure solution obtenueVoi
i le tableau signi�
atif représentant la moyenne des fusiliers syn
hronisés en fon
tion dela population pour 500 générations, le taux de mutation étant �xé à 0.3 et 
elui du 
roisementà 0.7 :On remarque que plus la population augmente plus le nombre de fusiliers syn
hronisés augmente.

Fig. 2.14 � Variation de la population (15 runs pour 
haque valeur)25



Voi
i les tableaux signi�
atifs représentant la moyenne des fusiliers syn
hronisés en faisantvarier le taux de mutation et de 
roisement pour 500 générations :

Fig. 2.15 � Variation du taux de mutation et de 
roisement (15 runs pour 
haque valeur)En�n, i
i le taux de 
roisement est �xé à 0.7 et 
elui de mutation à 0.3. On remarque que lesvaleurs maximums sont pour un taux de mutation de 0.9 et un taux de 
roisement de 0.8
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2.3 Ba
ktra
kingAppro
he as
endante et analytique : à partir de la 
on�guration �nale, 
on
eption des régleslo
ales de pro
he en pro
he et utilisation du ba
ktra
king en 
as de 
on�it.2.3.1 Prin
ipeLe basktra
king est une te
hnique d'énumération de l'espa
e de re
her
he dans un ordre par-ti
ulier jusqu'à trouver une solution adéquate et qui tente d'éviter l'énumération exhautive del'espa
e de re
her
he.L'idée maîtresse est d'essayer 
haque alternative (
ombinaison) jusqu'à trouver la bonne, ou àrevenir légèrement en arrière sur des dé
isions prises lorsque l'alternative ne mène pas à la bonnesolution.Pour 
e problème, la re
her
he 
onsiste à trouver des règles permettant de syn
hroniser les n
ellules de la 
on�guration initiale au bout de 2n− 2 itérations (temps minimal).Points qui font é
houer une solution :
• L'état feu symbolisant la syn
hronisation est obtenu avant 
e nombre pré
is d'itérations.
• L'état feu n'est obtenu au bout de 
e nombre pré
is d'itérations.
• Ces règles ne syn
hronise pas les automates pour une 
on�guration initiale de allant de 2à n 
ellules.Ainsi, lors de l'a�e
tation d'une valeur du 
onséquent d'une régle, si une possibilité essayée(attribution d'une valeur à une règle) ne satisfait plus une 
ontrainte, un retour sur tra
e à unpoint où d'autres alternatives s'o�raient à nous est e�e
tué et la possibilité suivante est 
hoisie(attribution d'une autre valeur pour la règle). Si il n'y a plus de tels points, la re
her
he é
houe.La for
e du ba
ktra
king est que beau
oup de ses réalisations évitent d'essayer beau
oup de
ombinaisons partielles, diminuant ainsi le temps d'exé
ution.2.3.2 Algorithme
• InitRegles(�
hier) : initialise les règles à partir d'un �
hier passé en argument.
• InitPile(�
hier) : initialise la pile à partir du même �
hier (passé en argument).
• Init (minTaille,maxTaille) : initialise la taille de la première 
on�guration �minTaille� (engénéral 2) et de la dernière �maxTaille�(<=12 pour obtenir une solution dans un tempsraisonable) ave
 deux paramètres passées en argument.
• InitCon�guration(taille) : initialise la 
on�guration initiale
• NbFire : Nombre de 
ellules à l'état feu
• T : numéro de la 
on�guration 
ourante 27



