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Résumé :

La composition des services est le processus de combinaison d'un ensemble de services
élémentaires ou atomiques. L'objectif est de produire un nouveau service composite pour
satisfaire la demande de l'utilisateur qui ne peut étre satisfait par les services atomiques.
Combiner plusieurs services est un probleme complexe qui a fait I'objet de plusieurs études de
recherche.

Les approches méta-heuristiques sont des bonnes techniques qui ont été utilisées pour
résoudre plusieurs problémes complexes dans divers domaines. Ces techniques sont capables
de découvrir des régions de recherche prometteuses et de localiser des solutions de bonne
qualité dans un délai raisonnable sans explorer tout I'espace des solutions.

Dans ce présent travail, nous traitons le probléme de la composition optimale des services
web en utilisant des approches méta-heuristiques. Etant donné un ensemble de services et un
ensemble de taches a accomplir, le probléme est de trouver le meilleur ensemble de
composition de services pour accomplir toutes les tdches ou chaque service doit étre affecté a
une tache donnée. Ce probléme peut étre modélise comme un probleme d'optimisation
combinatoire avec un ensemble de fonctions objectifs qui doivent étre optimisées. Nous
recherchons un service composite qui nous permette d'executer les taches envisagées et offre
la meilleure qualité de services (QoS). Plus préecisément, nous recherchons un plan
d'exécution qui indique pour chaque tache le service assigné.

Nous avons apporté trois contributions ou en premier temps, nous proposons une approche
de recherche locale stochastique multi-objectifs (MOSLS). La deuxieme contribution consiste
a proposer une approche méta-heuristique basée sur I’algorithme de recherche a voisinage
variable (MOVNS) et nous finissons par la proposition d’une troisiéme contribution d’une
approche mémeétique multi-objectifs (MOMA).

Quatre fonctions objectifs du modeéle QoS sont utilisées pour calculer lI'ensemble de
solutions optimal de Pareto. L'objectif principal est de minimiser les colts et le temps et de
maximiser la disponibilité et réputation et produire un bon service composite. Les trois
approches proposees sont évaluées sur certains ensembles de données générés de maniere
aléatoire et sur I'ensemble de données QWS bien connu pour sélectionner les services les
mieux adapteés en termes de paramétres de qualité de service de bout en bout maximum ou
minimum agréges.

Les résultats numérigues sont encourageants et démontrent l'efficacité du MO-MA
proposees pour I’optimisation de la composition de services web.

Mots clés :algorithme génétique, recherche locale, algorithme mémétique, optimisation multi-
objectifs, modele QoS,composition de services web.



Abstract :

Service composition is the process of combining a set of elementary or atomic services. The
goal is to produce a new composite service to satisfy user demand that cannot be satisfied by
atomic services. Combining several services is a complex problem that is the subject of
several research studies. Meta-heuristic approaches are good techniques that have been used
to solve several complex problems in various fields. These techniques are able to discover
promising search regions and locate good quality solutions in a reasonable time without
exploring the entire solution space.

In this present work, we address the problem of optimal composition of web services using
metaheuristic approaches. Given a set of services and a set of tasks to be performed, the
problem is to find the best composition set of services to perform all the tasks where each
service must be performed at a given task. This problem can be modeled as a combinatorial
optimization problem with a set of objective functions that need to be optimized. We are
looking for a composite service that allows us to perform the relevant tasks and offer the best
quality of services (QoS). More precisely, we are looking for an execution plan that indicates
for each task the assigned service.

We proposed three main contributions where first, we presented a multi-objective stochastic
local search (MOSLS) approach. The second contribution consists in proposing a meta-
heuristic approach based on the variable neighborhood search algorithm (MOVNS) and we
finish by proposing a third contribution of a multi-objective memetic approach (MOMA).
Four objective functions of the QoS model are used to compute the set of Pareto optimal
solutions. The main objective is to minimize costs and time and to maximize availability and
reputation and to produce a good composite service. The three proposed approaches are
evaluated on some randomly generated datasets and QWS dataset to select the best fit services
in terms of aggregated maximum or minimum end-to-end QoS parameters.

Numerical results are encouraged and improved the effectiveness of the MO-MA proposed
for the optimization of the composition of web services.

Keywords: genetic algorithm, local search, memetic algorithm, multi-objective optimization,
QoS model, composition of web services.
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MOACO: Multi-Objective Ant Colony Optimization
MO-GA:Multi-Objective Genetic Algorithm

NSGA-I11: Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-I1
OWL-S: Web Ontology Language for Web Services

PSO : Particle Swarm Optimization (Particle Optimisation des essaims)
QoS: Quiality of Service

QWS Dataset: The Quality of Service for Web Services Dataset
RII : Randomised Iterative Improvement

SLS: Search Loacal stochastique

SOAP: Simple Object Access Protocol

SMTP: Simple Mail Transfer Protocol

VNS: Variable Neighborhood Search

TS : Tabu Search (Recherche Tabu)

UDDI: Universal Description, Discovery and Integration
WSDL : Services web Description Language

WSFL: Web Service Flow Language

14


https://en.wikipedia.org/wiki/Evolutionary_algorithm
https://qwsdata.github.io/
https://qwsdata.github.io/

Introduction

Geéeneérale



Introduction Générale

1 Contexte

Les avancées remarquables pratiques et technologiques des services web qui assurent
I'interopérabilité entre les composants logiciels distribués permettront a différentes entreprises
avec différentes infrastructures de collaborer et communiquer les uns avec les autres[1, 2].

Le service Web est un type de modéle informatique distribué, avec des traits d'autonomie, de
modularité, de faible couplage, basé sur des normes, haute capacité, etc. L’architecture orienté
service (SOA) permet l'intégration de composants de service développés indépendamment en
processus métier complexes et applications a valeur ajoutée pour répondre aux besoins des
utilisateurs et d'offrir une valeur commerciale supplémentaire.

Utilisant telle architecture, les developpeurs considerent les services comme élements
fondamentaux dans leurs processus de développement d'applications.

Les services web sont basés sur les applications web d'entreprise qui traitent les messages
SOAP décrit a l'aide de WSDL envoyé sur HTTP, qui utilisent des normes ouvertes basees sur
XML et des protocoles de transport pour échanger des donnees avec des clients appelants [1,
2]

La composition des services web a suscité beaucoup d'intérétdans la promotion de
I'intégration interentrepriseset applications d'entreprise. Par la composition de services
Web,les développeurs de logiciels peuvent créer une variété d’applications complexes en
informatique native orienté service : description de service, découverte de service et capacité
de communication[2,3,4].

Apreés tout, la composition de services web a quelques faiblesses qui empéchent les services
web d'étre largement déployé. Des faiblesses typiques au niveau du systeme incluent la
fiabilité, I'évolutivité, les performances et la sécurité[6]. Nous nous intéressons dans notre
travail de these de doctorat a I’optimisation de performances de la composition de services

web en utilisant les critéres non-fonctionnels du modéle QoS.

2 Objectif

La composition de services web est une technologie clé pour créer des services a valeur
ajoutée en intégrant les services disponibles. Avec le développement rapide du Service
Computing, du Cloud Computing, du Big Data et de I'Internet des objets, un nombre croissant

de services avec des fonctionnalités similaires mais une qualité de service (QoS) différente
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sont disponibles sur Internet, et font de la composition optimale des services web un NP-
probléme difficile & résoudre.

Pour créer efficacement un service web composite qui non seulement peut répondre aux
besoins des clients, mais qui a également la qualité de service globale optimale reste un défi
ouvert. Sur ce, plusieurs méthodes existent ont été proposées mais elles rencontrent des
faiblesses d’identifier une solution optimale dans un temps de calcul raisonnable.

Dans ce mémoire, nous proposons plusieurs approches méta-heuristiques d’optimisation
multi-objectifs afin de trouver une composition optimale des services web qui permet d’avoir
un compromis sur les différents critéres de qualité du modeéle QoS. Nous étudions et
analysonsles méthodesde composition de services en basant sur les méta-heuristiques en
s’inspirant des algorithmes de recherche locales stochastiques, les algorithmes génétiques, les
algorithmes de recherche a voisinage variableet les algorithmes meémétiques,

La premiére contribution est donnée dans le troisieme chapitre. Elle consiste en une approche
hybride basée sur les algorithmes de recherche locale stochastique (SLS) et lesalgorithmes
génétiques (GA). Dans ce chapitre, nous présentons tout d’abord lesstructures de ces
méthodes. Ensuite, nous proposons une methode hybride SLS+GA. Le chapitre setermine par
quelques résultats numériques. Les approches proposees sont validées surquelques datasets.
Les résultats trouves sont intéressants et montrent I’intérét de I’approche proposée.

La deuxiéme contribution est donnée dans le quatrieme chapitre. Dans cechapitre, une
nouvelle méta-heuristique intéressante est proposee. Elle consiste en uneméthode de
recherche a voisinage variable pour le probléme d’optimisation multi-objectifs dela
composition de services web. Dans ce chapitre, nous présentons la recherche avoisinage
variable (VNS), puis nous décrivons sa méthode VNS multi-objectif proposée pourrésoudre
sa problématique. Enfin, nous donnons les résultats numériques trouves.

La troisieme contribution est présentée dans le cinquieme chapitre. Elle consisteen une
méthode inspirée de I’algorithme mémétique et la recherche locale stochastique. Aussile
chapitre donne une étude comparative sur les résultats numériques trouvés par

chaquesolution.

3 Organisation

La premiére partiec de ce mémoire présente un état de ’art, au chapitre |1 nous donnons une
introduction au domaine des services web d’une fagon générale. Le deuxiéme chapitre donne

une description de I’optimisation multi-objectifs et des méta-heuristiques.
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La deuxieme parte de ce mémoire présente les trois contributions, ou nous abordons dans le
troisieme chapitre la premi¢re contribution qu’il s’agit d’une méthode hybride basée sur les
algorithmes de recherche locale stochastique et les algorithmes génétiques, et les principes
reliés a ces types d’algorithmes. Nous commengons par la citation de quelques définitions,
puis les structure de ces méthodes, et les principes types des méthodes SLS, GA et SLS+GA
et nous finissons par exposer les résultats numériques trouvés et nous finissons par une étude
comparative.

Le chapitre quatre donne une méthode méta-heuristique de recherche a voisinage variable
pour le probléme d’optimisation multi-objectifs de la composition de services web.

Nous présentons un apercu sur la recherche a voisinage variable, puis nous abordons certains
types de méthodes VNS, le processus général VNS puis une approche hybride multi-objectifs
VNS, nous finissons par exposer les résultats numériques trouves.

Dans le cinquiéme chapitre nous présentons la troisiéme contribution ou il y a une méthode
inspirée de D’algorithme mémétique et la recherche locale stochastique puis une étude
comparative sur les résultats numériques trouvés par chaque solution.

Enfin, nous terminons par une conclusion générale, et quelques perspectives qui peuvent
ameliorer notre travail.

Toutes les méthodes proposées ont été implémentées et évaluées sur des instances de

problemes.
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I. Probléme de composition des services web: Etat de I'art

1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons en premiére partie les concepts de services et
d’Architecture Orientée Service (SOA — Service Oriented Architecture) puis nous abordons
les concepts de services web, et par la suite, nous présentons la problématique de la
composition des services web. Pour une construction rapide & a faible colt de nouvelles
solutions logiciels, le mécanisme de composition de services consiste actuellement un des
challenges les plus importants de I’informatique orientée services. Grace a ce mécanisme il
devient possible de combiner un ensemble de services fournis afin de satisfaire la demande du
client qui ne peut étre satisfaite par les services fournis individuellement.

Nous constatons qu’il y a deux niveaux d’abstraction des services. Les services de base qui
fournissent des fonctionnalités élémentaires, et les services composites qui agregent un
ensemble de fonctionnalités dans des applications de haut niveau proches des besoins de
I’utilisateur. Les services composites sont construits par le processus de composition de
services qui permet la liaison entre les besoins de I'utilisateur et les services de base
disponibles.

Les services composites se font développer pour résoudre des problemes complexes en
combinant les services de base disponibles et les ordonner pour mieux satisfaire les exigences
de I'utilisateur. De plus, le processus de composition de services accelere le développement
d’applications, la réutilisation de services, et la réalisation de services plus complexes.

Dans ce chapitre, nous allons exposer les concepts fondamentaux de I’architecture orientée
service et les notions de services web. Puis, nous présentons les différents types de

composition de services existent dans la littérature.

1.2 L’architecture orientée services

Ces derniéres années ont vu I’émergence d’architectures orientées services (SOA) congues
pour faciliter la création, 1’exposition, I’interconnexion et la réutilisation d’applications a base
de services.

Plusieurs définitions attribuées a la notion d’architectures orientées services.L’ architecture
orientée services[7]« is a paradigm for organizing and utilizing distributed capabilities that
may be under the control of different ownership domains ». L’architecture orientée services: «
SOA represents a model in which functionality is decomposed into small, distinct units
(services), which can be distributed over a network and can be combined together and reused

to create business applications. »[8].
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L’architecture orientée services« est une architecture logicielle visant a mettre en place un
systeme d’information constitué de services applicatifs indépendants et interconnectés »
L’architecture SOA permet la réutilisation des applications et des services existants, ainsi de
nouveaux services peuvent étre créés a partir d’une infrastructure informatique des systemes
déja existante, en leur offrant une interopérabilité entre applications et technologies
hétérogenes. L’objectif d’une architecture SOA est de décomposer une fonctionnalité en un
ensemble de services et de décrire leurs interactions[9].

Par ailleurs, l'architecture orientée services (SOA) peut étre réalisée par des services web ou des
microservices. L'approche des services web conduit & la SOA, tandis que l'architecture des
microservices est une extension de la SOA [10]. L'intégration d'applications d'entreprise (EAI) basée
sur SOA implémente généralement un bus de services d'entreprise partagé (ESB) pour que les
applications d'entreprise échangent des messages. Les microservices sont hébergés dans un ou
plusieurs conteneurs collaborant sous I'orchestration de Google Kubernetes (K8S), Docker Swarm ou

Apache Mesos. (Voir la Figure I-1).

Figure I-1Architecture orientée services [10]

Une architecture orientée service se conforme a divers principes de gestion des services influencant

directement le comportement intrinséque d’une solution logicielle et le style de sa conception [11]:

o L’encapsulation des services.

o Le faible couplage des services avec la maintenance d’une relation réduisant les
dépendances.

o Le contrat de service adhéere a un accord de communication, collectivement défini
avec un ou plusieurs documents de description.

e L’abstraction des services dissimulant la logique du service a I’extérieur.

o Laréutilisation des services partageant la logique entre plusieurs services avec

I’intention de promouvoir la réutilisation.
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o La composition des services.
e L’autonomie des services.
e L’optimisation des services.

o Ladécouverte des services depuis leur description extérieure.

L’architecture orientée service représente un moyen technique d’intégration des divers systémes
d’information de I’entreprise considérant chaque ressource informatique comme un service. Elle

permet de construire les buildings blocks qui composeront lI'urbanisme du systeme d'information [12].

La notion d’interface est importante dans I’approche orientée service. En effet, elle représente
le point d’entrée unique vers les fonctionnalités de la solution logicielle et assure la
communication grace a I’échange de messages. Chaque message est porteur de la sémantique
particuliere a la solution logicielle. De plus ce message est rédigé dans un langage
compréhensible aux deux parties en présence. Les services proposé€s d’une architecture agile

décrivent la structure des messages qu’ils attendent du client[12].

L’architecture orientée service est une solution logicielle distribuée. Elle propose un
mécanisme d’échange de messages sécurisé entre les systémes d’informations sous-jacents en
employant des protocoles de communication standardisés. Cette approche offre a
I’architecture une opportunité d’ouverture sur un large éventail de solutions logicielles

existantes[12].

L'architecture orientée services (SOA pour Service Oriented Architecture) est une forme
d'architecture de médiation, qui est un mode¢le d'interaction applicative mettant en ceuvre des
services (composants logiciels)[13].

e Avec une forte cohérence interne,

e Utilisation d'un format d'échange pivot (le plus souvent XML),

e Couplages externes « laches » (par l'utilisation d'une couche d'interface interopérable,

le plus souvent un service Web).
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Figure 1-2Concepts de I’architecture SOA
SOA correspond a une démarche architecturale qui vise a rendre les systémes d'information

plus agiles et plus flexibles.

1.2.1 Caractéristiques de SOA

Dans une architecture SOA, comme le montre Figure 1-3, les fournisseurs de services publient
(ou enregistrent) leurs services dans un annuaire de services (qui peut étre publique ou local a
un réseau d’entreprise par exemple). Cet annuaire est utilisé par les utilisateurs (i.e. les clients
de services) pour trouver des services vérifiant certains critéres ou correspondant a une
certaine description. Si I’annuaire contient de tels services, il envoie au client les descriptions
de ces services avec un contrat d’utilisation. Le client fait alors son choix, s’adresse au

fournisseur et invoque le service web [9].

Rechercher un s

contrat escription d’un service

Invoquer un service

Figure 1-3Le mod¢le fonctionnel d’une architecture orientée SOA [10]
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1.2.2 Les acteurs de SOA

Les services web s’articulent essentiellement autour de trois acteurs principaux illustrés par le
schéma précédant :

a. Fournisseur de service : Le fournisseur de service crée le service web, publie son
interface et décrit le service en termes de mise en ceuvre ainsi que des informations
d'accés au service en WSDL dans un registre de services web UDDI et implémente le

service dans un serveur d’applications tel qu'apache[14].

b. Utilisateur de services : C'est n'importe quel consommateur du service Web. Le
demandeur utilise un service Web existant en ouvrant une connexion réseau et en
envoyant une demande en XML (REST, XML-RPC, SOAP) [14].

c. Annuaire de services : Le registre de service est un annuaire de services. Le registre
fournit un endroit central ou les programmeurs peuvent publier de nouveaux services

ou en trouver.

Dans une architecture SOA, les ressources d'un réseau sont rendues disponibles en tant
que services indépendants, auxquels on peut accéder sans rien connaitre de la facon dont ils
sont réalisés[14].

Cette architecture caractérisée par :

e Un couplage faible entre les services: implique qu’un service n’appelle pas
directement un autre service .En effet les interactions sont gérées par une

fonction d’orchestration.

e La réutilisation d’un service et plus facile, du fait qu’il n’est pas directement lié

aux autres services de I’architecture dans laquelle il évolue[14].

e L’indépendance par rapport aux aspects technologiques : est obtenue grace aux
contrats d’utilisation associés a chaque service. En effet, ces contrats sont

indépendants de la plate-forme technique utilisée par le fournisseur du service[14].

e La découverte des services disponibles, afin d'étre sir que les utilisateurs potentiels

découvriront le service dont ils ont besoin[14].

24



e La mise a I’échelle : est rendue possible grace a la découverte et a I’invocation de nouveaux

services lors de 1’exécution[14].

1.3 Les services web
Un service web permet a des applications et des systemes divers de communiquer et
d’échanger des données dans des environnements partagés. Cette communication se fait a
travers un réseau (Internet) indépendamment des langages de programmation et de plates-
formes. Dans ce cadre, via un service web, une application « A » codée en « Java » peut
communiquer avec une application « B » codée en « C# »[15].
Autrement dit, un web service (ou service web)est une application appelable via Internet par
une autre application d’un autre site Internet permettant ’échange de données (de maniére
textuelle) afin que I’application appelante puisseintégrer le résultat de I’échange a ses propres
analyses. A chaque éechange, les requétes et les réponses sont standardisées et normalisées
[16].
Les requétes et les réponses s’effectuent a I’aide de formats ouverts tels que :

e XML

e JSON

o TEXT

Un service web repose le plus souvent sur le protocole HTTP, mais celui-ci peut également
utiliser d’autres protocoles comme le FTP ou le SMTP.
Pour simplifier, un service web fournit des interfaces qui répondent généralement a des

demandes HTTP afin de fournir des données venant de différentes sources (base de données

ou fichiers)[15] (Voir la Figure 1-4) :
I
%ase de donnees

Request Message o
.éfiiffs

——— S :’lﬂ

r——

Internet Web Service
Chent
Response Message \\

Base de données
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Figure 1-4 : Schéma du service web [10]

Principalement utilisé comme un moyen de communication, un service web permet a une
entreprise de communiquer avec d’autres entreprises « B2B » et avec leurs clients « B2C »

sans prendre connaissance des systémes d’information se trouvant derriére le pare-feu[15].

1.3.1 Autres définition de services web

Nous pouvons citer plusieurs autres definitions de services web, par exemple, selon W3C, un
service web est un composant logiciel identifié par une URL, dont les interfaces publiques et
les liaisons sont définies et décrites a I'aide de XML [17]. Il couvre tous les détails nécessaires
pour interagir avec le service, y compris les formats de message (qui détaillent les opérations),

les protocoles de transport et I'emplacement [18].

Selon[19] :
« Un service web est une agrégation de fonctionnalités publiées pour étre utilisées. Il utilise
internet comme conduit pour réaliser une tache. Il est semblable a un processus métier virtuel

qui définit des interactions au niveau application »

IBM[20]donne la définition suivante des services web:

« Les services web sont la nouvelle vague des applications web. Ce sont des applications
modulaires, auto-contenues et auto-descriptives qui peuvent étre publiées, localisées et
invoquees depuis le web. Les services web effectuent des actions allant de simples requétes a
des processus complexes. Une fois qu’un service web est déployé, d’autres applications
peuvent le découvrir et I’'invoquer ».