Fig. 2.16 � A�e
tation et modi�
ation d'une règle par ba
tra
king
• i : numéro de la 
ellule 
ourante de la 
on�guration 
ourante
• r : valeur de la règle lo
ale
• regle(δ, Con�g,i) : retourne la valeur de la règle 
orrespondant à la 
on�guration Con�g[i℄,
'est à dire que l'on utilise la 
on�guration 
ourante pour obtenir la 
on�guration suivante.i 
orrespond au positionnement de la 
ellule traitée.
on�gurtion 
ourante x = ... Xi−1 Xi Xi+1
on�gurtion suivante x' = ... ... X ′

i ...
• NonA�e
te : règle non initialisée par le �
hier (au
une valeur)
• CreateFire (Con�g,i,N) : donne la valeur Fire 
orrespondant à l'état feu à la règle et l'empileen sommet de pile ave
 le N (taille de l'automate) 
orrespondant au moment au la règle aété 
rée.
• Fire : valeur 
orrespondant à l'état feu
• ba
ktra
k(N) : dépile la règle se trouvant en sommet de pile tant que la valur est égale à�re. Ensuite, modi�e la règle se trouvant en sommet de pile en in
rémentant sa valeur de1 et retourne le N 
orrespondant à la 
réation de la règle en question.28



Algorithme :InitRegles (�
hier)InitPile (�
hier)Init (minTaille,maxTaille)for N = minTaille to maxTaille doInitCon�guration(N)NbFire ← 0 ;T ← 1 ;while T <= 2 ∗N − 2 & NbFire 6= 0 dofor i = 1 to N dor ← regle(δ, Con�g,i) ;if T = 2*N-2 thenif r = NonA�e
te thenCreateFire (Con�g,i,N)NbFire ← NbFire+1 ;else if r = Fire thenCon�g [i℄ ← rNbFire ← NbFire+1 ;elseBa
ktra
k(N)end ifelseif r 6= NonAffecte & r 6= Fire thenCon�g [i℄ ← relse if r = Fire thenBa
ktra
k(N)elseCreate (Con�g,i,N)end ifend ifend forend whileend for2.3.3 ImplémentationUne pile permet d'implémenter le ba
ktra
k. Chaque nouvelle régle 
rée est enregistrée dans lapile. Le 
hoix d'une pile n'est pas anodin, en e�et : la règle à modi�er doit être la dernière à avoirété 
rée (il y a en quelque sorte des règles plus prioritaires que d'autres), ainsi, lorsque qu'un
on�it se produit la règle au dessus de la pile est modi�ée dans l'ordre de l'énumération desétats. De plus, le 
hangement de la dernière regle a�e
tée permet de 
onserver la validitée de lasolution sur des tailles plus petites. Don
 plus la règle a été 
rée tardivement (don
 positionnée29



en sommet de pile) et moins il faudra revenir en arrière (à un automate ave
 un nombre initialde 
ellule plus petit). Les résultats sont 
opiés dans un �
hier et des diagrammes espa
es tempssont obtenus à la �n de l'exé
ution.2.3.4 RésultatsGrâ
e à l'algorithme implémenté, nous avons obtenu des premiers résultats (prometteurs pourla dernière appro
he) : syn
hronisation en temps minimal (2n-2) d'une ligne de fusiliers ave
 unnombre initial de 
ellule allant de 2 à 12 (et bien entendu ave
 les mêmes règles). Ce sont lesmeilleurs résultats trouvés jusqu'alors mais la 
omplexité est importante pour 
et algorithme :788 se
ondes pour l'exé
ution ayant fourni la meilleure solution.

Fig. 2.17 � Une des meilleures solutions obtenues de 2 à 12Nous avons e�e
tué des mesures de temps pour avoir une idée de la 
omplexité de l'algorithmeen fon
tion du nombre de 
ellules initiales. Le diadramme de temps montre quelques mesures detemps et l'on remarque que la 
ourbe 
roît exponentiellement dès que l'on dépasse 9. Commeprévu, en voyant la taille de l'espa
e de re
her
he, on 
onstate que le temps pose problème.Le temps pour résoudre le problème de taille n en suposant que la même forme de 
ourbe est
onservée tendrait vers l'in�ni.Nous avons lan
é l'exé
tion sur le serveur de 
al
ul : Pour n allant de 2 à 13, plusieurs heuresde 
al
uls sont né
essaires et malgré 
ela, au
une solution n'est trouvée.Notre but a don
 été d'optimiser au maximum l'algorithme pour diminuer le temps d'exé
u-tion :
• sortir les variables de bou
les
• utiliser les versions des règles obtenues qui sont le plus rapides...2.3.5 Pistes exploréesNous avons tentés d'explorer les résultats obtenus par l'algorithme du ba
ktra
king ave
 :
• l'appro
he par signaux. Nous avons voulu dé
eler l'apparition des signaux sur les dia-grammes espa
es temps fournis. 30