Autrement dit, les services web sont des applications auto descriptives, modulaires et
faiblement couplées fournissant un modele simple de programmation et de déploiement
d’applications. Ils reposent principalement sur des technologies basées sur XML pour la
structure et le contenu de messages echangés entre services (SOAP), pour la description des

services (WSDL) et pour la découverte des services (UDDI).
1.3.2 Les caractéristiques d’un service web
1.3.2.1Basé sur le web

Les services web sont basés sur les protocoles et les langages du web, en particulier HTTP et
XML.

1.3.2.2Autodécrit (Self-described), Autonome (self-contained)
Le cadre des services web contient en lui-méme toutes les informations nécessaires a

I"utilisation des applications, sous la forme de trois fonctions : trouver, décrire et exécuter.
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1.3.2.3 Modulaire (Modular)

Les services web fonctionnent de maniére modulaire et non pas intégrée. Cela signifie qu’au
lieu d’intégrer dans une seule application globale toutes les fonctionnalités, on crée (ou on
récupere) plusieurs applications spécifiques qu’on fait interopérer entre elles, et qui
remplissent chacune une de ces fonctionnalités. Une fonctionnalité développée sous forme de
services web peut dorénavant étre reutilisée et recombinée a une suite d'autres fonctionnalités

pour composer une nouvelle application.

1.3.3 L’architecture des services web

Les services web reprennent la plupart des idées et des principes du web (HTTP, XML), et les
appliquent a des interactions entre machines. Comme pour le World Wide Web, les services
Web communiquent via un ensemble de technologies fondamentales qui partagent une
architecture commune. Ils ont été concus pour étre réalisés sur de nombreux systémes
développes et déployes de facon indépendante. Les technologies utilisées par les services Web
sont HTTP, WSDL, RES, XML-RPC, SOAP et UDDI.

e REST:

REST(Representational State Transfer) est une architecture de services Web. Elaborée en I'an
2000 par Roy Fiedling, I'un des créateurs du protocole HTTP, du serveur Apache HTTPd et
d'autres travaux fondamentaux, REST est une maniére de construire une application pour les

systemes distribués comme le World Wide Web [21].

REST constitue un style architectural et un mode de communication fréquemment utilisé dans
le développement de services Web. Le recours a REST est souvent privilégié par rapport au
style SOAP, plus lourd, car REST ne consomme pas autant de bande passante, ce qui rend son

utilisation plus pratique sur Internet[21].

e XML-RPC:

XML-RPC est un protocole simple utilisant XML pour effectuer des messages RPC (appels a
distance dans les réseaux d’ordinateurs). Les requétes sont écrites en XML et envoyees via
HTTP POST. Les requétes sont intégrées dans le corps de la réponse HTTP. XML-RPC est
indépendant de la plate-forme, ce qui lui permet de communiquer avec diverses applications.

Par exemple, un client Java peut parler de XML-RPC a un PerlServer[22].

e SOAP

SOAP (Simple object Access Protocol) est un protocole standard de communication. C'est
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I'épine dorsale du systéme d'interopérabilité. SOAP est un protocole décrit en XML et
standardisé par le W3C. 1l se présente comme une enveloppe pouvant étre signée et pouvant
contenir des données ou des pieces jointes. Il circule sur le protocole HTTP et permet
d'effectuer des appels de méthodes a distance[23].

e WSDL

WSDL (Services web Description Language) est un langage de description standard. C'est
l'interface présentée aux utilisateurs. Il indique comment utiliser le service Web et comment
interagir avec lui. WSDL est basé sur XML et permet de décrire de facon précise les détails
concernant le service Web tels que les protocoles, les ports utilisés, les opérations pouvant
étre effectuées, les formats des messages d'entrée et de sortie et les exceptions pouvant étre
envoyées[23].

L'architecture standard d'un service Web est organisée en plusieurs couches. Chacune d'elles
répond a des préoccupations fonctionnelles différentes telles que la publication, la description,
la messagerie et le transport. Comme illustré sur la Figure 1-5 [24].

Figure 1-5 Architecture du service Web [22]
Les differentes couches de l'architecture d'un service web s'interfacent avec des standards,
comme sulit :
e La couche de publication: repose sur le protocole UDDI (Universal Description,
Discovery and Integration), qui assure le regroupement, le stockage et la diffusion des
descriptions des services Web.

28



e La couche description: est prise en charge par le langage WSDL (Web Service Description
Language),qui décrit les fonctionnalités fournies par le service Web, les messages regus et
envoyés pour chaque fonctionnalité, ainsi que le protocole utilisé pour la
communication[23].

e La couche communication : la couche de communication des messages propose différents
mécanismes liés a I'acheminement des messages (format de communication des messages,
adressage, routage...etc.). Cette couche utilise des protocoles reposants sur le langage
XML, car sa syntaxe unique résout les conflits syntaxiques lors de I’encodage des données.
Actuellement, SOAP (Simple Object Access Protocol) est le protocole le plus utilisé pour
cette couche [15].

e La couche transport : le protocole le plus utilisé dans cette couche est 'HTTP (Hyper
Text Transfert Protocol). Cependant, d’autres protocoles peuvent étre utilisés, tels que
le SMTP (Simple Mail Transfer Protocol) ou le FTP (File Transfer Protocol), permettant

ainsi aux services web de rester indépendants du mode de transport utilisé[15].

1.4 La composition des services web

La composition de services web est le processus qui consiste a combiner plusieurs
services pour satisfaire un besoin complexe de [I’utilisateur[26]. Les approches de
composition de services web, proposées dans la littérature (voir par exemple [27], [28], [29],
[30], [31], [32]), sont diverses mais nous pouvons distinguer deux grandes principales
classesles approches manuelles et les approches automatisées[33].

Le processus de composition des services web consiste a créer un service
composite offrant une nouvelle fonctionnalité, a partir des services web existants plus
simples, par le processus de découverte dynamique, d’intégration et d’exécution de ces
services dans un ordre bien défini afin de satisfaire un besoin bien déterminé qui ne pouvait
pas étre réalisé par un service élémentaire[34].

Autrement dit, la composition de services web est la plus importante fonctionnalité assurée
par une architecture SOA. Celle-ci offre un environnement homogéne pour la composition
dans la mesure ou toutes les parties de la composition sont des services idéalement décrits de
la méme fagon et communiquant par les mémes standards d’échange de messages[33].

1.4.1 Catégories de composition de servicesweb

La classification de la composition de services peut se faire via plusieurs aspects notamment
le type de contrdle des services, le degré de I’automatisation, et la gestion des services[35],
[36] (Figure I-7).
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1.4.1.1 Type de controle
Selon le type de contr6le des services, la composition du service peut étre réalisée en utilisant

I’'un des deux paradigmes suivants : I’orchestration de services et la chorégraphie de services
[37].

Degré
d’automatisation

Gestionde services

Figure 1-6 Classification des méthodes de composition de services

a)Orchestration : L’orchestration de services représente un processus opérationnel centralisé
unique (P’orchestrateur) qui coordonne [I’interaction entre les différents services.
L’orchestrateur est chargé d’invoquer et de combiner les services. Les relations entre tous les
services participants sont décrits par un point final unique, c’est-a-dire le service composite.
[33].

L’orchestration comprend la gestion des transactions entre les différents services.
L’orchestration utilise une approche centralisée pour la composition des services (voir la

figure 1-7).
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Figure 1-7 Orchestration de services [31]
b)Chorégraphie : la chorégraphie de service est une description globale des services
participants, qui est définie par I’échange de messages, les régles d’interaction et les accords
entre deux ou plusieurs points terminaux. Elle permet a chaque partie impliquée de décrire
son role dans I’interaction. La chorégraphie utilise une approche décentralisée et collaborative

pour la composition des services (voir la figure 1-8) [33].

Send
’ Service B
Receive

T

Service A

Service C Semice D

Figure 1-8 Chorégraphie de services [31]

En d’autres termes, une chorégraphie décrit les interactions de collaboration entre plusieurs
services, alors que 1’orchestration représente un controle centralis¢é du point de vue d’une
partie. Cela signifie qu’une chorégraphie différe d’une orchestration en ce qui concerne
I’endroit ou doit résider la logique qui contrdle les interactions entre les services impliqués
[33].

Les figures 1.7 et 1.8 illustrent ces approches a un niveau supérieur.
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1.4.1.2 Gestion des services

Selon la gestion des services, et plus précisément, en fonction du moment au cours duquel les
services web sont composeés, la composition des services peut étre classée selon les deux
catégories : la composition statique et la composition dynamique[38].

Plus précisément, la principale différence entre ces deux catégories statique et dynamique
dépend du temps pendant lequel un service web concret est intégré dans la composition. Dans
la premiére catégorie, les services requis pour la composition sont choisis, liés, puis déployés
au moment de la conception ; tandis que dans la deuxiéme catégorie la liste des services est
sélectionnée dynamiquement lors de la réception d’une requéte.

a) La composition statique : Les solutions de composition statiques, sont généralement
choisies lorsque les services impliqués dans la composition et les exigences de composition
sont statiques, c’est-a-dire qu’ils ne changent pas ou changent rarement, et aussi lorsque les
services sont disponibles en permanence. Ainsi, les solutions de compositions statiques ne
peuvent pas étre utilisées dans un environnement flexible ou ils ne sont pas adaptables aux
changements tels que I’intégration de nouveaux services par les fournisseurs ou la mise a jour
des informations concernant les services disponibles.

b)La composition dynamique : selon Osman et al[39], une composition de services est dite
dynamique si les services sont sélectionnés et composés a la volée en fonction des besoins
formulés par I’utilisateur. Dans ce type de composition qu’on appelle aussi composition
réactive ou on-line, la sélection de services s’effectue « a la volée », suite a I’arrivée d’une
requéte ; les services sélectionnés sont ensuite reliés pour obtenir un service composite.
L’¢établissement de liaisons entre les services sélectionnés pour la composition dépend des

services au moment de 1’exécution.

1.4.1.3 Degré d’automatisation

En fonction du niveau d’automatisation, les approches actuelles de composition des services
Web peuvent étre regroupées en trois catégories : manuelle, automatisée et semi- automatisée.
a) La composition manuelle : dans la composition manuelle, un concepteur humain
(administrateur ou fournisseur de services) procede a la composition des services en reliant
manuellement les services web. Les travaux de composition manuelle requiérent la définition
d’un flux de contrdle (un Workflow abstrait) et d’un flux de données manuellement, soit
directement, soit par I’intermédiaire d’outils en utilisant un langage de service Web standard,
tel que BPEL (Business Process Execution Language). Ensuite, il relie manuellement les

services web aux actions du processus abstrait[40].
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Ce type de composition, en plus de nécessiter une intervention humaine constante, prend du
temps surtout si le nombre de services est important, et les résultats sont sujets a des erreurs,
et il n’y a aucune garantie qu’il réponde a 1’exigence de I’utilisateur.

b) La composition automatique : L’automatisation du processus de composition, concerne
principalement ’automatisation de création de schéma de composition spécifiant le flux de
contrble et de données entre les différentes actions et I’affectation de services concrets a ces
actions ou directement entre les différents services concrets sans passer par un schéma
abstrait. Le degré d’automatisation du processus de composition est une dimension importante
de toute stratégie de composition de services [33].

c) La composition semi-automatisée : c’est un type de composition ou les utilisateurs sont
assistés pendant le processus de composition. Dans ce type de composition 1’automatisa-
tion peut concerner plusieurs aspects, par exemple, 1’utilisation d’interfaces graphiques
pour aider 'utilisateur a construire le schéma de composition sous la forme d’un Workflow,
ou la suggestion de services concrets pour découvrir et sélectionner les services a
composer[33]. Cependant, le role de I’utilisateur reste central dans la définition du schéma de

composition ou dans le choix des services concrets a utiliser.

1.4.2 Langages de composition de services Web

1.4.2.1 BPELAWS

(Business Process Execution Language for Services web): c¢’est un standard d'orchestration
métiers qui permettent de décrire vos processus métiers sous la forme de services Web, et de
spécifier comment ils sont interconnectés afin d'accomplir des taches particulieres.

C’est issu de la fusion de deux langages : WSFL — Web Service Flow Language [41] d’IBM
et XLANG[42] de Microsoft. BPELAWS combine les caractéristiques d'un langage de
processus structuré par bloc (XLANG) avec ceux d'un langage de processus basé sur les
processus métier(WSFL).

1.4.2.2 WS-CDL

WS-CDL (Web Service Choreography Description Language) est un langage issu des efforts
de standardisation du groupe de travail du W3C portant sur la chorégraphie de services Web
(Services web Choreography Working Group). L’objectif de ce langage est de décrire les
relations entre les services Web lors d’une composition de type chorégraphie[43].

1.4.2.3 OWL-S

OWL-S est un langage de mise en ceuvre de services Web sémantiques qui permet la

description, la découverte, 1’invocation et la composition de type chorégraphie des services
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Web. Nous consacrons cette section a la description de leur composition de services Web
sémantiques élémentaires[44].

1.5 Conclusion

La technologie des services web permet a des applications de dialoguer a distance via
Internet, indépendamment des plates-formes et des langages sur lesquels elles reposent, en
s’appuyant sur des protocoles standards.

Dans ce chapitre, nous avons présenté plusieurs éléments de la littérature liés aux services
web et a la composition des services web. Dans un premier temps, nous avons étudié
I’architecture orientée services (SOA), suivi par 1’étude de services web. Dans un deuxiéme
temps, nous avons étudié les différentes solutions ayant proposé des approches pour la
composition de services web en citant les différents types de processus de composition dans le
but est de preparer le lecteur a bien saisir nos contribution.

Le chapitre suivant abordera le concept de I’optimisation multi-objectifs et les méta-

heuristiques.

34



Chapitre 11 :
Optimisation multi-
objectif et Meta-

heuristiques



Il Optimisation multi-objectif et Meta-heuristiques

I1.1 Introduction

Au cours des dernieres décennies, de nombreux algorithmes d'optimisation, y compris exacts
et algorithmes approchés, ont été proposés pour résoudre des problémes d'optimisation.Dans
la classe des algorithmes d'optimisation exacte, la conception et la mise en ceuvre des
algorithmes sont généralement basés sur des méthodes telles que la programmation
dynamique, les méthodes de backtracking et branch-and-bound [45]. Cependant, ces
algorithmes ont une bonne performance dans de nombreux problemes [36, 44, 38, 39, 40]
mais ils ne sont pas efficaces pour résoudre des problemes d'optimisation combinatoires et
hautement non linéaires a plus grande échelle.

En raison du fait que l'espace de recherche augmente de fagcon exponentielle avec la taille du
problemeet la recherche exhaustive n'est pas pratique dans ces problemes. Les méthodes
approximatives comme les algorithmes gloutons(Greedy Algorithm) nécessitent généralement
de faire plusieurshypothéses qui pourraient ne pas étre faciles a valider dans de nombreuses
situations [45]. Par consequent,un ensemble d'algorithmes plus adaptables et flexibles sont
nécessaires pour surmonter ceslimites. Sur la base de cette motivation, plusieurs algorithmes
généralement inspirés dephénomenes naturels ont été proposés dans la littérature. Parmi eux,
certainsdes algorithmes de recherche méta-heuristiques avec un cadre basé sur la population
ont montré des capacités satisfaisantes pour traiter des problemes d'optimisation de grande

dimension.

11.2 L’optimisation multi-objectif

L'optimisation multi-objectif (appelée aussi programmation multi-objectif ou optimisation
multi-criteres) est une branche de l'optimisation mathématique traitant spécifiquement des
problemes d'optimisation ayant plusieurs fonctions objectifs. Elle se distingue de
l'optimisation multidisciplinaire par le fait que les objectifs a optimiser portent ici sur un seul

probleme.

Les probléemes multi-objectifs ont un intérét grandissant dans l'industrie ou les responsables
sont contraints de tenter d'optimiser des objectifs contradictoires. Ces probléemes peuvent étre
NP-difficiles. Leur résolution en des temps raisonnables devient nécessaire et alimente une

partie des chercheurs travaillant dans la recherche opérationnelle.
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11.2.1 Définition

Dans sa forme la plus générale, un probleme d'optimisation multi-objectif consiste a trouver
dans un ensemble de solutions admissibles, un sous-ensemble de solutions
optimisant(minimisant ou maximisant) ses objectifs. Le cas de la maximisation peut étre traité

comme une minimisation apres inversion des signes de I'expression & maximiser.

Formellement, étant donnés un ensemble de solutions admissibles X € R™ et f:R™ — RP,

les p fonctions, le probléme d’optimisation multi-objectif consiste a déterminer :.
P: minf(x),x € X

Autrement dit, un probléme d’optimisation multi-objectif peut étre formulé, d’une fagon
générale, selon leséquations suivantes :[50]
Minimiser ( ou maximiser ) :.

fi(X),i=1,2,...,m

Soumis aux contraintes :[50].
9:(X)=0,j=12,..,q
h(X)=0k=12,..,p

ou m est le nombre de fonctions objectif, X = [x4, x5, ..., x5, ] €St un vecteur de n variables de
décision dont chaque variable x est définie dans les limites supérieure X”et inferieure X/. Les

expressions g;(X) et h, (X)sont respectivement des contraintes d’inégalités et d’égalités[50].

Les fonctions objectif du probléme d’optimisation forment un espace multidimensionnel
appeléespace des fonctions objectif, en plus du traditionnel espace des variables de
décision.Le schéma de la Figure 11-1 illustre les deux espaces ou, pour chaque solutionX =
(x4, %3, ..., xp)dans I’espacedes variables de décision, il existe un point dans 1’espace des

fonctions objectif tel que : F(X) = (i(X), (X)), ..., [, (X))[50].
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Figure I1-1:Représentation d’un probléme multi-objectif.[51]

Dans le contexte de 1’optimisation multi-objectif, on vise en général :
a)a trouver I’ensemble dessolutions Pareto optimales, c¢’est-a-dire celles qui couvrent tout le
front de Pareto;
b) a s’assurerque les solutions soient suffisamment différentes les unes des autres et qu’elles
ne soient pasbiaisées en favorisant un objectif particulier. Les méthodes traditionnelles
d’optimisationprésentent beaucoup de lacunes en résolvant un probléme multi-objectif a cause
des raisons principales suivantes:
- Elles sont incapables de trouver I’ensemble des solutions en une seule exécution de
I’algorithme d’optimisation, qui doit alors étre exécuté plusieurs fois pour trouver autant de
solutions Pareto optimales recherchées;

- L’ensemble des solutions trouvées en suivant cette procédure ne garantit pas que les
solutions trouvées soient différentes les unes des autres;

- Elles sont incapables de traiter des problemes ayant plusieurs solutions optimales (par

exemple la méthode d’agrégation des fonctions objectifs).

11.2.5 Ensembles de solutions

L'ensemble des solutions efficaces peut étre partitionné en deux ensembles. Le premier
contient les solutions dites supportées dont le point image se situe sur la fermeture convexe de
la région admissible ; nous pouvons les trouver en résolvant des combinaisons linéaires des
objectifs. Le second ensemble contient les solutions non supportées plus complexes a trouver.

Elles ne sont pas sur la fermeture convexe, mais ne sont pas dominées pour autant.

Deux solutions admissibles peuvent correspondre a un méme point réalisable efficace. 1l

convient alors de définir I'ensemble de solutions complet minimal qui ne contient qu'une seule
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solution pour chaque point non dominé dans I'espace des objectifs et I'ensemble des solutions
complet maximal contenant toutes les solutions équivalentes pour chaque point non dominé
dans I'espace des objectifs. L'intérét du premier est de restreindre I'ensemble construit et donc
le colt de recherche tout en atteignant tous les points efficaces. L'ensemble maximal
permettra a une chaine de production par exemple de disposer de plusieurs solutions de
secours pour un plan de production valide.
La composition du service web peut étre modélisée comme une optimisation probleme. Ce
dernier peut étre abordé comme un probléme d’optimisation a objectif unique quand nous
avons un objectif a optimiser tandis qu'une variante de probléme d’optimisation multi-objectif
peut étre considérée lorsque le probléme a plusieurs fonctions objectifs a optimiser.
Un probleme d'optimisation de base a objectif unique peut étre formulé comme suit [52] :
min f(x),x €S

f est une fonction scalaire et S est I'ensemble des contraintes qui peuvent étre définies
comme :

S=x€R™h(x)=0,g(x)=0

Une optimisation multi-objectif peut étre deécrite en termes mathématiques comme suit :

min[f; (X); £,(X); ...; fu(¥)],x €S
Oun>1et S est I'ensemble des contraintes.[52]

L'espace dans lequel I'objectif appartient au vecteur est appelé I'espace objectif, et I'image de
I'ensemble des possibles sous f est appelé I'ensemble atteint.

Un tel ensemble sera noté dans la suite par : [52].

C={yeRM:y=f(x),x€S}

Les problémes multi-objectif ont en général un ensemble de solutionsoptimales dont les
valeurs des fonctions sont en fait les meilleurs compromis possibles dansl’espace des
fonctions objectif. Il faut donc utiliser une autre définition de la "meilleure solution"afin de
déterminer exactement quelle solution peut étre considérée meilleure par rapport a une

autre.
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11.2.2 Optimalité des solutions

Pour un probléme mon-objectif, la comparaison de deux solutions lors de la recherche de
l'optimum est triviale. La définition d'optimalité est a redéfinir dans un contexte multi-
objectif ; en effet deux solutions peuvent étre incomparables. Par exemple, un probléme bi-
objectifs ne proposant que deux points réalisables (1,2)et (2,1)d'antécédents distincts ne
permet pas d'extraire une solution optimale unique. Il est ainsi nécessaire de laisser a un
décideur le verdict final quant au choix de la solution retenue.