Fig. 2.18 � mesure de temps
• l'appro
he 
ombinée. Nous avons essayer de les utiliser 
omme base (règle qu'ils vont donneren entrées aux algorithmes).Ces deux pistes n'ont pas abouti : ave
 l'appro
he par signaux, il faut un nombre de 
ellulesinitiales plus grand pour envisager de déte
ter un signal. 12 est trop petit.Le départ pris, i.e les règles 
rées au départ par l'algorithme doivent 
ertainement 
orrespondreà une partie de l'espa
e de re

her
he qui ne 
ontients pas la solution.D'autres idées ont été explorées :
• Partir de n = 13, et essayer de ba
ktra
ker vers n = 2. Cette appro
he a vite été aban-donnée, en a

ord ave
 nos en
adrants : en e�et, dans l'espa
e de re
her
he, sans orienterles re
her
hes (en fournissant déjà quelques règles), le temps pour trouver les règles quisyn
hronisent les 
ellules (pour n = 13) est trop important.
• Au lieu d'initialiser une règle nouvellement 
rée à 0 (puis 1,2,3 et 4 en 
as de 
on�it), nousavons 
ommen
é à 1 (puis 0,2,3 et 4 en 
as de 
on�it). Nous avons 
hoisi de tester 
ela 
arlors de nos premières expérimentations à la main (où nous avions obtenu une syn
hronisa-tion pour n allant de 2 à 8), l'une des premières règles 
rée était initialisée à 1. Pourquoi 0ou 1 : En fait 
'est pour tenter de minimiser le nombre de règles (et don
 de diminuer les
ontraintes). 31



Au départ, la 
on�guration initiale n'est 
omposée que de 0 (état repos) et de 1 (étatgénéral), don
, en initialisant une règle (lors de sa 
réation) à 0 ou à 1, on augmente les
han
es de retrouver des règles déjà 
rées par la suite (
omposée de 0 ou de 1) et on éviteraainsi de 
rée de nouvelles règles (ave
 d'autre valeurs).En lançant l'exé
ution sur le serveur de 
al
ul, nous avons obtenu 
omme résultat la syn-
hronisation des 
ellules pour n allant de 2 à 5. Pour n = 6, l'exé
ution ne permet pas pourl'instant d'avoir une solution : le temps de 
al
ul est très important. Nous Avons essayéd'y parvenir en fournissant plus de règles dès le départ, et notre algortihme a obtenu unesyn
hronisation de 2 à 11.2.3.6 Statistiques obtenusEn sauvegardant des di�érentes versions de règles permettant la syn
hronisation de 2 à 12, nousavons obtenu 3299 versions di�érentes pour n = 12(d'au moins une règle) � en 
ommençant àinitialiser une nouvelle règle à 0 � , et avons don
 mis en pla
e un nouveau programme pour
ompter le nombre de fois qu'une règle prend une 
ertaine valeur.

32



Fig. 2.19 � valeur pour 
haque règleAinsi nous avons aussi la valeur la plus souvent utilisée pour une règle. Bien sur 
ela ne nousdonne un indi
e que pour une 
ertaine partie de l'espa
e de re
her
he( en e�et, les di�érentesversions appartiennent toutes à une même zone).Une autre programme nous permet d'obtenir le diagramme espa
e temps moyen pour les 3299versions de 12 trouvées : il 
ompte le nombre de fois qu'une 
ase du diagramme espa
e tempspour n=12 va prendre la valeur 0,1, ... ,4 et retourne le diagramme espa
e temps 
orrespondantà la moyenne.

33



Fig. 2.20 � valeur la plus fréquente pour 
haque règle

Fig. 2.21 � diagramme espa
e temps moyen2.4 Appro
he par signaux2.4.1 Prin
ipe et dé�nitionsÀ 
e jour, toutes les solutions au problème des fusiliers sont basées sur 
e que l'on appelle lessignaux, i.e. la propagation d'une information élémentaire au sein d'une ligne d'automates. Des34



stratégies les plus simples ("diviser pour régner") aux stratégies plus 
omplexes utilisées parexemple par Balzer et Mazoyer plus tard, toutes propagent des signaux selon des règles bienpré
ises a�n de générer des 
omportements sur l'automate qui se produiront quelle que soit lataille de la ligne de fusiliers.La 
ompréhension de 
es signaux est don
 la 
lé de la dé
ouverte de 
ertaines règles né
essairesà la syn
hronisation des fusiliers en temps optimal. Connaître 
es règles nous permet de réduirel'espa
e de re
her
he sur les autres appro
hes et ainsi améliorer leur e�
a
ité.

Fig. 2.22 � Diagramme de signaux basés sur la stratégies "diviser pour régner".
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Quelques dé�nitions se rapportant à 
es signaux[MazTer℄ :Comme énon
é plus haut, par signal on entend propagation d'une information élémentaire ausein d'une ligne d'automates.Un automate tel qu'on en utilise pour le problème des fusiliers (i.e. dont toutes les 
ellules autemps t = 0 sont dans l'état quies
ent à l'ex
eption de la première, qui est dans l'état général)est appelé ICA (impulse 
ellular automaton).Pour pré
iser la dé�nition intuitive d'un signal, 
onsidérant un diagramme espa
e-temps, unsignal S est un ensemble de sites (i.e. de 
ellules d'index k à un instant t) tel que 
haque site àpartir du temps t = 1, a reçu l'information, soit de 
elui situé au même index que lui à l'instantpré
édent, soit de l'un des deux voisins de 
e dernier. En d'autres termes, un signal est unepropagation 
ontinue d'information. Dans notre 
as, un signal vers la droite se dépla
e dans lesens 
roissant des indexs et un signal vers la gau
he dans le sens dé
roissant.Un signal est dit basique si la séquen
e des mouvements élémentaires qui le 
ompose est pé-riodique, même si la période n'apparaît qu'après un 
ertain temps. C'est à dire qu'il est possiblequ'un signal basique 
ontienne une séquen
e non périodique avant de �nir par devenir e�e
tive-ment périodique.Un signal basique est CA 
onstru
tible1. Ce qui signi�e qu'il peut être 
onstruit par un ICAet don
 apparaitre dans le problème des fusiliers.Si on nomme T la période d'un signal basique et U la somme des mouvements élémentairesqu'il e�e
tue durant 
ette période, alors T
U
représente la pente de 
e signal. On remarque que
ette pente est né
essairement supérieur ou égale à 1.Si ρ est une fon
tion 
roissante de N dans N, ρ désigne le ratio du signal S si S atteint la
ellule n pré
isément au temps t = r(n). La vitesse d'un signal vers la droite est donnée par n

r(n)et est au maximum de 1 puisque r(n) ≥ n.Conséquen
es pour le problème des fusiliers :Des signaux de plusieurs types de ratio sont 
onstru
tibles :
• quadratiques de la forme nk,
• 
ontenant des ra
ines de la forme xn + ⌊√n⌋, x ∈ N

∗,
• 
ontenant des logarithmes de la forme n + ⌊logx n⌋,
• fa
torielle de la forme 2(n!).1Terme emprunté à l'anglais 36



Si 
es derniers signaux sont bien 
onstru
tibles, 
'est malheureusement au prix de l'utilisationd'un nombre d'états supérieur à 
elui auquel nous nous sommes astreint, si bien qu'il apparaîtque si solution il y a, elle ne 
ontiendra pas de signal de 
es formes-là.