Deux définitions de I'optimalité sont envisagées : I'optimalité lexicographique, ou un ordre sur
les objectifs est fixé et I'optimalité de Pareto, basée sur les notions d'efficacité et de non-

dominance, ou aucun objectif n'est plus important qu'un autre.

11.2.3 Optimalité lexicographique

Lorsqu'un ordre de priorite ou de préférences est connu sur les objectifs, le probleme est
résolu d'une scalarisation par somme pondéré ou en optimisant un a un les objectifs dans
l'ordre donne. L'idée est alors d'améliorer l'objectif envisagé sans perdre en qualité sur les

objectifs préalablement minimisés.

11.2.7 Définition de la relation de dominance

Une solution x;est dite domine une autre solution x,, et nous écrivons x;domine x,, si les
deux conditions suivantes sont vraies :

1- La solution x; n'est pas pire que x, dans tous les objectifs.

2- La solution x; est strictement meilleure quex, dans au moins un objectif.

Pour mieux comprendre de"dominance de Pareto". Soit deux vecteurs U et V dans I’espace
des fonctions objectif ou unprobléme de minimisation est considéré. On dit que le vecteur
U = (uy, uy, ..., U, )domine levecteurV = (vy, ...,v,), Si et seulement si toutes les
composantes de U sont inférieures ouégales a celles correspondantes dans V, et au moins une
composante de U est strictementinférieure a celle correspondante dans V. Le principe de la

dominance de Pareto est illustré a la Figure 11-2.
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Figure I11-2:Dominance de Pareto et optimalité de Pareto

11.2.4 OptimalitédePareto

S'il est impossible de connaitre a priori un ordre preférence sur les objectifs, de nombreuses
solutions deviennent incomparables entre elles. La premiére référence a traiter d'objectifs
conflictuels est fréquemment attribuée a Vilfredo Pareto en 1896 [53]. Il définit I'efficacité
comme l'impossibilité d'améliorer un objectif de la solution sans dégrader I'intérét d'un autre
objectif. L'importance fondamentale de l'efficacité est basée sur ce constat qu'une solution
s'avere inefficace s'il existe une solution qui lui est préférée. Un tel ne peut pas représenter

une alternative valide pour un décideur[53].

Le concept de "I’optimalité de Pareto” est ainsi utilisé pour établir unehiérarchie entre les
solutions d’un probléme multi-objectif en vue de déterminer si une solutionappartient

réellement a ’ensemble des meilleurs compromis[53].
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Figure 11-3:Solutions dominées et non dominées dans l'espace objectif[54].

Par ailleurs, une solution est dite Pareto-optimale (optimale de Pareto), si aucune des
fonctions objectifs ne peut étre améliorée sans dégrader certaines des autres valeurs

objectives.

L’ensemble des solutions optimales est appelé"ensemble Pareto optimal”, et I’ensemble des
valeurs des fonctions objectif correspondantes dansl’espace des fonctions objectif est appelé
"front de Pareto". Selon les problemes a traiter, le frontde Pareto peut avoir une configuration
treés complexe (e.g., continuité, discontinuité, convexité,disjonction etc.).

La notion d'optimalité de Pareto peut étre décrite comme suit : Considérons un vecteur x* € S.
Cet ensemble est dit optimal de Pareto pour un probleme multi-objectif si tous les autres
vecteurs x € S ont une valeur supérieure pour au moins un des fonctions objectifs f; aveci =
{1,...,n} ont la méme valeur pour toutes les fonctions objectifs. [4]

Le concept de solution prédominant dans la définition de solutions pour les problemes

d'optimisation multi-objectifs est celui d'optimalité de Pareto.

Autrement dit, considérons un point x* dans l'espace de conception réalisable S est Pareto
optimal si et seulement s'il n'existe pas d'autre point x dans I'ensemble S tel que: f(x) <

f(x*)avec au moins unef;(x) > f;(x*) (voir la Figure 11-3).
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Notez que les inégalités entre les vecteurs s'appliquent & chaque composante de chaque
vecteur ; par exemple : f(x) < f(x*)implique : f; < fi', f2 < f5, etc. L'ensemble de tous les
points optimaux de Pareto est appelé I'ensemble optimal de Pareto, et ce terme peut faire
référence a des points dans I'espace de conception ou a des points dans I'espace des critéres.
La définition ci-dessus signifie que pour que x*soit appelé le point optimal de Pareto, aucun
autre point n'existe dans l'espace de conception réalisable S qui améliore au moins une
fonction objectif tout en gardant les autres inchangées.

Dans notre travail, nous nous concentrerons sur la recherche de solutions Pareto-optimales en

utilisant la relation de dominance.

11.3 Les méta-heuristiques :

Les heuristiques [55] sont des méthodes utilisées pour trouver une bonne (presque) solutions a
un codt de calcul raisonnable sans garantir la faisabilité ou optimalité. En d'autres termes, les
méta-heuristiques sont un ensemble de stratégies intelligentes pour améliorer I'efficacité des
procédures heuristiques. Laporte et Osman [56]ont défini une méta-heuristiqgue comme : « Un
processus de génération itératif qui guide un subordonné heuristigue en combinant
intelligemment différents concepts pour explorer et exploiter l'espace de recherche, des
stratégies d'apprentissage sont utilisées pour structurer l'information afin de trouver

efficacement des solutions quasi-optimales.

Une méta-heuristique d’aprés Voss et al. [57], est : « un processus maitre itératif qui guide et
modifie les opérations des heuristiqgues subordonnées pour produire efficacement des
solutions de haute qualité. 11 peut manipuler une solution unique complete (ou incomplete) ou
un ensemble de solutions par itération. Les heuristiques subordonnées peuvent étre des
procédures de haut (ou bas) niveau, ou une simple recherche locale, ou juste une méthode de
construction.

La majorité de ces algorithmes ont un comportement stochastique et imitent des processus
biologiques ou processus physiques.

Différentes catégories ont été considérées pour classer les algorithmes méta-heuristiques
jusqu’a présents. Dans la section suivante, nous allons décrire leur classification selon

différents points de vue.
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11.3.1 Nomenclature & Objectif

Les mots « méta » et « heuristique » sont grecs, ou « méta » signifie « niveau supérieur » ou
« au-dela » et heuristique signifie «trouver », «savoir », «orienter une enquéte » ou «a

découvrir » [58].

Le but d’une méta-heuristique est de résoudre un probléme d’optimisation donné : elle
cherche un objet mathématique (une permutation, un vecteur, etc.) minimisant (ou

maximisant) une fonction objectif, qui décrit la qualité d’une solution au probleme.

L’ensemble des solutions possibles forme I’espace de recherche. L’espace de recherche est au

minimum borné, mais peut étre également limité par un ensemble de contraintes.

Les meéta-heuristiques manipulent une ou plusieurs solutions, a la recherche de 1’optimum, la
meilleure solution au probleme. Les itérations successives doivent permettre de passer d’une
solution de mauvaise qualité a la solution optimale. L’algorithme s’arréte apres avoir atteint
un critére d’arrét, consistant généralement en I’atteinte du temps d’exécution imparti ou en
une précision demandée.

Une solution ou un ensemble de solutions est parfois appelé un état, que la métaheuristique
fait évoluer via des transitions ou des mouvements. Si une nouvelle solution est construite a
partir d’une solution existante, elle est sa voisine. Le choix du voisinage et de la structure de

donnée le représentant peut étre crucial.

Lorsqu’une solution est associée a une seule valeur, nous parlons de probleme mono-objectif,
lorsqu’elle est associée a plusieurs valeurs, de probléme multi-objectifs (ou multi-critéres).
Dans ce dernier cas, nous recherchons un ensemble de solutions non dominées (le « front de
Pareto »), solutions parmi lesquelles nous ne pouvons décider si une solution est meilleure

qu’une autre, aucune n’étant systématiquement inférieure aux autres sur tous les objectifs.

Dans certains cas, le but recherché est explicitement de trouver un ensemble d’optimums
« satisfaisants ». L’algorithme doit alors trouver I’ensemble des solutions de bonne qualité,
sans nécessairement se limiter au seul optimum : nous parlons de méthodes multimodales ou

multi-objectifs.
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11.3.2 Classification des algorithmes méta-heuristiques

Différentes manieres basées sur les caractéristiques sélectionnées ont été proposées pour
classer les méta-heuristiques comme le montre la Figure 11-5 [59]. Cette section résume
brievement les classes les plus importantes, y compris les inspirées de la nature contre les
non-inspirées de la nature, basées sur la population par rapport a la recherche a point unique,
dynamique par rapport a la fonction objectif statique, voisinage unique contre voisinage a
diverses structures, et utilisation de la mémoire par rapport aux méethodes sans memoire [48,,
50]

Le diagramme de la Figurell-4 tente de présenter ou se placent quelques-unes des méthodes
les plus connues. Un élément présenté a cheval sur différentes catégories indique que

I'algorithme peut étre placé dans I'une ou l'autre classe, selon le point de vue adopté.
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Figure 11-4:Classification des algorithmes méta-heuristiques [59]

45



11.3.2.1 L’inspiration de la nature contre la non-inspiration de la nature

Cette classe est basee sur l'origine de I'algorithme. La majorité des méta-heuristiques sont des
algorithmes inspirés de la nature tels que Ant Colony Optimization (ACO), Particle
Optimisation des essaims (PSO), algorithmes génétiques (GA) algorithmes mémetiques
(MA). Aussi, certains d'entre eux sont des algorithmes non inspirés de la nature comme
Iterated Local Search (ILS) [62] et Tabu Recherche (TS) [63].

11.3.2.2 La recherche basée sur la population par rapport a un point unique

Les méta-heuristiques peuvent également étre classées selon le nombre de solutions utilisées
en méme temps. Les méthodes de trajectoire, comme illustré a la Figure I1-5, sont les
algorithmes travaillent sur la base d'une solution unique a tout moment et englober les méta-
heuristiques de recherche locale telles que TS, ILS et Variable Neighborhood Search (VNS)
[64].

Les algorithmes basés sur la population effectuent une recherche avec plusieurs points
initiaux dans un style parallele comme les méta-heuristiques basées sur les essaims (swarm).
Les algorithmes basés sur les essaims sont constitués de simples particules ou agents
interagissant localement entre eux et avec leur environnement [65]. Chaque particule suit une
ou plusieurs régles sans aucune structure centralisée pour contrdler son comportement. Par
conséquent, les interactions locales et aléatoires entre les particules conduisent a un
comportement global intelligent. Ces algorithmes appliquent deux approches pour obtenir un
bon fonctionnement[66]: exploration globale et exploitation locale.

L'exploration est la puissance de I'expansion de I'espace de recherche, alors que I'exploitation
est la capacité de trouver la solution optimale autour d'une bonne (quasi-)solution optimale.
En raison d'une connaissance insuffisante de l'espace de recherche dans les étapes initiales,
plus d'exploration doit étre effectuée par lI'essaim pour éviter le piégeage dans les optimums
locaux. En revanche, plus d'exploitation est requise par laps des étapes, de sorte que
I'algorithme est capable de s‘ajuster sur des points semi-optimaux. En d'autre, un compromis
approprié entre I'exploration et l'exploitation est nécessairepour avoir une recherche
efficace[63].
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Figure 11-5: La méthode a base trajectoire

11.3.2.3Fonction objectif dynamique contre statique

Une autre caractéristique qui peut étre employée pour les méta-heuristiques la classification
est la maniere dutiliser la fonction objectif. En d'autres termes, le la fonction objectif est
conservée « telle quelle » dans la représentation du probleme par certains tandis que d'autres,
comme la recherche locale guidée (GLS) [67], la modifient pendant la recherche. L'idée
derriere cette approche est d'échapper aux optima locaux en changer le paysage de la
recherche. Par conséquent, la fonction objectif est modifiée par incorporant les informations

recueillies au cours du processus de recherche.

11.3.2.4Nombre de structures de voisinage

La majorité des algorithmes méta-heuristiques appliquent un seul voisinage structure. En
d'autres termes, la topologie du paysage de fitness ne change pas dans le cours de I'algorithme
tandis que d'autres, comme Variable Neighborhood Search (VNS), emploient un ensemble de
structures de voisinage. Cette derniere structure offre la possibilité pour diversifier la

recherche en permutant entre différents paysages de fitness [68].

11.3.2.5 Emploi de mémoire

L’utilisation de la mémoire est I'une des caractéristiques les plus importantes pour classer les
méta-heuristiques. En d'autres termes, l'utilisation de la mémoire est connue comme I'un des
fondamentaux éléments d'une puissante meta-heuristique. Les algorithmes sans mémoire
effectuent un processus de Markov, car l'information qui est utilisée pour déterminer l'action
suivante est I'état actuel du processus de recherche. Il existe plusieurs facons d'utiliser la

mémoire[68].
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En outre, l'utilisation de la mémoire a court terme est généralement différente de la mémoire a
long terme. La premiére garde généralement une trace des mouvements récemment effectués,
des solutions visitées ou, en général, décisions prises. La seconde est généralement une
accumulation de parametres synthétiques a propos de la recherche.

Dans les chapitres suivants, nous allons présenter nos trois contributions en commencant par
une recherche locale stochastique pour le Probléeme de composition des services, puis une
approche de recherche a voisinage variable, et a la fin, une approche mémétique[68].
11.3.2.61mplicite, explicite, directe

En considérant les méta-heuristiques comme des méthodes itératives utilisant un
échantillonnage de la fonction objectif comme base d’apprentissage (définition plus
particulierement adaptée aux méta-heuristiques a populations) apparait le probléme du choix
de I’échantillonnage.

Dans la tres grande majorité des cas, cet échantillonnage se fait sur une base aléatoire, et peut
donc étre décrit via une distribution de probabilités. Il existe alors trois classes de méta-

heuristiques, selon I’approche utilisée pour manipuler cette distribution.

La premiére classe est celle des méthodes implicites, ou la distribution de probabilité n’est pas
connue a priori. C’est le cas par exemple des algorithmes génétiques, ou le choix de
I’échantillonnage entre deux itérations ne suit pas une loi donnée, mais est fonction de régles
locales. Par opposition, nous pouvons donc classer les méthodes explicites, qui utilisent une
distribution de probabilité choisie a chaque itération. C’est le cas des algorithmes a estimation

de distribution.

Dans cette classification, le recuit simulé occupe une place particuliére, puisqu’on peut
considérer qu’il échantillonne la fonction objectif en utilisant directement celle-ci comme
distribution de probabilité (les meilleures solutions ayant une probabilité plus grande d’étre

tirées). Il n’est donc ni explicite ni implicite, mais plutot « direct ».

11.3.2.7Evolutionnaire ou non

On trouve parfois une classification présentant les algorithmes d’optimisations stochastiques
comme étant « évolutionnaires » (ou « évolutionnistes ») ou non. L’algorithme sera considéré
comme faisant partie de la classe des algorithmes évolutionnaires s’il manipule une
population via des opérateurs, selon un algorithme général donné.

Cette fagon de présenter les méta-heuristiques dispose d’une nomenclature adaptée : nous

parlerons d’opérateurs pour toute action modifiant 1’état d’une ou plusieurs solutions. Un
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opérateur construisant une nouvelle solution sera dénommé générateur, alors qu’un opérateur
modifiant une solution existante sera appelé mutateur.

Dans cette optique, la structure générale des algorithmes évolutionnaires enchaine des étapes
de sélection, de reproduction (ou croisement), de mutation et enfin de remplacement. Chaque

étape utilise des opérateurs plus ou moins spécifiques.

11.3.2.8Taxinomie de I’hybridation

Nous parlons d’hybridation quand la méta-heuristique considérée est composée de plusieurs
méthodes se répartissant les taches de recherche. La taxinomie des méta-heuristiques hybrides
se sépare en deux parties : une classification hiérarchique et une classification plate. La
classification est applicable aux méthodes déterministes aussi bien qu’aux méta-heuristiques
[69].

La classification hiérarchique se fonde sur le niveau (bas ou haut) de I’hybridation et sur son
application (en relais ou concurrente). Dans une hybridation de bas niveau, une fonction
donnée d’une méta-heuristique (par exemple, la mutation dans un algorithme évolutionnaire)
est remplacée par une autre meta-heuristique (par exemple une recherche avec tabou). Dans le
cas du haut niveau, le fonctionnement interne « normal » des méta-heuristiques n’est pas
modifié. Dans une hybridation en relais, les méta-heuristiques sont lancées les unes apres les
autres, chacune prenant en entrée la sortie produite par la précédente. Dans la concurrence (ou

coévolution), chaque algorithme utilise une série d’agents coopérants ensembles.

Cette premiére classification dégage quatre classes générales :

bas niveau et relais (abrégé LRH en anglais),

bas niveau et coévolution (abrégé LCH),

haut niveau et relais (HRH),

haut niveau et coévolution (HCH).
La seconde partie dégage plusieurs critéres, pouvant caractériser les hybridations :

e si ’hybridation se fait entre plusieurs instances d’'une méme méta-heuristique, elle est
homogeéne, sinon, elle est hétérogene ;

o siles méthodes recherchent dans tout I’espace de recherche, nous parlerons
d’hybridation globale, si elles se limitent & des sous-parties de 1’espace, d’hybridation

partielle ;
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« i les algorithmes mis en jeu travaillent tous a résoudre le méme probleme, nous
parlerons d’approche générale, s’ils sont lancés sur des problémes différents,

d’hybridation spécialisée.

Ces différentes catégories peuvent étre combinees, la classification hierarchique étant la plus

générale.

I1.4Les méta-heuristiques utilisées dans notre travail de these
Dans cette partie, nous allons présenter certaines méta-heuristiques que nous avons utilisées
dans notre travail de thése: la méthode de recherche locale, I’algorithme génétique,

I’algorithme de recherche locale stochastique & 1’algorithme mémétique.

11.4.1 La méthode de recherche locale

Le principe des méthodes de recherche locale (ou méthodes d'amélioration itérative)est
inspirée des méthodes d'optimisation continue. Ces méthodes consistent a déterminer
itérativement la solution d'une fonction continue en utilisant des outils comme les derivées
partielles ou les gradients, suivant que la fonction soit ou non dérivable[1].

La description de ces méthodes a partir d'une solution de départ X,, a engendrer une suite
(_nie) de solutions (X,,), déterminées de proche en proche, c'est-a-dire itérativement(X;,,
étant determinée a partir de X;). Le choix de la solutionX;,,; se faitdans un ensemble
_localement proche_ de la solution X;et de maniere a avoir unesolution X;,,’’plus
intéressante’” au sens de la recherche locale. Les deux expressionsmises entre guillemets dans
la phrase précédente se formalisent a partir de la notion devoisinage et de recherche dans un
voisinage[67].

La construction essentielle de ces méthodes repose en effet sur la déterminationd'un bon
voisinage. Ensuite, suivant la fagcon de choisir une solution dans le voisinage, on obtient
différentes méthodes de recherche locale : méthode tabou, descente ’’pure’’,descente

stochastique, recuit simulég,...

11.4.2 La méthode de recherche locale stochastique :

Les méthodes stochastiques, contrairement a la plupart des méthodes déterministes,ne
nécessitent ni point de départ, ni a la connaissance du gradient de la fonction objectifpour
atteindre la solution optimale. Elles s’appuient sur des mécanismes de transitionprobabilistes

et aléatoire qui explorent efficacement I’espace de recherche et convergentvers 1I’optimum
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global. Leur nature aléatoire implique que plusieurs exécutionssuccessives de ces méthodes
conduisent & des résultats différents pour une mémeinitialisation du probléme d’optimisation.
11.4.2.1 Structure des méthodes SLS :

Sur la base des éléments définis précédemment, un algorithme SLS fonctionne comme
l'illustre la Figure 11-6. Lorsqu'il est appliqué a des problémes d'optimisation, dont la
définition comprend une fonction objectif qui spécifie la qualité des solutions, un algorithme
SLS nécessité de garder une trace de la meilleure solution rencontrée pendant le processus de
recherche. Ce dernier est généralement arréte dés qu'une solution pour l'instance du probléme

donnée est trouvée.

ALGORITHMEII.1Méthode de recherche locale stochastique [59].

: Détermine 1’état initial de la recherche
: tant quele critére de terminaison n'est pas satisfait faire

Effectuer une étape de recherche

1
2
3
4: Si nécessaire, mettre a jour la solution actuelle.
5 : fin tant que

6

- RenvoieS

L’¢étape de recherche consiste a exécuter les opérations de voisinage en basant sur la solution
courante et un paramétre probabiliste dont 1’objectif est de trouver une solution candidate qui
sera prise comme nouvelle solution courante. Pour mettre a jour la solution courante, il existe
deux moyens possibles, soit nous choisissons aléatoirement une solution voisine, soit nous

sélectionnons la voisine qui donne la meilleure valeur de la fonction objectif.

11.4.2.2 Concepts & définitions

Le concept de la recherche locale stochastique, tel que défini ci-dessus, fournit un cadre
unificateur pour de nombreux types d'algorithmes. En particulier, il capture des algorithmes
constructifs, dont I'espace de recherche contiennent des solutions partielles d'un probleme
donné, c'est a dire, des solutions candidates qui peuvent étre étendues en ajoutant des
composants de la solution (comme les arétes dans le cas du TSP). Par conséquent, les
algorithmes qui sont fortement basés sur les procédures de recherche de maniére constructive,
comme le GRASP ou d'optimisation de colonie de fourmis, entrent dans le cadre SLS général.

De méme, les algorithmes basés sur la population, qui operent sur des ensembles de solutions
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candidates, se conforment par la définition générale de SLS en tenant compte des positions de
recherche se composent d'ensembles de solutions candidates individuelles[1].