Fig. 2.23 � Signaux pro
hes de 
eux utilisés par Mazoyer, ave
 5 états seulement.2.4.2 Formes 
ara
téristiques attendues pour le problème des fusiliers :On se représentera un diagramme espa
e-temps sur lequel le temps s'é
oule vers le bas et lesautomates sont indexés vers la droite.Notre but étant la syn
hronisation en temps optimal, 
ela implique 
lairement que l'informa-tion doit se propager le plus vite possible le long de la ligne de fusiliers.Première phase, de la gau
he vers la droite :Peu importe 
e qui se produit ailleurs sur le diagramme, un signal doit exister tel qu'il sepropage vers la droite et soit de pente 1 pour respe
ter le temps minimal. Ce signal ne peutprendre que n − 3 formes (ou n est le nombre d'états dont on dispose) selon les n − 3 périodepossibles. Dans le 
as où l'on n'utiliserait que 5 états 
omme nous le faisons, les deux formespossibles sont une su

essions d'états 1 ou une su

ession de d'états 1 et 2 alternés. En e�et,outre les états 4 et 0 qui sont bien entendu inadaptés à être utilisé à 
ette �n, il 
onvient de
onserver un dernier état en réserve de manière pouvoir revenir vers la gau
he, faute de quoi
e signal repartirait invariablement vers le bord droit immédiatement après l'avoir quitté. Il estaisé de for
er l'apparition de la forme de son 
hoix puisque 
e signal est de pente 1 et qu'il va à37



l'en
ontre de 
ellules dans l'état quies
ent. Par 
onséquent l'état de la 
ellule k à l'instant t nedépend que de l'état de la 
ellule k − 1 à l'instant t − 1. Il su�t d'une règle de transition parmouvement élémentaire souhaité dans la période.Ainsi, si l'on souhaite obtenir un signal de période 1 il su�t de �xer la règle suivante :
1 0 0→ 1Si 
'est le signal de p�ériode 2 que l'on désire voir apparaître, les deux règles qui suivent ysu�sent :
1 0 0→ 2 2 0 0→ 1C'est 
ette dernière forme que l'on a 
hoisi de �xer pour les di�érentes m�étaheuristiques 
arelle est seule à même de permettre la génération de signaux transversaux et don
 de favoriserl'apparition de motifs qui rendront possible la sy
hronisation pour un nombre élevé de fusiliers.Cette thèse a depuis été 
on�rmée expérimentalement par les résultats obtenus par l'algorithmede ba
ktra
king.Se
onde phase, de la droite vers la gau
he :Le retour de l'information s'opère bien di�éremment puisque de nombreux autres signauxque 
elui de pente 1 pourront avoir été générés 
e qui donnera lieu à des intera
tions 
omplexesimprévisibles à moins de 
onnaître tous les signaux et leurs intera
tions. Or, leur 
onnaissan
eimplique à priori qu'ils ont été 
réés à dessein et que l'on sait déjà le 
omportement qu'ils adop-teront, 
e qui revient à résoudre le problème à la main.Il n'est don
 pas possible de des déduire des 
ontraintes générales sur la se
onde phase.2.5 Appro
hes 
ombinées2.5.1 Combinaison ave
 le ba
ktra
kingCette appro
he est justi�ée 
ar elle permet au programme du ba
ktra
king d'avoir une initialisa-tion (règles dé�nies pour n petit, 
'est à dire < 5) di�érentes de 
elle obtenue qu'ave
 
e dernier.En e�et, l'algorithme modi�e les règles 
rées qui se trouvent dans la pile mais ne remonte passu�samment haut dans 
elle-
i pour 
hanger la valeur des règles obtenues au début de l'exé
u-tion. J'avais envisagé (hypothèse lors de mes tests réalisés ave
 le ba
ktra
king uniquement) demodi�er manuellement les règles 
rées avant n=5 pour par
ourir une autre zone de l'espa
e dere
her
he, mais mon en
adrant m'avais indiqué que 
'était plut�t le r�le de la re
her
he taboude se 
harger de 
ela. En fait, le programme peut le faire mais là en
ore le temps pour obtenirun résultat est in
onnu mais très important (vu la taille de l'espa
e de re
her
he).En fournissantdes règles di�érentes au départ, je vais don
 explorer une autre partie de l'espa
e de re
her
he.38