11.4.2.3L°améliorationitérative

L’amélioration itérative est la méthode SLS la plus élémentaires. Elle est basée sur l'idée
d'ameliorer itérativement une solution candidate du probleme posé relativement & une
fonction d'évaluation. Plus précisément, la recherche est démarré a partird’'une position
(solution) initiale, et a chaque étape de recherche, la solution actuellement candidatenotée s
est remplacée par une solution candidate voisine s'avec une valeur de la fonction
d'évaluation[1].

11.4.2.4Méthodes SLS simple

Les méthodes décrites dans ce chapitre sont dites "simples” dans le sens ou elles sont
généralement fondées sur une seule relation de voisinage fixe.

a) Algorithme d’amélioration itérative RII :

Les algorithmes RIlI (Randomised Iterative Improvement) constituent une versionles plus
simples pour permettre a l'aggravation des mesures de recherche et d'aller parfois a un choix
au hasard vers une position voisine de recherche. En RII, cette idée est mise en ceuvre par
commutation probabiliste entre deux types d’étapes de recherche dans une méme structure de
voisinage : d’étapes d'amélioration itérative et d’étapes de recherches aléatoires non-
informées de mesures, dans lequel un voisin est choisi uniformément au hasard. Plus
précisement, a chaque étape de recherche, une étape de marche aléatoire uniforme est
effectuée avec une probabilité wp, et une démarche d'amélioration itérative est réalisée
autrement (c'est a dire avec une probabilité 1 - wp). Le paramétre wp est appelé probabilité de
recherche ou un paramétre de bruit[1].

Grace a ce mécanisme de longues séquences d’étapes de recherche aléatoire peuvent étre
effectuées arbitrairement ou la probabilité de r étapes consécutives de recherche aléatoire
estpr.

Une extension d'un algorithme d'amélioration itérative dans un algorithme RII exige
habituellement que quelques lignes de code et ne possede qu'un seul paramétre. En dépit de
leur simplicité conceptuelle, les algorithmes RII peuvent étre efficaces. Par exemple, ils ont
fourni la base pour GSAT avec la marche aléatoire, un algorithme bien connu pour le
probléme de satisfiabilité propositionnelle (SAT) [70]. Il existe cependantpeu d’algorithmes
RII, peut-étre parce que d’autres algorithmes SLS plus complexes atteignent souvent de

meilleures performances.
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b) Algorithme probabiliste d’amélioration itérative (PII) :

Les étapes de recherche aléatoire, telle que pratiquée dans RII, permettent de conduire a
unedétérioration (cas de minimisation) significative de la valeur de la fonction d'évaluation.
Une alternative intéressante consiste a fonder l'acceptation d'une aggravation de I'étape de
recherche sur le changement de fonction d'évaluation qu'elle a causé, ce qui constitue l'idée
clé derriére l'amélioration itérative probabiliste (PII). A chaque étape, I’algorithme PII
sélectionne une solution candidate voisine selon une fonction P(g, S), qui détermine une
distribution de probabilité sur le voisinage de S en tenant compte de la fonction d'évaluation
g[1].

Dans la pratique, des échantillons de cette distribution de probabilités peuvent étre prises
comme suit: d'abord, un voisin nomme sO de la position de recherche actuellenomme s est
sélectionné au hasard, puis une décision est prise si sO est acceptée comme la nouvelle
position de recherche. En minimisant g, cette décision est dans de nombreux cas sur la base

des faits suivants, bien connus par : la condition Metropolis:

1 si g(s") < g(s)

Exp ((9(s) - g(s))/T)  sinon

Ou T est un paramétre qui détermine le degré d'aggravation des mesures de recherche qui
sontsusceptibles d'étre acceptées. La condition de Metropolis est frequemment utilisée dans
les algorithmes de recuit simulé (voir ci-dessous) et dans ce contexte le parameétre T est appelé
température [69, 70].

11.4.2.5Les méthodes SLS Hybrides

a) Recherche locale itérative (ILS)

L'idée clé derriérecette méthode SLS est d’échapper de I’optimum localactuel de la fonction
d'évaluation donnée par le moyen d’un mécanisme de perturbation.Essentiellement, trois

composants sont au ceeur de tout algorithme de recherche locale itératif (ILS) [17].

- Uneprocédure filiale de recherche locale est utilisée de facon efficace pour trouver
IPoptimum local, ce qui est généralement basée sur un algorithme d'amélioration
itérative ou d'uneméthode SLS simple.

- La procédure de perturbation qui introduit une modification a une solutioncandidate

donnée afin de permettre au processus de recherche de s'échapper de lI'optimum local.
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- Un critére d'acceptation est utilisé pour décider si la recherche doit étre nouvellement

poursuivie a partir d'un optimum localtrouvé.

Sur la base de ces composants, 1’algorithme ILS fonctionne comme décrit dans la Figure. I1-7.

ALGORITHMEII.2Méthode deRecherche locale réitérée (11S) [1].

1 : Détermine une solution candidate initiale s
2 : Effectue la recherche filiale locale sur s

3 : tant quele critere de terminaison n'est pas satisfait faire

4. r=s

5: Effectue la perturbation sur s

6: Exécute la filiale de recherche locale surs
7: En se basant sur le critére d'acceptation :
8: Maintenir s ou reveniras:=r

9 : fin tant que

Lors de l'utilisation d'un algorithme d'ameélioration itérative comme une procédure filiale de
recherche locale, les ILS peuvent étre considérés comme une démarche aléatoire biaisée dans
I'espace des optimums locaux atteint par cette procedure. La procédure de perturbation devrait
introduire une modification qui ne peut étre immediatement annulée par la procédure de
recherche locale, afin de parvenir a une diversification effective de la recherche. Le critére
d'acceptation détermine le degré d'intensification de recherche. Par exemple, si seulement
I'amelioration des solutions candidates qui sont acceptées, I’ILS exécute la recherche de la
premiére-amélioration aléatoire dans 1’espace de 1’optimum local. En résumé, la procédure de
perturbation et le critere d'acceptation détermine I'équilibre entre l'intensification et de
diversification de recherche.

Typiquement, 1’attraction principale de I'ILS est le fait qu'elle est en général trés facile
pourfaire des extensions des réalisations existantes d'un algorithme de recherche local simple
dans un algorithme ILS [1].

b) Algorithmes Itératif Greedy (1G) :

Les méthodes de construction Greedysont au ceeur de nombreux algorithmes d'approximation
bien connus. lls fournissent également la base pour les algorithmes itératifsGreedy, qui
peuvent étre considérés comme une variante de I'IlLS dans lequel la recherche locale et les
phases de perturbation sont remplacées par les phases de construction et de destruction. A

partir d'une solution candidate compléte, IG alterne entre des phases de destruction, durant
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lesquelles certains composants de la solution sont retirés de la solution candidate actuels s
(par exemple, au hasard ou par I’utilisation d’une heuristique, en fonction de leur impact sur
la fonction d'évaluation), et les phases de construction, au cours desquelles les composants
des solutions sont ajoutés heuristiquement, jusqu'a ce qu'une nouvelle solution complete s
candidat ait été obtenue. Comme dans ILS, un critere d'acceptation est utilisé pour décider s'il
convient de poursuivre la recherche de s'ou s.

On note que la solution candidate initiale en IG peut étre générée par une méthode de
construction qui peut étre différente de celle utilisée dans les phases de construction
ultérieures. En outre, une procédure de recherche locale perturbatrice peut étre utilisée pour
améliorer encore les solutions candidates completesconsidérées durant la recherche. Dans ce
cas, |G peut étre considéré comme une variante de I'ILS dans laquelle on combine une phase
destruction et une phase de construction des formes de la procédure de perturbation.

Les méthodes IG constituent une approche prometteuse pour résoudre les problémes pour

lesquels les bons algorithmes constructifs existent[1].

c) Procédures de recherche randomisée adaptative Greedy (GRASP):

Une combinaison de la recherche locale constructive et perturbatrice constitue la base pour le
GRASP [38, 39], qui fonctionne comme suit: En utilisant une procédure randomisée de
construction, une solution candidate compléte est générée et qui est ensuite améliorée en
utilisant une procédure perturbatrice de recherche locale. Ce processus a deux phases est
répété jusqu'a ce qu'un critere de terminaison soit satisfait.

La procédure de construction dans le GRASP ajoute itérativement des composants de la
solution qui sont choisis au hasard a partir d'une liste restreintede candidats. Les éléments de
cette liste sont déterminés en utilisant une fonction heuristique, dont la valeur d'une
composante donnée peut dépendre de composants de lasolution déja présente dans la solution
candidate courante partielle (c'est I’aspectadaptatif du processus de recherche). GRASP a été
appliquée aux plusieurs probléemes combinatoires. Pour une description détaillée des
différentes extensions de GRASP,voir [73].

11.4.3 L’algorithme génétique

L’Algorithme Génétique est un algorithme d’optimisation qui s’inspire du processus
d’évolution des étres vivants. Il fut développé par le scientifique américain John Henry

Holland dans les années 1970.
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En recherche opérationnelle, I’Algorithme Génétique est une méta-heuristique de la grande
famille des algorithmes d’évolution (Evolutionary Algorithms) qui offrent 1’avantage de
fournir des solutions de trés grande qualité en un temps raisonnable; I’inconvénient est qu’il

n’y a aucune garantie que la solution soit ’optimum global.

Un algorithme génétique recherche le ou les extrema d’une fonction définie sur un espace de

données[74]. Pour I'utiliser, on doit disposer des cing éléments suivants :

1. Un principe de codage de I’élément de population. Cette étape associe a chacun des
pointsde I’espace d’état une structure de données. Elle se place généralement apres une
phase demodélisation mathématique du probleme traité. Le choix du codage des données
conditionne le succés des algorithmes génétiques. Les codages binaires ont été trés
employés a 'origine. Les codages réels sont désormais largement utilisés, notamment
dans les domaines applicatifs, pour ’optimisation de problémes a variables continues.

2. Un mécanisme de genération de la population initiale. Ce mécanisme doit étre capable de
produire une population d’individus non homogéne qui servira de base pour les
générations futures.Le choix de la population initiale est important car il peut rendre plus
ou moins rapide la convergence vers I’optimum global. Dans le cas ou I’on ne connait
rien du probléme a résoudre, il est essentiel que la population initiale soit répartie sur tout
le domaine de recherche.

3. Une fonction a optimiser. Celle-ci prend ses valeurs dans R+ et est appelée fitness ou
fonction d’évaluation de I’individu. Celle-ci est utilisée pour sélectionner et reproduire
les meilleurs individus de la population.

4. Des opérateurs permettant de diversifier la population au cours des générations et
d’explorer ’espace d’état. L’opérateur de croisement recompose les génes d’individus
existant dans la population, ’opérateur de mutation a pour but de garantir 1’exploration
de I’espace d’état.

5. Des parametres de dimensionnement : taille de la population, nombre total de générations
ou critere d’arrét, probabilités d’application des opérateurs de croisement et de mutation

[74].

11.4.4 L’algorithme mémétique

Un algorithme mémétique est une hybridation entre un algorithme génétique et une méthode

de recherche locale. En effet, la puissance des algorithmes génétiques provientdu fait qu’ils
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sont capables de balayer de maniére globale 1’espace des solutions contrairement aux
méthodes de descente ou aux heuristiques qui explorent une petite zone de cet espace [75].
Un inconvénient d’un algorithme génétique est que lesopérateurs standards de croisement et
de mutation nepermettent pas d’intensifier suffisamment la recherche [76].L’opérateur de
mutation apporte une légere modification al’individu. Son rdle est de favoriser la
diversification desindividus alors que la sélection se charge de conserver lesmeilleurs. C’est
pourquoi les algorithmes génétiques sontsouvent hybridés avec des méthodes de recherche
locale[77]. C'est le cas des algorithmes mémétiques de Moscato[78].
Le principe général des algorithmes mémétiques est semblable a celui des algorithmes
génétiques a la différence prés qu'un opérateur de recherche locale est ajouté aprés celui de
mutation. Ce dernier permet d'ajouter une intensification a la diversification apportée par le
principe de lalgorithme génétique. Un algorithme génétigue a besoin pour son
fonctionnement d'une population initiale. Celle-ci peut-étre construite de maniére aléatoire ou
de facon gloutonne. L'algorithme itere différentes étapes ensuite jusqu'a un critére d'arrét
propre a chaque probleme/utilisateur :

o seélection de deux parents (individus) dans la population

« application d'un opérateur de croisement entre les deux parents afin de générer un

nouvel enfant (individu)
o application d'un opérateur de recherche locale a I'enfant
e mise a jour de la population avec I'enfant (selon la stratégie garder les meilleures

solutions, un échantillon large, etc.).
Le schéma récapulatif de I’algorithme mémeétique peut étre décrit comme suit :

o Population de base générée aléatoirement ou avec une initialisation de type gloutonne
« Evaluation de chaque individu
e Sélection d'un sous-groupe parmi la population
o Croisement de deux parents pour créer un nouveau fils
o Application d'une recherche locale aux nouveaux enfants
o Mutation a appliquer sur l'enfant
o Misa jour de la population en gardant les meilleurs enfants, et supprimant les
plus mauvais individus

Plus de détail sur ces algorithmes sera exposé dans les chapitres suivants.
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11.5Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu le concept d’optimisation multi-objectifs ainsi que une
apercue sur les concepts de méta-heuristiques, puis les classifications. Il existe un tres grand
nombre d’autres méta-heuristiques. La recherche dans le domaine étant trés active, il est
impossible de produire une liste exhaustive des différentes méta-heuristiques d’optimisation.
La littérature spécialisée montre un grand nombre de variantes et d’hybridations entre
méthodes, particulierement dans le cas des algorithmes évolutionnaires.

Les spécialistes du domaine s'accordent cependant a tenter de réduire I'emploi de métaphores
prétextant amener a de « nouveaux » algorithmes[79]. Les raisons invoquées sont I'absence
dutilité des métaphores, le fait qu'elles masquent I'absence de nouveauté ou une validation

expérimentale non rigoureuse.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter la premiere contribution de la recherche locale

stochastique.

Chapitre 111
Contribution 1 : une

recherche locale stochastique
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hybride pour le Probleme de

composition des services web

Chapitre 111 : Contribution 1 : une recherche locale stochastique hybride pour le

Probleme de composition des services

I11.1 Introduction
La composition optimale des services web est un processus complexe et tache difficile.C’est
le processus d'une combinaison entre plusieurs services sur la base de régles de composition
pour répondre a une demande de l'utilisateur qui ne peut étre satisfaite par un service
individuel.
Les régles de composition déterminent I'ordre d'invocation des services et la possibilité ou
non d'invoquer un service.Dans ce chapitre, nous présentons la composition des services web
comme un multi-objectif probleme d'optimisation ou plus d'une fonction objectif peuvent étre
optimisés simultanément.
Nous allons présenter trois approches de composition des services web qui sont :

- Larecherche locale stochastique SLS

- L’approche d’algorithme génétique GA

- L’approche hybride SLS-GA

Cette contribution a été publié dans une conférence internationale AIAP 2018 :
Azouz, Y., Boughaci, D (2018), Stochastic local search versus genetic algorithm and solving

the optimal web services composition problem, AIAP 2018: Artificial Intelligence and Its
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Applications.

Nous présentons en suit I’approche de recherche locale stochastique (SLS).

I11.2 La Recherche Locale Stochastique SLS

Le probleme de l'optimisation de la composition des services web est une tdche complexe et
exigeante.ll consiste a sélectionner certains services élémentaires pour générer de nouvelles
combinaisons de services. La meilleure combinaison peut avoir les valeurs optimales de QoS
attributs étudiés.Ces attributs doivent étre pris en compte lors de la sélection du service
composite optimal.

Nous présentons dans cette section une approche SLS multi-objectifs pour le probleme de
composition des services web.Le SLS proposé traite quatre fonctions objectifs du modele de
QoS présentées dans la section 111.3. La méthode SLS multi-objectifs (MO-SLS) vise a
rechercher les solutions en prenant en compte simultanément ces quatre criteres.

Nous appliquons l'approche MO-SLS pour trouver le plan d'exécution optimal de la
composition des services web.Un plan d'exécution des services sélectionnés est représenté par
un vecteur binaire. L'ensemble des vecteurs binaires forme une matrice X, ou chaque ligne
représente un plan d'exécution de la composition des services web.

SLS est une meta-heuristique de recherche locale qui a déja été étudiee pour plusieurs
problemes d'optimisation, elle a été proposée par Hoos [1][80]. SLS fonctionne sur une
solution initiale aléatoire.Ensuite, il effectue un certain nombre d'étapes locales alliant
combiné les stratégies de diversification et d’intensification pour trouver une solution
optimale :

- Etape 1: La phase de diversification qui consiste a sélectionner un individu voisin au
hasard.Cette phase est appliquée avec une probabilité fixe wp> 0 et l'intensification phase avec
une probabilité (1 >wp).Le wp est la probabilité fixé empiriqguement.

- Etape 2: La phase d'intensification qui consiste a sélectionner le meilleur individu voisin
ayant la meilleure fitness. Le processus SLS est répété jusqu'a un certain nombre d'itérations

appelé max_iter est atteint.

Dans les deux sous-sections suivantes, nous parlerons de la représentation des solutions et un
apercu sur le mécanisme de voisinage utilisé.

I11.2.1 La représentation de la solution : chaque solution candidate est représentée par un
chromosome de genes.Un chromosome est modélisé par un vecteur composé d'un ensemble

de variables binaires. Chaque variable binaire représente un service candidat a la composition
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des services.ll prend la valeur 1 ou O, 1 si le service correspondant fera partie du service
composite optimal trouvé et 0 sinon.
La Figure 111-1 montre une solution de composition de services utilisant 9 services et 3 taches.
Chaque tache a 3 services candidats.

\ )
L1 |0 Lo [0 [1 Lo Lo |0 [1 |
S0 S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8

Figure 111.1 :Exemple de solution

Chaque service est représenté par une variable binaire et les 3 variables binaires sont
regroupées selon une tache.Pour chaque groupe de 3 services, un seul service sera sélectionné
a la composition.Chaque solution correspond a une matrice X. D’aprés la Figure I11-1, nous
pouvons dire que le service Sp est alloué a la tache To, le service Ss est alloué a la tache Ty, et
enfin, la tdche T, est affectée pour entretenir le service Ss.

1112.2 Les solutions de voisinage : la génération des solutions de voisinage sont faites
aléatoirement pour chaque solution candidates voisines.Cela se fait par un changement
élementaire de chaque vecteur variable.Un changement élémentaire consiste a changer la
valeur 1 par 0 ou 0 par 1, mais une seule opération de changement est autorisée a la fois. Si la
valeur de la variable est égale a 0 alors elle est mise a 1. Si la valeur de la variable est égale a
1 alors elle est mise a 0. Chaque tache Tj est affectée a un service Si;, un changement
élémentaire permet d'affecter la tache Tja un autre service Siz appartenant au méme groupe de

service, cela permet de générer une solution candidate voisine.

111.3 L’approche d’Algorithme Génétique GA

Dans cette section, nous présentons un algorithme génétique (GA) pour la composition des
services web.Comme vu avec SLS, nous nous occupons du probléme d’optimisation multi-
objectif de la composition des services avec quatre fonctions objectifs du modéle de QoS qui
est présenté dans la section I11.4.1 et nous recherchons les solutions prenant en compte ces
quatre criteres simultanément.

Chaque composition de services a un plan d'exécution, la méthode GA multi-objectifs est
utilisée pour sélectionner le plan d’exécution optimal.Pour chaque plan d'exécution d’une

composition de services, un chromosome est créé.En accumulant des chromosomes de plans
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d'exécution, nous obtenons un ensemble de population de solutions candidates pour une
composition optimale des services web.

1113.1 Le processus GA :

L'approche GA multi-objectifs (MO-GA) est un algorithme GA adapté aux problemes multi-
objectifs. Le résultat est un ensemble de solutions optimales appelées solutions Pareto-
optimales.

L'approche MO-GA comprend les étapes principales suivantes:

Etape 1. Générer une population initiale : nous générons aléatoirement un ensemble de
chromosomes qui représentent la population initiale P de taille N.

Etape 2. Evaluez toutes les solutions de la population P en calculant leur fitness : dans MO-
GA, chaque solution a plusieurs valeurs de fitness ou chaque fitness représente un critére non
fonctionnel.

Etape 3. Calculez une solution non dominée de P et sa liste de solutions non dominées.

Etape 4. Sélectionnez deux parents a l'aide a la sélection du tournoi binaire.Elle consiste a
tirer au hasard deux solutions de la population P.

Etape 5. Générer un ensemble des solutions enfants P_enfant en croisant ces deux parents de
P réglés en utilisant un croisement a point unique.

Etape 6. Répétez 4 et 5 pour toutes les paires de solutions enfant de P enfant. Etape 7.
Exécutez l'opérateur de mutation sur lI'ensemble P_enfant en utilisant fonction aléatoire avec
probabilité P;.

Etape 8. Une procédure de correction est exécutée si la solution est irréalisable : cette
procédure est exécutée sur chagque nouvelle solution candidate genérée alors qu'elle doit
respecter toutes contraintes du modéle QoS étudié.

Etape 9. Exécutez une méthode de recherche locale sur P_enfant en tant que perturbation
simple pour obtenir une solution de meilleur voisin de I'enfant la solution.

Etape 10. Calculer le meilleur enfant S & partir de P_enfant et sa liste de solutions enfants non
dominantes. Apreés cela, comparez-le avec S_best liste de solutions enfants meilleures et non
dominantes pour améliorer la solution actuelle et sa liste de solutions non dominées.

Etape 11. Répétez les étapes 2 & 10 jusqu'a ce que les conditions d'arrét soient satisfaites, le
nombre d'itérations max_iter.

Le processus de recherche est répété jusqu'a ce qu'un certain nombre de générations appelées
max_iter est atteint, le résultat de son exécution est une solution Pareto-optimale localeavec

une liste de non-dominés solutions.
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111.3.2 Les solutions de voisinage

Les solutions voisines sont genérées en modifiant un bit pour chaque génération de voisin.
L'opération de voisinage a pour objectif d'améliorer la solution candidate en appliquant une
perturbation simple sur un chromosome. Par exemple, si 110011 est le vecteur variable

courant, alors les voisins possibles peuvent &tre comme le montre la figure 111.2 :

| mooir | [ {00011, 100011, 101011, 110111, 110001, 110010 |
Figure 111-2:Exemple de voisinage

111.3.3 Opérateurs de mutation et croisement

L’opérateur de mutation

Il est appliqué aux solutions individuelles aprés ’opérateur de croisement ot un ou plusieurs
genes sont modifiés de maniere aléatoire dans une chaine avec une faible probabilité de creer
un nouveau chromosome.

L'objectif de cet opérateur est de maintenir la diversité de la population et d’augmenter la
possibilité de ne pas perdre toute solution potentielle et trouver l'optimum global [81].La
mutation se produit au cours de I'évolution selon une probabilité de mutation définissable par

I'utilisateur, elle modifie une ou plusieurs valeurs de géne dans un chromosome.

Exemple de mutation :
Cet exemple nous montre comment appliquer I'opérateur de mutation sur une solution donnée.
Nous avons supposé que nous avons 3 taches (M=3) qui peuvent étre exécutées par 15

candidats services (N=15) et ou chacun des 5 services est affecté a une tache.

O | I'g [0 [0 10 |2 [0 |0 |0 | [/ |0 |2 |0
Bit 1-5 Bit 6-10 Bit11-15

Figure I111-3:Example of candidate solution
Lorsque nous appliquons l'opérateur de mutation respectivement sur le bit 3, bit 7 et bit 14
nous obtiendrons respectivement ce muté solutions :
Cas du bit 3:

O |O =y O[O |2 |O |O|O|O]|O]|O |1 |O
Bit1-5 Bit 6-10 Bit11-15

Figure 111-4: Exemple de solution mutée par mutation du bit 3
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Cas du hit 7:

o (0|1 (0 |O0O (O O |1 |0 |0 |O |0 |O |1 |O
Bit1-5 Bit 6-10 Bit11-15

Figure 111.5: Exemple de solution mutée par mutation du bit 7
Cas du bit 14:

0O |0]|1 |0 |0 |O |1 |O|O |O |O O |0 |1
Bit1-5 Bit 6-10 Bit11-15

Figure 111-6: Exemple de solution mutée par mutation du bit 14
L’opérateur de croisement :
L'opérateur de croisement est une technique d'exploration rapide de l'espace de recherche.ll
est utilisé dans notre méthode pour deux candidats solutions.Elle consiste a croiser deux
parties de cette paire de solutions, la sélection de ces deux parties est basee sur la valeur d'une
variable aléatoire appartenant a [0, M] ;M : le nombre de taches.L'exemple suivant montre
l'application de I’opération de croisement sur deux solutions candidates.
Exemple de croisement :
On prend le méme cas quand nous avons N = 9 services et M = 3 taches, nous pennons les

deux chromosomes de la Figure 111.7, nous obtiendrons trois instances de croisement :

0fo [1]o [o]o [1 ]o]|o [o]o o |o |1 0O
Bit 1-5 Bit 6-10 Bit 11-15

1 [o |o [o]o [o]o [o |1 ]0o o |1 ]0 0|0
Bit 1-5 Bit 6-10 Bit 11-15

Figure 111-7 Exemple de solutions candidates pour un croisement

Le croisement par I'échange des premieres parties des deux solutions candidates de la Figure

I11.7, nous obtenons :
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o

0 |0 |12 ]0 |0 (o |1 |o]o |oO o o [1 |o
' Bit1-5 § Bit 6-10 Bit 11-15

s

0 [0 [0 [1]0 [1 [o |o [oO
Bit 6-10 Bit 11-15

e
Bit 6-10 Bit11-15

(o |o [0 |1 |0 [1 [0 [0 |0
Bit 6-10 Bit 11-15

o

o

o

Figure 111-8:Exemple de croisement de solutions, cas Rand =0

111.4 Modélisation du probléme de la composition de services web

Nous pouvons modéliser le probléme de la composition des services web comme un probléme
d’optimisation combinatoire avec certaines fonctions objectifs qui doivent étre
optimisées.Dans notre travail, nous utilisons un modele similaire présenté dans [82].Dans le
processus de composition, nous considerons un ensemble de services s;, i€ [1...n] ou chaque
service peut exécuter un ensemble de taches t;, j € [1...m].Nous avons un ensemble de n
services et un ensemble de m taches.Nous considérons également qu'un service peut dépendre
d'autres services.Le probléeme est de trouver une composition de services dans laquelle chaque
service s;i sera affecté a une tache tj. Autrement dit, le probléeme est de trouver pour chaque
tache tj le service approprié s; de I'ensemble des services considerés [82].

Cette combinaison peut étre représentée par une matriceX;;ou la ligne i représente le service
candidat s; et la colonne j représente la tache t;a affecter au service si. La représentation

matricielle est donnée dans I'ég.1 ou X représente les services affectés a une composition.n :

est le nombre de services, m : est le nombre de taches [82].

X111 X12 X313 X1m
X21 X2 X33 Xom

X = . . : (1)
Xn1 Xnz2 Xp3z e Xnm
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Comme le montre la matrice X, il existe un ensemble de services candidats. L'objectif est de
sélectionner les services appropriés qui seront partie de la composition.Dans I'éq.2, nous
donnons si un service sera sélectionné ou non.L'équation 2 permet de vérifier si le service s;
est affecté ou non a la tache t;[82].

Yii = {1, si le service i est assigné a la tache]‘v,i € [1..n],V] € [1..m](2)

0, sinon

111.4.1 Modele de qualité de service QoS

Le but de notre travail est de trouver une composition optimale de services capables
d'exécuter efficacement toutes les taches. Le processus de composition nous permet d'affecter
chaque tache a un service. Nous donnons dans la Figure 111.9 un exemple de plan d'exécution
ou il y a m taches et chacune a un groupe de n services.

Ty T: T

_ =

Figure 111-9:Exemple de plan d’exécution

Pour chaque tache, nous devons sélectionner le service qui sera lancé pour exécuter la
tache.Un plan d’exécution correspond a une composition de services. Nous utilisons ici un
modeéle de qualité de service (QoS) pour estimer la qualité du service offert qui peut étre
considérée comme un critere pour sélectionner la composition optimale des services.Le
modeéle de qualité de service utilisé dans notre étude est basé sur quatre critéres donnés
comme suit :

Le prix d'exécution : le prix d'exécution C, d'une exécution du plan p est la somme des prix

d'exécution du service si, Cij comme indiqué dans [82]:
n m
Cp = Cij
i=1 j=1
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La durée d'exécution : cette mesure t;; évalue le temps d'exécution entre la requéte et la
réponse [16]. Puisque nous considérons que I'exécution des taches est séquentielle, Le temps
peut étre exprimé en référeche a la composition : [82].

La disponibilité :elle peut étre exprimée comme la valeur moyenne pour chaque service de la

composition, comme le montre cette équation : [82].

noym g
=1 =1"
Ap == == n>0
n

Laréputation : la réputation d'un plan d'exécution p est la moyenne de la réputation Ry de
chaque service dans le plan d’exécution : [82].

m
szz Zrij

n
i=1 j=1

111.4.2 Les fonctions objectifs

Nous utilisons les méme fonctions objectifs utilisées dans [83].Nous traitons les quatre
criteres avec la méme importance en utilisant une approche d'optimisation multi-
objectifs.Notre objectif est pour minimiser les colts et le temps et pour maximiser la
disponibilit¢ et la réputation.Nous avons quatre objectifs a prendre en
comptesimultanément.Ces quatre objectifs sont utilisés ensemble, et aucun un poids est donné
a l'un d'entre eux [83].

La premiere est la minimisation des colts donnée par :

n m
min Z ZCUPL’]’XU
i=1 j=1

p;j - précise que le service s; est un candidat, parmi d’autres, dedié a la tachet;, c’est le

moyen d’exprimer la compatibilité entre les services & les taches a réaliser.

Le deuxieme objectif est la minimisation du temps donnée par :[50].

n m
min z Z tijpl-jxl-j
i=1 j=1

Le troisieme objectif est la disponibilité a maximiser :[50].
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n m
max z z al-]-pl-jxij
i=1 =1

Le quatrieme objectif est la valeur du service composite a maximiser : [50].
n m
max Z Z Tl-]-pl-jxl-j
i=1  j=1

111.4.3 Les contraintes du probléme

Pour les contraintes du probléeme selon le modéle de QoS étudié, il existe deux contraintes
principales qui doivent étre validées sur chaque solution candidate : La premiere contrainte est
gu'un seul service appartient a une composition pour chaque tache.Cela signifie que chaque

tache sera affectée a un seul service [83]:

m

injpij = 1, V] € [1,m]

i=1
La variable précise s; le service appartient ou non a la composition, et signifie que le service s;
exécutera la tache t;.

La seconde contrainte est le budget utilisateur [83]:

n m
z ZCUxU <w, w>0
=1 j=1

Pour comparer deux solutions candidates, nous avons utilisé la relation de domination qui est

présenté comme suit :

Function dominate (V1, V2)
sors «— true
<0
while (I < V1.length and sors == true) do
ifFi(V1) > Fi(V2) then

| —1+1

else

sors < false;
end if
end while
return sors

end function
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La résolution d’un probléme d’optimisation multi-objectif peut donc s’avérer long et
fastidieux si desméthodes appropriées ne sont pas mises en ceuvre. En milieu industriel ou les
problémes

d’optimisation sont trés complexes (e.g., multiples objectifs, plusieurs variables et contraintes,
non-linéarités), le temps de recherche des solutions optimales devient également un facteur
important a prendre en compte. C’est ainsi que des "méta-heuristiques" sont généralement
utilisées pour résoudre ces types de problémes, en recherchant, a défaut de trouver I’optimum
global, a se rapprocher aussi prés que possible de ce dernier, en faisant un compromis avec le
temps de calcul.

Remarque :

Notre objectif dans ce travail de these est la résolution méta-heuristique de probléme multi-
objectifs de composition de services web. Le but principal est de trouver un ensemble de
solutions optimales au sens de Pareto. Une solution est dite optimale au sens de Pareto est une
situation pour laquelle il n'est pas possible d'améliorer le sort d'un individu sans détériorer
celui d'au moins un autre. Dans notre cas, il s'agit d'un ensemble de solutions pseudo-
optimales dites aussi solutions approximatives parce que nous utilisons des méta-heuristiques.
Ces derniéres donnent des solutions approchées et non pas exactes, elles sont capables
d'explorer uniquement un espace de recherche et non pas la totalit¢ des solutions

contrairement aux méthodes exactes.

111.5 Expérimentation

Nous avons différentes classes de services.Chaque classe contient un ensemble d'instances de
service avec la méme fonctionnalité.Chaque service web est defini par ses entrées et ses
criteres QoS. Nous utilisons deux benchmarks : le premier est le jeu de données QWS cité
dans [84], [85], le second est généré aléatoirement.La premiere contient le temps, la
disponibilité et la réputation mais ne contient pas le critere de codt.Ainsi, pour notre cas, nous
avons proposé d'ajouter de nouveau critére présentant le colt d'exécution du service
web.Nous avons étudié plusieurs instances de tailles différentes, les instances sont obtenues
en faisant varier le nombre de services (noté N) et le nombre de taches (noté M).Dans nos
expérimentations, nous avons décide d'évaluer nos approches (SLS, GA et GA-SLS) sur cing
instances N,M=(15,3),(30,3),(30,5),(60,3),(60,5).Nous avons implémenté les solutions en Java
version 1.6 sous Windows 7 fonctionnant sur Intel (R) Core (TM) i5-2520M 2,5 GHz et 8 Go
de RAM.
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Comme utilisé dans [15], nous utilisons 4 fonctions objectifs et 2 contraintes du modele QoS,
nous avons également supposé que pour chaque téche, il existe un ensemble de services
dédiés, et chaque service peut s'exécuter une tache seulement.Chaque tache a le méme

nombre de services.

111.5.1Expérimentation de I’approche SLS

Dans cette section, nous détaillons les résultats obtenus lors de I'application I'approche SLS
pour le probleme de composition des services web par I'utilisation de types de Benchmark.
111.5.1.1 SLS sur le Benchmark cité dans[84][85]

Nous présentons les résultats numériques obtenus en utilisant le benchmark cité dans
[84][85],dans la Figure I11-10. Il est clair de voir qu'un compromis de 15 solutions est trouveé a

la 5°™ jtération. Les solutions de compromis respectent toutes les contraintes considérées.

G0 T T I
|—-—[nsl;1n0t N=15 M=3 |

M- .

g
|
x5
1

Mumber of solutions
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Figure 111-10:Ensemble de solutions non dominé par itérations
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Figure 111-11:Solutions non dominées par itération pour cing instances

L'évolution du modele basée sur le nombre de solutions distinctes Pareto-optimales trouvees
localement est donnée par la Figure I11-11. Elle donne les résultats sur cing instances
étudiees.La Figure 111-12 affiche le temps écoulé pour chaque exécution d'instance.Par
exemple, pour l'instance N=15 M=3, nous remarquons que 42 solutions sont trouvées dans la
15°m¢ jtération en 70 millisecondes et 190 solutions sont trouvées dans les 100 itérations en
1536 millisecondes.

Pour l'instance de N=30 et M=3 (30 services et 3 taches), aprés I’exécution de 15 itérations
nous avons trouvé 62 solutions en 371 millisecondes.La méthode SLS donne 310 solutions

non dominées en 2580 secondes a la 100¢™exécution itération.
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Figure 111-12: Temps écoulé par itération pour cing instances
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Pour l'instance de 60 services et trois taches (N=60 et M=3), 89 solutions distinctes sont
trouvées a la 15°™ itération. En utilisant 60 services et 5 taches (N=60 et M=5), cela
I'expérience de notre algorithme a montré que nous pouvons trouver jusqu'a 121 solutions
distinctes de la 15e itération en environ 910 millisecondes, ce résultat évolue a chaque fois
que l'on augmenter le nombre d'itérations.

Nous avons noté que le nombre de solutions optimales trouvées pour les instances N=60 M=3
et N=60 M=5 est supérieure au nombre trouvé pour les autres instances.Ces résultats montrent

que SLS réussit a trouver des solutions de compromis.

111.5.1.2 SLS sur le Benchmark généré aléatoirement

Nous présentons dans cette section les résultats trouvés lors de I'application méthode SLS
multi-objectifs sur le benchmark aléatoire. D'apres la Figure 111-13, nous voyons que pour
l'instance N=15 M=3, un compromis de 21 solutions est trouvé a la 5°™ itération.Les
solutions de compromis respectent toutes les contraintes sans aucune violation. La Figure I11-
14 montre que le nombre de solutions Pareto-optimales trouvées localement est important
pour toutes les instances étudiees.Pour l'instance (N,M)=(60,5), le nombre de solutions
Pareto-optimales localement trouvées a atteint 1386 a la 100°™ itération avec un temps écoulé

était 16975 millisecondes comme illustré a la Figure 111-15.
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Figure 111-13: I’ensemble de solutions non-dominées par itération
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Figure 111-15:Temps écoulé par itération pour cing instances

La méthode SLS est capable de trouver une solution optimale avec un ensemble de solutions

Pareto-optimales.Ainsi, ['utilisateur choisira la solution optimale pouvant satisfaire ses

besoins.Lorsque I'ensemble de solutions optimales trouveées est tres grand, il sera difficile de

choisir la bonne solution.Sur ce, nous avons pensé a utiliser une autre méthode dont l'objectif

est de trouver un certain nombre de solutions optimales plus réduit.Nous avons proposé

d'utiliser I’algorithme génétique multi-objectif (GA).Les résultats obtenus sont présentés dans

la section suivante.
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111.5.2 Expérimentations de I'approche GA

Lors de l'application d'un algorithme génétique multi-objectif (GA) pour le probléme
d'optimisation de la composition de services web, un ensemble de solutions optimales est
trouvé et chacun représente une composition optimale de services.C’est un ensemble de
solutions non dominées, appelé aussi solutions Pareto-optimales.

111.5.2.1 GA en utilisant le Benchmark cité dans [84][85]:

Nous présentons ici les résultats numériques trouvés par GA sur le Benchmark cité dans
[84][85]. Nous pouvons voir sur la Figure I11-16, I'évolution dans notre modéle le nombre de
solutions optimales par itération ou 45 solutions se sont trouvées a la 5™ itération.Ces

solutions ne violent aucune contraintedu modeéle QosS.
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Figure 111-16: ’ensemble de solutions par itération

Pour plus de détails sur I'évolution de l'approche MO-GA, nous l'avons testé dans d'autres
cing cas comme présentés dans la Figure I11-17. Sur ce, nous montrons cing diagrammes pour
les cing instances d'exécution en faisant varier le nombre services et le nombre de tache.

Pour l'instance de N=15 et M=3, la Figure I11-17 montre que 46 les solutions sont trouvées
dans la 15°™ jtération en 8813 millisecondes. Nous voyons aussi que 55 solutions sont
trouvées a la 100éme itération en 11960 millisecondes.

Pour l'instance de 30 services et 3 taches (N=30 et M=3), les Figures I11-17 et 111-18 montrent
que 67 solutions distinctes sont trouvées pour litération 15 en 12054 millisecondes, par
ailleurs 57 solutions distinctes non dominées pour la 100%™ itération dans 12306

millisecondes.
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En revanche, le cas de 60 services et 3 taches, comme le montre la Figure I111-17, 64 solutions
distinctes sont trouvées a la 15°™itération en 27440 millisecondes. Aprés la 100°™ itération
d'exécution, 66 solutions optimales sont trouvées dans 16036 millisecondes.

Dans le cas de 60 services et 5 taches, chaque 12 services sont réservés pour chaque tache. Un
service sera sélectionné pour exécuter une tache. Nous avons vu que nous pouvions trouver
jusqu'a 61 solutions distinctes dans la 15°™itération et 69 solutions dans la 100°™ itération en
25925 millisecondes.

Lorsque nous trouvons un ensemble de solutions non dominées, I'utilisateur sélectionner une

solution, les autres sont conservées.
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Figure 111.18:Temps écoulé par itération pour cing instances

75



111.5.2.2 GA en utilisant le Benchmark généré aléatoirement :

En utilisant un benchmark généré aléatoire, un ensemble de solutions non dominées est trouvé
et chacune représente une composition optimale.A partir de ces ensembles de solutions
optimales trouvées, l'utilisateur peut en sélectionner un. Nous représentons dans cette section
les résultats numériques sur un jeu de données aléatoire.Dans la Figure I11-19, nous montrons
I'évolution des nombre de solutions optimales pour l'instance N=15 et M=3. Des compromis

de 36 solutions sont trouvés a la 5°™ itération.
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Figure 111-20: Ensemble de solutions non dominé par itérations pour cing instances

D'aprés la Figure 111-20, nous pouvons dire que le nombre de solutions est compris entre 9 et
27, ce nombre est restreint.Sur d'autre part, nous avons noté que le nombre de solutions

optimales est approximativement stable pour toutes les instances.
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La Figure 111-21 montre que le temps écoulé pour chaque exécution d'une instance augmente a
chaque fois que le nombre d'itérations augmente.Par exemple par exemple N=15 M=3, le
temps écoulés étaient de 10802 millisecondes a la 15°™ itération, et 9041 millisecondes a la
100°™® jtération.

104

T T T
. ——N=15 M=3 —— N=30 M=3 —5— N=30 M=5——N=60 M=3 N=60 M=5

CPL time (ms)
T
|
b o
i
|
u]

|
15 25 50 100
Number of ierations

Figure 111-21:Temps écoulé par itération pour cing instances

GA affiche les meilleurs résultats en termes de nombre de solutions de compromis. Dans la
section suivante, nous exposons les résultats obtenus par I’application la méthode hybride GS-
SLS.

111.5.3 Expérimentations de I’approche GS-SLS

Dans ce qui suit, nous présentons les résultats numeriques trouvés de processus GA-SLS sur
les deux benchmarks cités dans [84]&[85].

111.5.3.1 GA-SLS en utilisant le Benchmark cité dans [84]&[85]:

Lorsque nous utilisons le benchmark cité dans [84]&[85], nous présentons dans la Figure I11-
22. La relation entre les solutions non dominées et le numéro d'exécution de l'itération (15, 25,
50, 100...).Ici nous notons que le nombre de solutions optimales est compris entre 60 et 95
concernant les cing instances différentes.