Cela explique l'importan
e de 
ette appro
he.Pour 
ette dernière appro
he, où le ba
ktra
king est 
ombiné ave
 un autre algorithme, ilfaut que le programme soit exé
utable ave
 seulement un �
hier de règles (le format de règlesn'était pas 
ompatible ave
 
elle utilisés par le ba
ktra
king).2.5.2 Algorithme évolutionnaire et re
her
he tabouNous avons développé un opérateur de re
her
e de tabou qu'on 
ombiné ave
 l'opérateur demutation normal dans l'algorithme évolutionnaire. Ainsi, nous avons testé 
et algorithme enappliquant la re
her
he tabou (1000 itérations) sur 1% puis 5 % des populations.2.5.3 RésultatsPour 
e dernier algorithme, il n'a pas pu améliorer la solution à 16. Cependant, il nous a permisde trouver d'autres solution à 14 et 16. Historique de la solution à 16 : Tout d'abord le HillClimbing a donné une règle qui syn
hronise un automate de 2 à 12. Puis 
ette solution estutilisée par l'algorithme évolutionnaire.Une nouvelle solution permet la syn
hronisation de 2 à13. En�n, 
ette dernière solution ré
upérée pour passer en argument au ba
ktra
king a permisd'avoir la meilleure solution 
onnue à 
e jour qui syn
hronise en temps minimal de 2 à 16.C'est 
ette appro
he, grâ
e à l'exploitation 
ombinée des résultats obtenus par les di�érentsalgorithmes, qui nous a permit d'obtenir un résultat inédit : la syn
hronisation en temps optimalpour n 
omprit entre 2 et 16.

Fig. 2.24 � Une des meilleures solutions obtenues de 2 à 16
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Chapitre 3Con
lusion
3.1 Perspe
tivesNous pouvons aussi envisager de faire plus de tests a�n de trouver de bons paramétres pour leRe
uit Simulé. Aussi, pour l'appro
he évolutionnaire nous pouvons prévoir une implémentationdes opérateurs d'Hill Climbing et de Re
uit Suimulé.Amélioration de l'algorithme du ba
ktra
king. Cette amélioration n'a pas été réalisée pendantle ter en a

ord ave
 nos en
adrants, nous avons préféré ne pas approfondir davantage 
ar malgréle fait que 
ela paraisse être une bonne idée, nous risquions de manquer de temps pour aborderla dernière appro
he (il faudrait attendre le nouveau 
ode). L'une des limites de notre 
ahier des
harges étant de ne pas trop 
reuser la même appro
he.L'algorithme peut être amélioré de deux manières :
• Lors de la 
réation des règles. En fait il faudrait faire un premier passage où l'on attribueà 
haque 
ellule de la 
on�guration suivante, la valeur de la règle 
orrespondante (règleformée des trois 
ellules de la 
on�guration 
ourante). Si la règle a pour valeur NonA�e
t,on 
ontinue quand même l'a�e
tation des valeurs pour les autres 
ellules.
•Ces deux améliorations évitent de nombreux tests inutiles.3.2 Intérêts du TERCe travail d'étude et de re
her
he a été une expérien
e enri
hissante qui nous a permis d'explorerplusieurs métaheuristiques et les algorithmes évolutionaires. Aussi, nous avons utilisé de nouvellesappro
hes pour 
e problème telles que le ba
ktra
king ou les signaux. En�n, les résultats obtenusont dépassé nos espéran
es puisque nous ne pensions pas parvenir à syn
hroniser plus 12 ou 13fusiliers.
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