La Figure 111-23 montre le temps d'exécution de l'algorithme GA-SLS pour les numéros
d'itération : 15, 25, 50, 100...etc.Nous remarquons que le temps écoulé pris par chaque
instance est trés important.Par exemple pour l'instance 04, le temps écoulé ne dépasse pas

16505 millisecondes pour 100 itérations d'exécution.
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Figure 111-23:GA-SLS temps écoulé par itération pour cing instances

111.5.3.2 GA-SLS en utilisant le Benchmark généré aléatoirement :

Lors de I'application de la méthode GA-SLS sur le benchmark aléatoire, nous montrons sur la
Figure 111-24 I'évolution du nombre de solutions optimales non dominées par itération (15, 25,
50, 100...).Le nombre des solutions optimales se situe entre 50 et 95 concernant les cing

différentesinstances étudiées.
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La Figure 111-25 donne la variation du temps ecoulé par itération pour les cing instances
étudiées.Nous pouvons donc dire que le temps de I'execution de la méthode GA-SLS est
trés intéressant.La GA-SLS réussit a trouver de bons résultats en peu de temps.
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Figure 111-25: GA-SLS : Temps écoulé par itération pour cing instances
111.5.4 Etude comparative & discussion
Nous essayons dans cette section de comparer les approches proposees : SLS, GA et GA-SLS
pour la composition de services web en se basant sur les résultats numériques trouvés. D'apres
les Figures 111-11 et 111-14, nous pouvons dire que le nombre de solutions optimales trouvées

par SLS est grand.Par exemple pour l'instance de N=60 et M=5 du benchmark cité dans
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[84]et[85], nous voyons que 1179 solutions sont trouvées dans [l'itération 100 et 1386
solutions sont trouvées en utilisant le benchmark aléatoire.

Pour le résultat du GA, nous voyons que le nombre de solutions optimales trouvé est
globalement compris entre 40 et 70 en utilisant le benchmark de [84], [85] et 35 et 70 en
utilisant la référence aléatoire. Pour GA-SLS, les résultats montrent que le nombre solutions
optimales est globalement compris entre 61 et 95 en utilisant le benchmark de [84], [85] et 51
et 95 en utilisant le benchmark aléatoire. Sinon, d'aprés les Figures I11-12 et 111-15, nous
pouvons dire que le nombre de solutions optimales et le temps consommé par SLS est
intéressant.

Par exemple pour l'instance de N=60 M=5, pour le benchmark cité dans [84], [85] nous
voyons que 13588 millisecondes se sont écoulées en 100 itérations, cependant 16975
millisecondes sont écoulées pour le benchmark aléatoire pour 100 itérations.

D'apres les Figures 111-18, 111-21, 11-23 et 111-25, GA-SLS donne des résultats prometteurs.Les
algorithmes SLS et GA sont exploités pour obtenir des résultats intéressants sur le nombre de
solutions optimales et le temps d’exécution écoulé. L'approche GA-SLS nous permet de
trouver des solutions optimales mis en un temps considérablement réduit.ll permet d'élargir
I’espace de recherche qui peut nous conduire a trouver les solutions optimales. L'étude
comparative entre GA, SLS et GA-SLS permet de dire que I'approche GA-SLS donne un

résultat encourageant pour le probleme d'optimisation de la composition des services web.

I11.6Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé trois meta-heuristiques pour résoudre le probléme de
composition de service web qui sont : la Recherche localeStochastique (SLS), 1’algorithme
génétique (GA) et l’algorithme hybride GA-SLS qui combine les algorithmes SLS et
GA.L’approche GA-SLS proposée nous permet de trouver un résultat apprécié pour le
probleme d'optimisation de la composition des services qui satisfait les contraintes du modele
QoS.La méthode GA-SLS a été évaluée sur deux types de benchmarks.Les résultats
numériques trouvés sont encourageants et démontrent les bénéfices de la méthode GA-SLS.
Dans le chapitre suivant, nous allons présenter I’étude de la méthode de recherche locale

hybride multi-objectifs pour la composition optimale des services Web.
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Chapitre IV :
Contribution 2: une approche hybride de
recherche a voisinage variable pour le

probleme de composition des services web
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IV. Contribution 2: une approche hybride de recherche a voisinage variable

pour le Probleme de composition des services

IV.1 Introduction

Un grand nombre d'organisations et les entreprises ont adopté des architectures orientées
services pour implanter leur cceur de métier et externaliser l'application sur
Internet.Différentes plates-formes et plusieurs langues ont été fournis, tels que Universal
Description Discovery et Intégration (UDDI) [86], langage de description de services Web
(WSDL) [87], protocole d'accés simple aux objets (SOAP) [88] et une partie de I'ontologie
DAML-S [89] (ServiceProfile et ServiceGrounding).

La composition des services web est l'une des plus importantes problemes dans le
développement d'architectures orientées services. C'est un domaine actif d'efforts de recherche
et de développement pour l'intégration et I'interopérabilité des applications.

Dans ce chapitre, un algorithme multi-objectif de recherche a voisinage variable (VNS) et
méthode de recherche locale stochastique (SLS) ont été utilisés dans nos approches proposées
pour résoudre le probléme des services composition. Le VNS est une méta-heuristique simple

mais efficace pour un probleme d'optimisation combinatoire et globale [64].

Nous proposons et évaluons l'approche hybride proposée MOVNS-SLS qui combine les deux
algorithmes VNS et SLS en introduisant le concept suivant : changement de voisinage dans la
recherche, en utilisant systématiqguement une méthode de recherche locale stochastique locale
et un outil d'optimisation multi-objectifs. L'approche proposée est évaluée sur certains
ensembles de données pour mesurer son efficacité.

Nous avons utilisé le méme modeéle QoS que la premiere contribution pour la résolution du

probleme de la composition services web.

IV.2 La Recherche A Voisinage Variable VNS : Un Apercu

IV.2.1 Probléme d’optimisation linéaire

Nos travaux se placent dans le contexte de la résolution d’un probléme d’optimisation
linéaire. Il s’agit de trouver une solution qui minimise (ou maximise) une fonction linéaire, en
satisfaisant un ensemble de contraintes linéaires. Dans toute la suite, nous supposerons (sauf
mention contraire) que le probleme a résoudre est un probleme de minimisation. Un probléme

P peut étre représente par le couple < S, f>, ou S est I’ensemble des solutions réalisables
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(c’est-a-dire satisfaisant 1’ensemble des contraintes), et f : S — R est la fonction a minimiser
(traduisant I’objectif du probléme). A chaque solution x € S est associé un codt f ().
Une solution optimale, généralement notée x*€ S vérifie I’inégalité suivante :
vx € S, f (x*) <f(x), f* =f (x*) est la valeur optimale.
L’ensemble des solutions optimales de P est noté S* = {x € S |f (X) =f}.
IV.2.2 Notion de voisinage
Les heuristiques et les méta-heuristiques manipulent une ou plusieurs solutions, et mettent
souvent en ceuvre des stratégies de mouvement d’une solution vers une autre. C’est en
particulier le cas avec les techniques basées sur la recherche locale. Cette notion de
mouvement d’une solution vers une autre est liée a la définition du voisinage de la solution
considérée. Le voisinage d’une solution x correspond a I’ensemble des solutions accessibles
depuis x a I’aide d’un mouvement €lémentaire. Plus formellement, soit < S, f> I’instance du
probléme d’optimisation P traité, et soit d : S x S — R™* une fonction qui calcule la distance
entre deux solutions de S. Un voisinage d’une solution x € S, est un ensemble V(x) € S des
solutions “proches” de x, c’est-a-dire a une distance inférieure a € donne :

V(x) ={y €S|d(x,y) <¢ge € R*}
1V.2.3 Optimum local
Pour un probléme d’optimisation P donné, un optimum local associé¢ a un voisinage IV est
une solution x“€ S tel que f (x°) <f (x), ¥x € V(x").
La notion d’optimum local représente une limite dans I'utilisation et I’efficacité des méthodes
de recherche locale que nous abordons dans la suite. Cependant, comme nous le verrons un
peu plus loin, différentes techniques permettent de sortir de ces optima locaux et de relancer
la recherche[90].
IV.2.4 Schéma de base
La recherche a voisinage variable (Variable Neighborhood Search, VNS), introduite dans
[64], est une méta-heuristique qui utilise systématiquement plusieurs structures de voisinages
(voir Figure 1V.1), dans le but d’échapper aux minima locauxet fuir des vallées qui les
contiennent.
Le voisinage d'une solution est un sous-ensemble de solutions qui peuvent étre obtenues par

un certain nombre de transformations de données.
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Elle comporte trois phases principales [91]:
e une phase stochastique (dite phase de shaking) pour éviter des cycles infinis qui
pourraient se produire si une regle déterministe est appliquée,
e une phase de recherche locale qui permet de converger vers un optimum local,
e une phase de changement de voisinage qui permet de diversifier I’exploration de
I’espace de solutions afin d’accéder a un plus grand nombre de régions

intéressantes.

Soit L

{N1, . . . Nmax} une liste finie de structures de voisinage, ordonnée par ordre
croissant de taille, ou Nk(s) (k = 1. .. kmax), désigne I’ensemble des solutions Vvoisines de s
dans Nk. Dans la plupart des méthodes de recherche locale Kmax = 1.

L’algorithme IV-1 donne le pseudo-code de VNS, avec Nk (k = 1, ... , kmax) la structure de
voisinage d’index k et tmax le temps maximal alloué a la recherche (TimeOut). L’algorithme
démarre d’une solution initiale s souvent générée aléatoirement. A chaque itération de la
boucle des lignes (5-8), une solution s’ est sélectionnée aléatoirement (phase de shaking) dans
le voisinage Nk de s (s’ € Nk(s)) (ligne 6). Une recherche locale est appliquée a s’ et produit
une nouvelle solution s” (ligne 7). La procédure de changement de voisinage est ensuite
appelée avec les paramétres s, s” et k (ligne 8). Si s’est de meilleure qualité que s (ligne 15),
alors s’ devient la solution courante et I’index du voisinage est réinitialisé a 1 (lignel6). Sinon,
I’index du voisinage est incrémenté pour passer au voisinage Nk+1 (ligne 19). L’algorithme

s’arréte dés qu’on atteint le TimeOut[91].
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Algorithme V-1 :Pseudo-code de la recherche VNS.

Fonction VNS(s, kmax, tmax);

2 début

3 répéter

4 k«1;

5 répéter

6 s’ «— Shake(s,Nk) /* Phase de Perturbation */ ;

7 s" « RecherchelLocale(s”) /* Phase d’une recherche locale */ ;

8 NeighbourhoodChange(s, s”, k) /* Changement de voisinage */ ;
9 jusqu’a K = Kmay;

10 t « CpuTime();

11 jusqu’at > tmax
12 retourner s ;
13 Procédure NeighbourhoodChange(s, s’, k);

14 début
15 si (f (s") < f(s)) alors
16 s < s'; k « 1 /* Effectuer le mouvement et réinitialiser le voisinage */ ;

17 sinon k « k + 1 /* Prochain voisinage */ ;

La recherche VNS a éte utilisée avec succes pour résoudre une variété de problemes
d’optimisation. L’un des premiers problémes traités par cette approche est le probleme du
voyageur de commerce[64]. De nombreuses variantes de VNS ont été proposées dans la
littérature.

Nous passons en revue les plus connues dans les sections suivantes.

IV.2.5 Recherche a voisinage variable réduite

Cette variante de VNS a été proposée et étudiée dans [92]. Elle consiste a explorer les
différents voisinages de maniere complétement aléatoire. L’algorithme RVNS reprend
globalement le méme schéma basique d’une recherche VNS a I’exception de la phase
d’amélioration par une recherche locale (algorithme 8). A chaque itération, une nouvelle
solution est choisie aléatoirement dans le voisinage courant Nk. La nouvelle solution est
comparée a la solution courante. Si elle est de meilleure qualité, la solution courante est mise
a jour par la nouvelle solution et la recherche continue.

Cette méthode peut étre utilisée pour résoudre des problemes de (tres) grande taille pour

lesquels I'utilisation d’une recherche locale peut s’avérer trés coliteuse lors de la phase

85



d’amélioration. Les auteurs dans [93] ont proposé une méthode hybride intégrant une
recherche VNS réduite dans un algorithme d’essaims de particules. Les auteurs dans[94] ont
proposé une approche basée sur la recherche VNS réduite pour résoudre un probleme connu
sous la terminologie anglaise de multi-level lot sizing problem[91].

IV.2.6 Recherche a voisinage variable

L’exploration et 1’évaluation efficace des régions de I’espace de recherche contenant de
bonnes solutions(et éventuellement une solution optimale) qui sont trés éloignées de la
meilleure solution courante est I’un des défis majeurs des méta-heuristiques en général et de
la recherche VNS en particulier. La recherche VNS biaisée (connue sous la terminologie
anglaise de Skewed VNS) a été proposée notamment pour adresser cette limitation. L’idée est
de centrer la recherche autour d’une solution de bonne qualité, qui ne soit pas nécessairement
meilleure que la solution courante. Cela est fait en intégrant dans la fonction d’évaluation une
distance entre la meilleure solution courante et la solution a évaluer, notamment pour
autoriser des mouvements qui ne soient pas nécessairement de meilleure qualité[91].
L’algorithme 1V-2 illustre le pseudo-code de SVNS. La différence de cette variante par
rapport au schéma basique de VNS est 1’étape de mise a jour de la meilleure solution s*(ligne
9) qui est insérée entre la recherche locale et le changement de voisinage (pour ne pas perdre
la meilleure solution). Le changement de la solution courante inclut la fonction de distance
entre la nouvelle solution et la solution courante (ligne 17). Cette méthode a été utilisee avec

succes dans[95]pour résoudre le probléeme de k-cardinalité dans un graphe.

Algorithme 1V-2 : Pseudo-code de la recherche VNS biaisée.

1 Fonction SVNS(s, kmax, tmax);
2 début

3 répéter

4 5% —s;

Sk« 1;

6 répéter

7 s' < Shake(s,Nk ) ;

8 s" «— RechercheLocale(s') ;

9 keepBest(s*, S) ;

10 NeighbourhoodChange(s, s”, k)
11 jusqu’a k = kmax;

12 t «— CpuTime();
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13 jusqu’a t > tmax;

14 retourner s ;

15 Procédure NeighbourhoodChange(s, s’, k);
16 début

17 si (f(s") —a x d(s', s) < f(s)) alors
18s«—s";ke1;

19 sinonk «— k+1

IV.2.7 Recherche a voisinage variable avec décomposition

Les grands voisinages constituent une alternative trés intéressante pour diversifier la
recherche et assurer la convergence vers un optimum local de (trés) bonne qualité. Toutefois,
sur des problémes de grande taille, I’exploration de ces voisinages peut s’avérer trés coliteuse
en temps et peut ralentir considérablement 1’amélioration de la solution courante. Pour
privilégier D’exploration de petits voisinages, la recherche a voisinage variable avec
décomposition (connue sous la terminologie anglaise de Variable Neighborhood
Decomposition Search VNDS)[96]a été proposée, et vise a réduire 1’espace de solutions

parcouru par la recherche locale comme le montre I’algorithme IV-3.

Algorithme 1V-3 : Pseudo-code de la recherche VNS avec décomposition.

1 Fonction VNDS(S, Kmax, tmax);

2 début

3 répéter

4 k«1;

5 répéter

6 s’ <« Shake(s,Nk) ;

7 y «—s'\s;

8 y' «— VNS(y, K, tmax) ;

9 s"—(s\Y)Uy';

10 NeighbourhoodChange(s, s”, k)

11 jusqu,i‘l k = kmax;
12 t «— CpuTime();

13 jusqu’ﬁ t> tmax,

14 Retourner s ;

Parmi les applications de cette variante, nous pouvons citer le travail original de [96] pour la

résolution du probléeme du P-médiane, ou encore le travail réalisé dans[97], ou les auteurs
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proposent une heuristique hybride pour la résolution du probleme en variables 0-1 mixtes en
utilisant le principe de la recherche VNS avec décomposition.

IV.2.8 Recherche a voisinage variable primale-duale

La recherche a voisinage variable primale-duale a été introduite dans[98]dont I’objectif est de
donner une évaluation sur la qualité des solutions obtenues. Les méta-heuristiques ne donnent
aucune garantie sur Poptimalité de la solution ou une approximation de cette derniére.
Généralement, il est difficile de donner avec précision 1’écart entre la valeur de la solution
finale retournée par I’approche heuristique et la valeur optimale.

Pour cela, les auteurs appliquent, dans une premiére phase, un algorithme VNS pour obtenir
une solution faisable du probléme primal. Cette solution sera utilisée dans une deuxieme
phase pour déduire une solution du probléme dual. Enfin, et selon le probleme traité, les
conditions des écarts de complémentarité peuvent étre utilisées pour améliorer les bornes
obtenues, sachant qu’il est possible d’utiliser d’autres variantes de VNS pour les deux phases.
Cette variante a été appliquée initialement dans [98] pour résoudre un probléme de
localisation. L’approche a permis d’obtenir des solutions approchées avec une erreur bornée a

4% sur des instances intéressantes.

IV.2.9 Recherche a formulation variable

La recherche a formulation variable a été introduite par Mladenovic et al. [95], et repose sur
I’observation suivante : de nombreux problémes d’optimisation peuvent étre formules
différemment, et il n’est pas toujours aisé de savoir si une formulation domine les autres sur
toutes les instances du probléme traite. L’idée est donc d’utiliser plusieurs formulations
disponibles, et de changer de formulation en fonction de I’état de la recherche.

Cette methode est intéressante en particulier pour les problémes pour lesquels il est facile de
transformer une solution d’une formulation vers une autre, et pour lesquels les techniques de
recherche locale se comportent differemment selon les formulations utilisées. Cette approche
a également été appliquée récemment par [99] pour résoudre un probléme de découpe. La
mise en place de cette méthode demande quelques ajustements de sorte a considérer les
différentes formulations du probléme. Une fagcon simple de procéder est de suivre la démarche
proposee dans [103], qui consiste a ajouter dans chacune des trois étapes principales de la
RVIV (la méthode de perturbation, la recherche locale et la fonction de changement de
voisinage) I’utilisation de la fonction d’acceptation décrite dans 1’algorithme IV 4.

Dans cet algorithme, ndésigne le nombre de formulations utilisées pour résoudre le

probleme, alors gque la notation fi(x) est associée a la valeur de la solution x en considérant la
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formulation fi. Cette fonction permet donc de rejeter un mouvement si la solution courante

n’est pas améliorée pour au moins une formulation.

Algorithme V-4 : Fonction d’acceptation de mouvement avec plusieurs formulations.

1 Fonction Acceptation(s, s, ny);

2 début

3 1 1;

4 tant que i <nsfaire

5 si fi(s") <fi(s) alors

6 retourner Vrai ;

7 sinon si fi(s") >fi(s) alors
8 retourner Faux;

9 i—i+1;

10 Retourner Faux ;

IV.2.10 Recherche a voisinage large

Dans de nombreux problémes d’optimisation, il est possible d’avoir plusieurs formulations
différentes, et il n’est pas toujours ais¢ de savoir si une formulation domine les autres sur
toutes les instances du probléme traite.

La recherche a formulation variable a été introduite dans[100], et repose sur I’idée d’utiliser
plusieurs formulations disponibles, et de changer de formulation en fonction de I’état de la
recherche. Cette méthode est intéressante si la recherche locale utilisée au sein de VNS se
comporte différemment sur les différentes formulations et qu’il est facile de transformer une
solution d’une formulation vers une autre.

Cette variante a été appliquée dans [99] pour résoudre un probléme de découpage. La mise en
place de cette méthode demande quelques ajustements de sorte a considérer les differentes
formulations du probleme. Les auteurs ont ajouté dans chacune des trois étapes principales de
VNS (la phase de perturbation, la recherche locale et la fonction de changement de voisinage)
I’utilisation de la fonction d’acceptation décrite par le pseudo-code de I’algorithme.

IVV.3 Processus général de la méthode de recherche a voisinage variable VNS

Nous appliquons une approche VNS multi-objectifs pour trouver un plan optimal pour la
composition des services web.Dans cette résolution de probleme, le résultat prévu est un

ensemble de solutions.Cette approche VNS comprend trois étapes principales :
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1) Génération de la solution initiale : dans cette étape, nous creons une affectation de vecteur
binaire qui représente la solution initiale.A partir de la, nous créons une population initiale
de solutions candidates.

2) Recherche et évaluation de voisinage : de maniere itérative, nous générons l'ensemble de

voisinage de la solution courante.Nous avons trois types de structures de voisinage qui sont

a) Voisinage 1 : "Geénération par swapping (échange)" dans cette étape, nous appliquons
l'opération d'échange entre les différentes combinaisons de la solution actuelle.

b) Voisinage 2 : "Génération par décalage de deux bits a gauche" : cette génération de
voisinage est effectuée par le décalage vers la gauche de deux bits.

c) Voisinage 3 : "Génération par décalage de deux bits a droite™ : pour générer
I'ensemble des solutions voisines, nous utilisons le décalage vers la droite en deux bits.

L'évaluation des solutions candidates se fait a l'aide de fonctions objectifs.

3) Sélection des meilleures solutions : nous selectionnons la meilleure solution de la
collection actuelle.Ensuite, nous remplagons I'actuelle solution par la meilleure solution
trouvée en appliquant la méthode de recherche locale sur la population actuelle.Si la
courante solution est dominée par la meilleure solution, nous revenons au premier
voisinage (k=1).Si P’actuelle et la meilleure solution ne sont pas dominées, elles seront

ajoutées a une liste de Solutions Pareto optimales et nous passons au voisinage suivant.

Le processus est répété jusqu'a un certain nombre d'itérations appelé "max_iter" est atteint.

IVV.4 Approche hybride multi-objectifs de recherche a voisinage variable
MOVNS-SLS

Nous présentons dans cette section une méta-heuristique d’optimisation multi-objectif pour le
probleme de composition de service web. Cette méthode est basée a la fois sur les algorithmes
VNS et SLS, elle traite simultanément plusieurs fonctions objectifs du modele QoS pour
résoudre le probleme d'optimisation de la composition des services.

La nouvelle approche MOVNS-SLS utilise un SLS adapté comme recherche locale pour
obtenir la meilleure solution dans chaque espace de voisinage d'une solution courante. Nous
notons que SLS est une méta-heuristique de recherche locale déja étudiée utilisée pour
plusieurs problemes d'optimisation [1]. Elle utilise des décisions aléatoires tout en cherchant
des solutions a plusieurs problemes dans divers domaines [101]. Le SLS fonctionne sur une
solution initiale aléatoire. Alors, il effectue un certain nombre d'étapes locales qui combinent

les stratégies de diversification et d’intensification pour localiser une bonne solution. La phase
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de diversification est appliquée avec une probabilité Wp > 0 et la phase d'intensification avec
une probabilité (1 -- Wp). Le Wp est une probabilité fixée empiriquement. Les étapes SLS
sont données dans I'algorithme 1V-5.

La méthode MOVNS-SLS est esquissée dans I'Algorithme 1V-6.

Le paramétre max_iter représente le nombre d’itération d’un programme d’exécution, sol init
est la solution initiale générée par une méthode Random sous la forme d'un vecteur binaire ou
chaque cellule binaire représente un service (1 : le service fait partie de la composition initiale
la solution.O : il ne fait pas partie).

Algorithme 1V-5 : MOSLS

1: Entrée: Sol_Curr; k

2: Initialiser Wp; 0 <Wp <1, max_iter

3: générer une solution initiale aux contraintes Sol_init
4: Solution actuelle: Sol_Curr Sol_init

S:nbr_iter < 0

6: Tandis que (nbr iter <max iter) faire

7: Random r = Rand.Nextfloat(0; 1);

8: si (alors r < Wp) alors

9: si (k==1) alors

10: Set Neighb < Neighborhood by swapping();
/*Définissez I’ensemble des solutions voisines en échangeant */

11: Sol_Curr «+— Random_choice neighb(Set Neighb);
12: fin-si

13: si (k==2) alors

14: Set Neighb « Neighb by shift two bits left();

15: Sol_Curr « Random_Choice Neighb (set_Neighb);
16: fin-si

17: si (k== 3) alors

18: Set_voisin <— Neighb by shift two bits_right ();
19: Sol Curr «— Random_Choice Neighb (set Neighb);
20: fin-si

21: else Sol_curr «— Déterministic_choice (set_voisin);

22: fin-si

23: si (dominate (Sol_Curr_P, Sol_Curr)) alors

Sol Curr « Sol_Curr_P
24: fin-si
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25: nbr_iter «— nbr_iter + 1
26: fin-tandis que

27: Retourner la meilleure solution trouvée: Sol_Curr

AlgorithmelV-6 : MOVNS-SLS

- Initialiser Max _iter
: Générez une solution initiale aux contraintes Sol_init.
: Solution actuelle: Sol_Curr « Sol_init

sitr_nbr « 1

K1
tandis que (k <k max) faire
Sol_Curr «— SLS (Sol_Curr; K)

1
2
3
4
5: tandis que (itr nbr <max iter) faire
6
7
8
9 Si dominate (Sol_Curr_P; Sol Curr) alors

10: Sol_Curr < Sol_Curr /* Changer la résolution actuelle*/
11: K « 1 /*Passage au voisinage initial*/

12: Sinon

13: K« K + 1 /* Passage vers le voisinage suivant®/

14: Si NO(Dominate(Sol_curr, Sol_curr_p)) alors

15: Add (Sol_Curr_P; Liste_Solution_Paretoo).

/* Ajouter la solution Sol_Curr_P a la liste de solutions Pareto */
16: fin-si
17: fin-si
18: Fin-tandis que
19: itr_nbr «— itr_nbr + 1
20: Fin-tandis que
21: Ajouter (Sol Curr; Liste_Solution_Pareto)

22: Return List_Solution_Paretoo. /* La liste des solutions optimales de Pareto */

Dans ce qui suit, nous donnons les résultats numeriques trouvés lors de I'application des trois
approches pour les services web composition : le MO-VNS basique, le MO-SLS et la
nouvelle méthode proposée MOVNS-SLS.

Dans la section suivante, nous allons présenter les résultats numériques des trois approches
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IV.Expérimentation Et Résultats

Dans cette section nous présentons les résultats obtenus avec les approches proposees et
décrites précédemment. Tous les algorithmes ont été implémentés avec le langage Java.

Les méthodes proposées sont évaluées sur I'ensemble de données du benchmark cité dans
[84], [85] et un ensemble de données du benchmark généré aléatoirement. Les services
candidats sont classés en plusieurs classes ou chaque classe a la méme fonctionnalité. Chaque
service Web est caractérisé par ses entrées/sorties et ses criteres QoS (temps, codt,
disponibilité et réputation).Cela a été conclu par une publication dans la conférence
international « ISIA 2020 : 4th International Symposiumon Informatics and its Applications »
dont le titre est « An effective multi-objective hybrid local search method for the optimal web
services composition ».

Considerons que N est le nombre de candidats services et M est le nombre de taches. Afin
d'évaluer I’approche proposée, nous réalisons une Série de tests. Nous considérons que nous
avons N services et M taches,N € {15,30,60} etM € {3,5}. Chaque tache a le méme

nombre de services candidats.

Dans ce qui suit, nous présentons les résultats numériques trouvés lorsqu’on applique les trois
approches pour la composition des services web: Le MO-VNS basique, le MO-SLS et la
nouvelle méthode hybride proposée MOVNS-SLS.

Parcillement que 1’expérimentation de la premiére contribution, nous avons étudieé 5
instances: instance01 = ((n, m) = (15,3)), Instance02 = ((n, m) = (30,3)), instance03 = ((n, m)
= (60,3)), instance04 = ((N, m) = (30,5)), instance05 = ((n, m) = (60,5)).

IV.1 Impact du nombre d'itérations sur le nombre de solutions

Pour avoir plus de détails sur I'évolution du nombre des solutions optimales trouvées par
itération, nous avons évalué les méthodes proposées sur l'instance 01 (n = 15, m = 3).

Dans la Figure 1VV-2, nous dessinons trois courbes pour les trois méethodes,nous pouvons faire

en sorte que les solutions optimales soient trouvées en 5™ itération.
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Figure 1V-2:solutions non-dominées par itération pour I’instance 01

V.2 Résultats numeriques via le benchmark aléatoire (Random)

Le tableau 1V-1 recapitalise les résultats numériques trouvés par les trois méthodes sur les
cing instances étudiées avec le benchmark aléatoire. Il nous montre pour chaque méthode le
nombre de solutions trouvées et le temps d'exécution en millisecondes (CPU) consommé par
la méthode.

Selon les résultats numériques trouvés en utilisant un benchmark généré par une méthode
Random présenté par le Tableau IV-1, nous pouvons voir que pour instance02, MOVNS-SLS
a trouvé 14 solutions distinctes dans L'itération 15 en 827 millisecondes. MOVNS-SLS a
donné 22 solutions distinctes non dominées pour la 100°™ itération en 4282 millisecondes.
Cependant MOVNS a donné 14 solutions pour la 100°™ ijtération en 3772 millisecondes et
MOSLS a trouvé 438 solutions en 3864 millisecondes.

D'aprés le tableau 1V-1, nous pouvons voir que lorsque nous avons N = 15 services et M=3
taches, le MOVNS-SLS trouve 20 solutions a la 15°™ itération en 90 millisecondes. Nous
voyons aussi que 11 solutions ont été trouvées a la 100°™ itération en 9939 millisecondes.
Pour l'instance de 30 services et 3 taches (N=30 et M=3), MOVNS-SLS trouve 16 solutions
optimales distinctes dans l'itération 15 en 580 millisecondes. Cependant les solutions de
compromis ne violent aucune contrainte du modéle QoS.Pour cette instance, MOVNS-SLS
donne 15 solutions optimales distinctes pour la 100°™ itération en 4502 millisecondes. Par
ailleurs, MOVNS trouve 12 solutions pour la 100%™ jtération en 10905 millisecondes mais

MOSLS a trouvé 166 solutions en 952 millisecondes.
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Lorsque nous considérons l'instance 3 (60 services et 3 taches), MOVNS-SLS trouve 14
solutions en 1566 millisecondes a la 15°™ itération. Nous pouvons remarquer que la méthode
MOVNS trouve 16 solutions optimales distinctes a la 15*™ itération en 873 millisecondes, et
a la 100%™ jtération 14 solutions optimales sont trouvées en 3283 millisecondes. Pour la
méthode MOSLS, nous pouvons voir que cette méthode a trouvé 98 solutions dans 1063
solutions et 678 solutions en 9370 millisecondes a la 15°™ itération.

Pour I’instance 05 en utilisant 60 services et 5 taches, chaque tache peut €tre exécutée par 12
services et chaque service ne peut exécuter qu'une seule tache. Nous pouvons constater qu’a
la 15°me itération MOVNS-SLS trouve 22 solutions optimales distinctes en
2222millisecondes, et MOVNS trouve 24 solutions optimales en 1229 millisecondes et
MOSLS trouve 235 solutions optimales distinctes en 1631millisecondes. Par ailleurs, a la
100%™ jtération, MOVNS-SLS trouve 25 solutions optimales distinctes en
10081millisecondes, et MOVNS trouve 22 solutions optimales en 5531millisecondes et
MOSLS trouve 1386 solutions optimales distinctes en 16975millisecondes.

D'apres les résultats numériques, nous pouvons dire que les résultats de MOVNS-SLS sont
plus importants & encourageants que ceux de MOVNS et de MOSLS pour les instances
étudiées.MOVNS-SLS donne les meilleurs résultats sur la recherche de solutions de
compromis.

Nous dessinons les courbes dans les figures 1VV-3 pour montrer clairement les performances de
MOVNS- SLS par rapport a MOVNS et MOSLS.
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Instance Number of | MOVNS-SLS MOVNS MOSLS
Iterations Nbr sol | cpu time Nbr sol | cpu time Nbr sol | cpu time
15 12 1696 13 1561 34 197
25 10 2976 9 3731 79 454
Instance 01 50 13 4908 10 5911 172 999
100 13 12159 12 10905 166 952
15 14 827 15 1110 53 470
25 13 1393 14 2144 147 550
Instance 02 50 15 316 14 1997 380 2706
100 22 4282 14 3772 438 3864
15 18 2322 27 1356 27 219
25 22 4028 18 2343 149 966
Instance 03 50 23 7159 26 3868 177 2253
100 23 15459 21 6276 659 5832
15 14 1566 16 873 98 1063
25 15 2417 21 7157 176 2140
Instance 04 S0 10 6252 16 1915 370 4193
100 13 6466 14 3283 678 9370
15 22 2222 24 1229 235 1631
25 21 3178 21 2201 421 3153
Instance 05 S0 22 5975 24 4313 493 4335
100 25 10081 22 5531 1386 16975

Tableau I'V-1:résultats numériques obtenus via le benchmark aléatoire

Dans l'ensemble d’aprés les résultats analysés du Tableau IV-1, nous pouvons dire que, en

utilisant le benchmark aléatoire, les résultats trouvés par MOVNS-SLS sont meilleursque les

deux MOVNS et MOSLS pour les instances étudiées.

Nous remarquons dans Figure 1VV-3 clairement les performances de MOVNS-SLS comparées
aux méthodes MOVNS et MOSLS. MOVNS-SLS donne donc de résultats encourageants sur

le nombre de solutions optimales distinctes de la composition de services web.

500 5
430 -
400 -
350 -
300 1
250 -
200 -
150 -
100
50 7

0

-

Instance 01

Instance 02

Instance

J.

oz Instance 04

Instance 05

P

B MOWMN5-5L5
B MOWVHNS
MOSLS

Figure 1VV-3: Solutions non-dominées pour le dataset Random
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1.3 Résultats numériques sur le benchmark cité dans[84], [85]

Dans cette section, nous présentons les résultats numériques obtenus lors de I'application des
trois méthodes en utilisant le benchmark cité dans [84], [85].

Le nombre de solutions trouvées par MOVNS-SLS est raisonnable et est en temps utile par
rapport a ceux trouvés par les méthodes de base SLS et VNS, comme précisé par les courbes
de la figure IV-4.
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200 4 B MO N5-5L5

B MOV NS
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100 I
- i— — ] | ] =
T T T T T

0

MOSLS
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Figure 1V-4: solutions non-dominées pour le dataset [80, 81]

L'approche hybride MOVNS-SLS génére un ensemble de solutions ou chacune représente une
composition optimale. A partir de cet ensemble de solutions optimales, notre approche

sélectionne et propose l'un d'entre eux a l'utilisateur, il s'agit d'une solution non-dominée.

D'aprés le tableau V-2, nous pouvons voir que les solutions compromis sont trouvees a la
5¢me jtération. En outre, le tableau 1V-2 montre la variation du nombre de solutions Pareto

optimales distinctes par itération pour les cing instances étudiées.

Pour l'instance 01 de ce deuxiéme benchmark, nous voyons dans Tableau 1V-2 que MOVNS-
SLS trouve 12 solutions dans la 15°™ itération en 1704 millisecondes tandis que MOVNS a

trouvé 20 solutions en 90 millisecondes et MOSLS trouve 42 solutions en 70 millisecondes.

Nous voyons aussi dans la 100°™ itération, MOVNS-SLS trouve 11 solutions en 11487
millisecondes alors que MOVNS a trouvé 11 solutions en 9939 millisecondes et MOSLS en a
trouvé 190 solutions en 1536 millisecondes.

En fait, nous trouvons des solutions non-dominées, puisqu'une fois les solutions sont atteintes,

les autres sont maintenues.
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Pour l'instance 02 et a I’itération 15, MOVNS-SLS a trouvé 14 solutions distinctes en 1074
millisecondes.MOVNS-SLS a donné 19 solutions non dominées pour la 100°™ itération en
5062 millisecondes.Par I’exécution de 100 itérations, MOVNS a trouvé 15 solutions distinctes
en 4502 millisecondes mais MOSLS a trouvé 310 solutions distinctes en 2580

millisecondes.Nous pouvons dire que les résultats trouvés par MOVNS-SLS sont

encourageants.
Instance Number of MOVNS-SLS MOVNS MOSLS
Iterations Nbr sol cpu time Nbr sol cpu time Nbr sol cpu time

15 12 1704 20 90 42 70
25 13 2565 25 130 46 160

Instance 01 50 13 5190 14 2568 124 240
100 11 11487 11 9939 190 1536
15 14 1074 16 580 62 371
25 19 1946 16 931 185 1180

Instance 02 50 14 3124 16 2093 300 2190
100 19 5062 15 4502 310 2580
15 22 1407 24 642 138 604
25 15 1803 22 1073 163 715

Instance 03 50 22 3200 24 2343 286 2047
100 22 5577 24 4721 572 4941
15 14 1506 22 1430 89 1100
25 16 2858 19 1876 274 2312

Instance 04 50 20 4332 22 3577 284 2689
100 14 5297 24 8990 1104 9991
15 21 2300 22 1051 121 910
25 24 3496 22 1913 288 1382

Instance 05 50 45 86755 31 4027 605 5454
100 41 15450 33 8553 1179 13588

Tableau IV-2:Résultats numériques obtenus via le benchmark cité dans [84]&[85]

IV.4 Discussion

D'apreés les résultats numériques donnés dans les deux tableaux 1V-1 et 1V-2, nous voyons que
le nombre de solutions optimales trouvées par MOVNS est compris entre 9 et 35 pour les
différentes instances étudiees des benchmarks considérés. A 1’exception du cas de
I’instance(N=60 et M=5) en utilisant le benchmark cité dans [84]&[85], nous avons obtenu 45
solutions optimales a I'itération 50 et 41 solutions aprés I’exécution de 100 itérations. Lorsque
nous considérons les résultats de MOVNS-SLS représentés dans les deux tableauxIV-1 et IV-
2, nous remarquons que le nombre de solutions distinctes non dominées trouvées par
MOVNS-SLS est compris entre 10 et 25 pour approximativement les instances étudiées a
I’exception de l'instance 05 ou 45 solutions non dominées sont trouvées a la

50°M¢itérationlorsque nous utilisons le benchmark cité dans [84], [85].
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IV.5 Résumé statistique

Pour démontrer les performances de la méthodeMOVNS-SLS proposée, un résumé statistique
est donné dans le tableau comparatif 1V-3. Pour chaque fonction objectif (colt, temps,
disponibilité et réputation), nous donnons le minimum (Min), le maximum (Max), la moyenne
(mean), la médiane (median), le premier voisinage (1st Qu) et le troisiéme voisinage (3rd Qu).
Le Tableau IV-3 donne le résumé statistique pour les trois instances de notre expérimentation
qui sont : N,M=(15,3), (30, 3), (60,5). D'apres les résultats numériques, nous pouvons dire que
I'approche proposée MOVNS-SLS est une approche importante et efficacepour 1’optimisation
de la composition de services web.Elle peut trouver un ensemble de solutions Pareto
optimales dans un délai raisonnable.A partir de cet ensemble, I'utilisateur peut choisir la

solution optimale qui répond le mieux a ses conditions.

dataset N=15 M=3 npumber of solutions:13 number of iteratios:50
Summary Min 1st. Qu Median Mean 3rd Qu Max
Cost 200,00 220,00 150,00 175,00 18500 215,00
Time 2496 2784 269,12 2694 2784 2805
Avaibility 2830  283.0 283.0 2908 3000 3000
Reputation 24390 250.1 2538 2568 25780 262

dataset N=30 M=3 number of solutions: 19 number of iteratios: 100

Summary Min Ist. Qu Median Mean 3rd Qu  Max
Cost 95.0 126.2 1530.0 147.1 1600  195.0
Time 272778 29191 31691 31978 33491 351,01

Avaibility 2830  300.0 3000 2988 3000 3000

Reputation 2492 251 2543 2574 2575 2597
dataset N=60 M=5 number of solutions:45 number of iteratios:50
Summary Min 1st, Qu Median Mean 3rd Qu Max

Cosl 165.0 215.0 2500 2471 2700 3450
Time 5818 6047 630.5 7176 6584  1968.5
Avaibility 462.0 483.0 483.0 4827 4830 500.0
Reputation 4003 4139 4233 4227 4320 4464

Tableau IV-3 : Résumé statistique sur certains ensembles de donnees

I\VV.6 Comparaison supplémentaire

Dans cette section, nous comparons notre méthode proposee (MOVNS-SLS) avec le travail
présenté dans [1]. Ce travail [1] présente un modele basé sur I’optimisation rentable pour
résoudre le probléme d’optimisation multi-objectifs de la composition de services web.Il est
inspiré du comportement des abeilles oul'algorithme de la colonie dabeilles artificielles
(ABC) est un algorithme évolutionnaire [2]. Comme le montre la figure 1VV-5, nous pouvons
voir que le nombre de solutions Pareto-optimales trouvées par notre approche MOVNS-SLS

est compris entre 17 et 22 alors que le nombre de solutions trouvées dans [1] c'est entre 19 et
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21 solutions. Nous notons qu'aprés avoir executé 800 itérations, MOVNS-SLS réussit a
obtenir 17 solutions mais I’approche de [1] a trouvé 21 solutions. Cette comparaison nous
permet daffirmer la performance de notre approche par rapport aux autres approches
envisagées pour la composition des services web.Les résultats numériques de MOVNS-SLS

sont prometteurs et intéressants.

4{] T T |
w— MOWNS-SLS
—— EMOARC

30

20 i e —— -\\;//f

MNumber of solutions

{] 1 1
200 400 GO0 200 1000

MNumber of iterations

Figure 1V-5: ensemble de solutions non dominées par itération pour I'instance N=50 et M=5

IVV.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons propose une approche méta-heuristique multi-objectifs pour
résoudre le probleme de composition des services basés sur le modele QoS. Cette approche
proposee est basee sur les deux algorithmes VNS et SLS, elle est évaluée sur deux ensembles
de données et comparée avec l'approche des colonies d'abeilles artificielles (ABC). Les
résultats numériques sont prometteurs et démontrent les bénéfices de cette approche.

Dans le chapitre suivant, nous allons proposer une méthode mimétique multi-objectifs pour

résoudre le probleme de composition de services web.

100



Chapitre V :
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V. Contribution 3: une approche mémétique pour le Probleme de composition des

services

V.1 Introduction

La technologie des services web est un domaine de recherche actif qui a attiré de nombreux
chercheurs au cours des deux derniéres décennies.La combinaison de services existants pour
en former un nouveau en fonction des exigences données est I'un des avantages les plus
prometteurs de la technologie des services Web.Cependant, combiner des services Web
existants n'est pas une tache facile.C'est I'une des difficultés les plus importantes dans le
développement d'architectures orientées services.La composition de services web est le
probléme de création d'un service composite a partir d'un ensemble de services disponibles.
Cela peut étre réalisé en reliant et en combinant un ensemble de services élémentaires ou

atomiques existants.

V.2 Contexte

La composition d’un service web peut étre definie comme la combinaison de plusieurs
services webdont I’objectif est de réaliser une tiche. Le besoin de composition de services
web provient de la nécessité d’atteindre un objectif complexe qui ne peut pas étre réalisé par
un service autonome ou individuellement.Sur ce, nous avons proposé une contribution ou
trois approches multi-objectifs pour résoudre ce probléme : la méthode de recherche locale
MO-LS, l’algorithme génétique MO-GA & I’algorithme mimétique MO-MA.

Dans la section suivante, nous allons proposer une méthode LS multi-objectif pour résoudre le

probleme de la composition de services web.

V.3 Proposition d'une méthode MO-LS pour le probléme de composition de
services web

LS est une méthode méta-heuristique qui a déja été étudiée pour résoudre plusieurs problémes
d'optimisation[1]. LS est une méthode de recherche itérative capable de trouver une solution
optimale X pour un probleme d'optimisation. Comme avec les méta-heuristiques, LS utilise
une certaine fonction objectif f pour évaluer la qualité des solutions [102].

La méthode LS effectue un certain nombre d'étapes de recherche locale en commencant par
une solution aléatoire initiale jusqu'a ce que la solution optimale soit atteinte ou le but de ce
mécanisme est d'optimiser (maximiser ou minimiser) un certain critére parmi un certain

nombre de solutions candidates. La variante MO-LS que nous proposons pour résoudre le
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probléme d’optimisation de la composition de services web prend en compte simultanément
les quatre fonctions objectifsprésentées dans la section 1V.4.1. Le but est de trouver un
ensemble de solutions appelées solutions Pareto-optimalesqui optimisant les quatre objectifs
considérés. La méthode LS est utilisée pour trouver les solutions optimales en considérant
simultanément plusieurs criteres non fonctionnels. Plus précisément, nous proposons
I'approche MO-LS pour trouver le plan d'exécution optimal de la composition des services
web. Pour chaque plan d'exécution des services sélectionnés, un vecteur est produit. En
accumulant les vecteurs de tous les plans d'exécution, nous obtenons une matrice S, ou chaque
ligne représente le vecteur sélectionné d'un plan d'exécution. Le résultat renvoyé par le MO-

LS est un ensemble de vecteurs qui représentent un ensemble de plans d'exécution optimaux.

V.3.1 Le processus MO-LS

L'approche MO-LS est utilisée pour trouver I'ensemble des solutions optimales.ll comprend
trois étapes principales :

1. La géneration de la solution initiale : dans cette étape, nous créons un vecteur qui
représente la solution initiale.Sur la base de cette solution, nous allons créer un ensemble de
solutions candidates initiales.

2. Recherche de voisinage et sélection du meilleur voisin : a chaque itération, on dispose d'un
ensemble de solutions voisines de la solution courante, en prenant celle maximisant
localement le critére, nous sélectionnons la meilleure solution voisine de cette collection en
utilisant la relation de dominance. Le voisin sélectionné remplacera la solution courante si et
seulement si elle domine la solution courante.Dans notre cas, la méthode LS sélectionne
I'ensemble des solutions non-dominées du probleme étudie.

3. Renvoyer la solution optimale : la méthode LS renvoie le dernier ensemble actuel de
solutions non-dominées qui constituent les solutions Pareto-optimales.

La méthode LS standard est esquissée dans l'algorithme V-1 et l'algorithme V-2,

Algorithme V-1 :Méthode de recherche localeLS

1 : S < une solution réalisable arbitraire X
2 : tant que (35X tel que f(So)<f(S)) faire
3: S—So

4 : fin tant que

5 : RenvoieS

Algorithme V-2 Méthode de recherche locale multi-objectifs MO-LS
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1 : S « une solution réalisable arbitraire dans X.
2 : tant que (Nbr_it < max_itr) faire

3: tant que (3S°eX) faire

4: Si (dominate(S’, S)) alors

5: S¢S

6: List pareto optim_sol « vide
7: sinon

8: si (NOTdominate(S, S”)) alors
9: Ajouter la solution S’ a List_pareto _optim_sol
10: fin si

11: fin si

12 fin tant que

13 : fin tant que

14 : Ajouter la solution S a List_pareto_optim_sol
15 :Renvoie List_pareto_optim_sol

V.3.3 Les solutionsdevoisinage

Pareillement que les deux contributions nous représentons une solution candidate par un
chromosome de genes binaire.Chaque chromosome représente une composition de
services.Une variable binaire prend la valeur 1 ou 0, 1 si le service correspondant fera partie
de la composition optimale des services et 0 sinon.

L'exemple de la figure V-1 que déja vu, représente une solution de la composition d'un
ensemble de services utilisant 9 services et 3 taches.Chaque tache a trois services candidats et
chaque service est représenté par une variable binaire. Trois variables binaires sont regroupées
pour une tache,seulement un service sera sélectionné pour une tache dans la
composition.Chaque solution correspond a une matrice X telle que présentée dans la section Il
du chapitre 2.Sur la figure V-1, on peut dire que le service S, (la valeur du bit vaut 1) est
alloué a la tache To.Le service Ss est affecté a la tache Ti.La tche T est affectée au service
S.

To T.T>
A A A
( \ Yo \
0 0 1 1 0 0 0 1 0

Figure V-1: Exemple de solution
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V.4 Proposition d’une méthode MO-GA pour traiter le probleme de composition
de services web.

Dans cette section nous proposons un GA pour le probléeme de composition de services Web
multi-objectifs.Le but principal de notre méthode notée MO-GA (AG multi-objectifs) est de
trouver l'ensemble des solutions optimales.La composition de chaque service a un plan
d'exécution.La méthode MO-GA est utilisée pour sélectionner le plan d'exécution
optimal.Pour chaque plan d'exécution, un chromosome est créé.En accumulant des
chromosomes de plans d'exécution, on obtient une population de solutions candidates pour

une composition optimale des services web.

V.4.1 Le processus GA multi-objectifs MO-GA

Comme déja vu, I'approche GA est utilisée pour sélectionner I'ensemble de solutions Pareto-
optimales pour le probleme de compositions multi-objectifs de services web. GA est une
méta-heuristique inspirée du processus de sélection naturelle qui appartient a la classe plus
large des algorithmes évolutionnaires. Le MO-GA démarche comprend les principales étapes
suivantes :

« Etape 1. Génération de la population initiale : nous générons aléatoirement un ensemble de
chromosomes qui représente la population initiale P de taille N.

« Etape 2. Evaluer toutes les solutions de P en calculant leur fitness : dans MO-GA, chaque
solution a plusieurs valeurs de fitness, chaque fitness représente un critére non fonctionnel.

« Etape 3. Calculer une solution non dominée de P et sa liste de solutions non dominées.

« FEtape 4. Sélectionnez deux parents a l'aide de la « sélection de tournoi binaire ». Elle
consiste a sélectionner au hasard deux solutions de la population P.

« Etape 5. Générer un ensemble de solutions enfants P_child en croisant ces deux parents de
I'ensemble P a l'aide d'un croisement a un seul point.

« Etape 6. Répétez 4 et 5 pour toutes les paires de solutions enfants de P_child.

« Ftape 7 Exécutez l'opérateur de mutation sur I'ensemble P_child & l'aide d'une fonction
aléatoire de probabilité Pr.

 Etape 8. Une procédure de réparation est exécutée si la solution obtenue est irréalisable :
cette procédure est exécutée sur chaque nouvelle solution candidate générée alors qu'elle doit
respecter toutes les contraintes du modéle de QoS étudié.

« Etape 9. Exécuter une méthode de recherche locale sur P child comme une simple

perturbation pour obtenir une solution meilleure voisine de la solution enfant.
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« Etape 10. Calculer le meilleur enfant S & partir de P_child et sa liste de listes de solutions
enfants non dominantes.Comparez-le avec S_best et enfant non dominant liste de solutions
pour améliorer la solution actuelle et la liste de solutions non dominées.

« Etape 11. Répétez les étapes 2 a 10 jusqu'a ce que les conditions d'arrét soient satisfaites, le
nombre d'itérations max _iter.

Le processus de recherche est répété jusqu'a ce qu'un certain nombre d'itérations appelé
max_iter soit atteint, le résultat de son exécution est une liste des solutions Pareto optimales
qui sont des solutions non dominées. La méthode MO-GA est esquissée dans l'algorithme V-
3.

AlgorithmeV-3 : Algorithme génétique multi-objectifs pour la composition des services web

1 :Entrées : max_itr, pop_size

2 :Sorties : Liste de la solution optimale : S_best, List_optimal_solutions

3 : Générer une population initiale Pinit avec taille = popsize

4 : Solution courante : Scurrent «— Sélectionner la solution non dominée de Pinit
/*Sélection avec la fonction domine*/

5 : List_non_dominate_solutions : liste actuelle des solutions hon dominantes de Scurrent
6 : tant que (itération < max_itr) faire

7 :Pour (chaque paire de P_current) faire

8: (P1,P2) « sélectionner deux individus parents de Pcurrent

9: (E1,E2) « Croisement des deux parents (P1,P2) pour obtenir deux enfants
10: P_child < E1,E2

11 :FinPour

12 :Pour (chaque "ind" individuel de P_child) rand <— Random(0,1)

13 :si (rand > Pts) alors

14: ind_mutated = mutate_children(ind) /* Mutation de I'élément "ind" de P_child*/
15: Remplacer ind par ind_mutated dans P_child

16: Fin si

17: FinPour

18 : Pour chaque individu de Pchild faire

19 : Scurrent « Solution ind.

20 : List Neighb « calcule le voisinage not tabo de Scurrent

21 : Best neighboring < sélectionne le meilleur voisinage de List Neighb /* Utilisation de la
méthode de recherche locale */.

22 : si dominant (Best_neighboring, Scurrent) alors

Remplacer la solution Scurrent par Best_neighboring dans Pchild

23 : finsi
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24 : FinPour

25 : Pcurrent «— Pchild

26 : (S,List_not domminated solution_child) «<— sélectionner la solution non dominée de Pcurrent/*
Utilisant la fonction dominante */

27 : si dominent (S, Shest) alors

28 . Sbest — S

29 : List not dominated solutions < List not dominated solutions child

30 finsi

31 : si dominer (Sbest, S) alors

32 : Ajouter la solution Sbest a List_not_domminated_solutions_child

33 : List not domminated solutions < List not domminated solutions_child
34 : finsi

35 : fin tant que

36 : Ajouter Shest a List_non_dominate_solutions

37 : Renvoie I'ensemble des solutions optimales trouvées : List_not_dominated_solutions

V.5 Approche memetique multi-objectif MO-MA pour résoudre le probleme de

composition des services web.

Dans cette section, nous proposons une méthode mémétique multi-objectifs (MO-MA) pour
calculer I'ensemble des solutions Pareto-optimales. MO-MA est basé¢ sur 1’algorithme
génétique (GA) et les algorithmes de recherche locale (LS). MO-MA est le résultat d'une
hybridation de deux méthodes précédentes (GA & LS). MA utilise le processus de résolution
des algorithmes génétiques avec un operateur de recherche local mais il n'applique pas
l'opérateur de mutation sur les solutions candidates. Le bénéfice tiré de la I'utilisation de cet
algorithme est la diversification par la partie génétique et l'intensification par la recherche
locale.

L'étape de recherche locale est effectuée sur chaque individu de la population courante. Nous
utilisons le méme encodage d'une solution que pour les approches LS et GA. La méthode MA
multi-objectifs (MO-MA) est basée sur un algorithme mémétique adapté pour résoudre la
version multi-objectifs du probléeme de composition des services web. MA commence par une
population initiale, la solution courante est choisie au hasard parmi cet ensemble. Il applique
l'opérateur de croisement entre toutes les paires de solutions candidates mais il n‘applique pas
l'opérateur de mutation sur les solutions candidates. Apres 1’étape de franchissement, le LS est
exécuté sur chaque individu de la population. Les solutions candidates au probleme

d'optimisation jouant le réle des individus dans une population et la fonction de fitness
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détermine la qualité des solutions. Comme cela a été fait avec LS et GA, nous avons utilisé
dans MO-MA plusieurs fonctions objectifs telles que présentées précédemment. MA combine
a la fois la recherche locale et le concept évolutionnaire.

Le principe fondamental de la recherche locale est d'exploiter [linteraction entre la
diversification et l'intensification la ou La diversification pousse a rechercher de nouvelles
régions, et l'intensification se concentre davantage sur les régions précédemment jugées
bonnes. La phase d'intensification est basée sur l'utilisation d'une condition probabiliste
P_child > 0, elle consiste a améliorer la solution candidate en choisissant la meilleur de ses
solutions voisines selon les valeurs des fonctions objectifs. L'approche MO-MA est utilisée
pour trouver une solution optimale au probléme de compositions de services Web. Ce
probléme est modélisé sous la forme d’un probléme d'optimisation multi-objectifs, donc la
meilleure solution trouvée est la solution Pareto-optimale, qui fait partie de 1’ensemble de
solutions optimales non-dominées.

Iy a cing étapes principales dans notre méthode MO-MA qui peuvent étre données comme
suit :

« Etape 1. La génération de la population initiale : dans cette étape, nous créons un ensemble
de solutions candidates (ensemble de chromosomes) genéré aléatoirement qui représente la
population initiale P.

« Etape 2. Evaluer toutes les solutions de P en calculant leur fitness : en MA multi-objectifs,
chaque solution a plusieurs valeurs de fitness, chaque fitness représente un critére non
fonctionnel.

« Etape 3. Calculer une meilleure solution S_best et son ensemble de solutions non dominées
a partir de P.

« Etape 4. Sélectionnez aléatoirement deux solutions de la population P, elles seront
considérées comme des parents pour appliquer I'opérateur de croisement.

« Etape 5. Générer l'ensemble de solutions enfants P_child en croisant ces deux parents de
I'ensemble P en appliquant des opérateurs de croisement.

« Etape 6. Répétez 4 et 5 pour toutes les paires de solutions candidates de P.

 Etape 7. Une procédure de correction est exécutée si la solution obtenue est irréalisable :
chaque solution candidate doit respecter toutes les contraintes de la Modele de qualité de
service.

« Etape 8. Exécuter une méthode de recherche locale sur P child comme une simple

perturbation pour obtenir une solution meilleure voisine de la solution enfant.
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« Etape 9. Calculez la meilleure solution enfant « S » a partir de I'ensemble P_child et de sa
liste de solutions enfants non dominantes, aprés l'avoir comparée a S_best et liste de solutions
filles non dominantes pour améliorer la solution actuelle et sa liste de solutions non dominées.
« Etape 10. Répétez les étapes 2 & 10 jusqu'a ce que les conditions d'arrét soient satisfaites, le
nombre d'itérations max _iter

La méthode proposée MO-MA dans 1’algorithme V-4 :

AlgorithmeV-4 : Algorithme mémétique multi-objectif pour la composition de services web

: entrées : max_itr, pop_size
: sorties : Liste de solution optimale : S_best, List_optimal_solutions.
: Générer une population initiale Pinit avec size = pop_size

- Solution courante : Scurrent «<— Sélectionner la solution non dominée a partir de Pinit

1
2
3
4
5 : Scurrent/* Sélection a l'aide de la fonction dominate*/.
6 : List_non_dominate_solutions : liste courante des solutions non dominées de Scurrent
7 : tant que (itération < max_itr) faire

8 :Pour (chaque paire de Pcurrent) faire

9

(P1,P2) «—sélectionner deux individus parents de Pcurrent

10: (E1,E2) «Croisement des deux parents (P1,P2) pour obtenir deux enfants
11: P _child < E1,E2
12:  FinPour

13 :Pour chaque individu ind de Pchildfaire

14 :Scurrent « ind

15: List Neighb «—calcule le voisinage not tabo de Scurrent

16 :Best_neighboring «—sélectionner le meilleur voisin de List Neighb

/* Utilisation de la méthode de recherche locale (LS) */

17: Si dominate (Best_neighboring, Scurrent) alors

18: Remplacer la solution Scurrent par Best_neighboring dans Pchild
19 finsi

20 : FinPour

21 : Pcurrent < Penfant

22 : (S,Liste_non_dominated_solution_child)«sélectionner la solution non dominée de Pcurrent /*
Utilisation de la fonction dominante */

23 : si dominate (S, Sbest) alors

24 . Sbest «— S

25: List not dominated solutions «<— List not dominated solutions child

26 : finsi

27 : si dominate (Shest, S) alors
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28 :Ajouter la solution Sbest a List_not_domminated_solutions_child

29 : List_non_dominated solutions « List_non_dominated_solutions_child
30 : finsi

31 : fin tant que

32 : Ajouter Shest a List_not_dominated_solutions

33 : Renvoie I'ensemble des solutions optimales trouveées : List_not_domminated_solutions

Nous notons que notre algorithme mémétique se compose de quatre composants principaux,
qui sont : la génération de la population initiale, la méthode de sélection, le calcul de la fitness
des individus et I'étape d'amélioration de la recherche locale.La fonction de sélection calcule
la meilleure solution de la population actuelle de solutions.La fonction de recherche locale qui
travaille sur I'ensemble des solutions voisines d'une solution courante dont l'objectif est de
choisir la meilleure solution de voisinage en utilisant la relation de domination.Pour ces
fonctions précédentes, nous utilisons la relation de domination pour comparer les vecteurs de
valeurs ou chaque vecteur représente une solution.

La plus grande difficulté est de trouver I’ensemble d'éléments non-dominés a partir d'une
population de solutions candidates de grande taille.Les vecteurs résultants sont I'ensemble de
solutions Pareto-optimal en utilisant les fonctions objectifs.Ainsi, parmi ces derniers, notre
algorithme proposé permet de sélectionner un élément.lIl est clair que le MA a une complexité

linéaire qui est raisonnable dans le temps.

V.6 Expérimentation & Résultats numeriques
V.6.1 Expérimentation de I’approche MO-LS
Dans cette section, nous allons présenter les résultats numériques trouvés en utilisant

I’approche MO-LS pour résoudre le probléme de la composition de services web.

V.6.1.1 Les résultats numériques utilisant I'ensemble de données cité dans [84][85]

Dans cette sous-section, nous présentons les résultats obtenus a l'aide de I'ensemble de
données cité dans [84]et[85].

D’aprés la premiere expérience ou dans la Figure V-2 qu’il est clair de voir qu'un compromis
de 12 solutions est trouvé a la 5°™ itération. Cependant la Figure V-3 nous montre I’impact
de nombre d’itérations exécutés sur I'évolution du nombre de solutions Pareto-optimales
distinctes pour les différentes instances étudiées. Par ailleurs, la Figure V-4nous montre le

temps écoulé calculé pour chaque instance. Pour l'instance définie avec N = 15 M = 3, nous
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pouvons remarquer que 82 solutions sont trouvées a la 15°™ itération en 795 ms.D'autre part,

295 solutions sont trouvées a la 100%™ jtération en 2989 ms.
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Figure V-3: I’ensemble des solutions pour cing instances
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Figure V-4: Le temps écoulé par itération pour les cing instances

Pour Il'instance de N = 30 et M = 3 (30 services et 3 taches), apres 15 itérations.Nous avons
trouvé 147 solutions distinctes en 1045ms.Sachant que les solutions de compromis trouvees
respectent toutes les contraintes considérées du modele QoS étudié.La méthode proposee
donne & la 100°™ jtération 873 solutions distinctes non dominées en 6320s. Pour l'instance de
60 services et trois taches (N = 30 et M = 3), 182 solutions distinctes sont trouvées a la 15
itération. L utilisation de 60 services et 5 taches (N = 30 et M = 5), cette expérimentation de
notre algorithme a montré qu'on peut obtenir jusqu'a 184 solutions distinctes dés la 15
itération en 2823ms environ, ce résultat évolue a chaque fois qu’on augmente le nombre
d'itérations.

Nous avons remarqué que le nombre de solutions optimales trouvées pour les instances (N =
60 M = 3) et (N = 60 M = 5) est supérieur au hombre de solutions trouvées pour les autres

instances.Ces résultats montrent que LS réussit a trouver des solutions de compromis.

V.6.1.2 Les résultats numériques utilisant le benchmark géenéré aléatoirement

Nous présentons dans cette sous-section le résultat obtenu lors de l'application de la méthode
MO-LS sur les jeux de données générés aléatoirement. Comme le montre la Figure 1V-5, pour
l'instance définie par N = 15 et M = 3, un compromis de 45 solutions est trouvé a la
5emejtération. Le compromis des solutions respecte toutes les contraintes du modéle QoS sans
aucune violation. Comme nous pouvons le voir sur la figure 1V-6, le nombre de solutions
Pareto-optimales trouvées est trés important pour toutes les instances considérées. Pour
I'instance considérée ((N, M) = (60, 5)), le nombre de solutions Pareto-optimales atteint 2212

trouvées a la 100°™¢ jtération.
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Figure V-5: Ensemble de solutions non dominées par itérations
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Figure V-6: Ensembles des solutions non-dominées pour cing instances
Nous avons la méme remarque a propos du temps écoulé pour I'exécution des itérations pour

instances considérées comme le montre la Figure IV-7. Par exemple pour I’instance (N, M) =

(60, 5)), & la 100%™ itération, le temps écoulé est de 20,220 ms.
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Figure V-7: Temps écoulée pour les cing instances
Sur ce, nous pouvons dire que la méthode proposée est capable de trouver un bon ensemble de
solutions Pareto-optimales. Par conséquent, l'utilisateur peut choisir la solution optimale
proposée qui peut satisfaire ses besoins. Mais il n'est pas facile de choisir la solution souhaitée
parmi ces nombreuses solutions. Sur ce, nous avons appliqué une autre méthode basée sur

I’algorithme GA dont les résultats numérique sont présentés dans la section suivante.

V.6.2 Expérimentation de ’approche MO-GA :

Un ensemble de solutions est trouvé et chacune représente une composition optimale.Ce sont
des solutions non dominées appelées aussi solutions optimales Pareto. A partir de cet
ensemble de solutions, l'utilisateur peut choisir la solution qui lui convient.

V.6.2.1 Les résultats numériques utilisant I'ensemble de données cité dans [84][85]

Dans cette section, nous présenterons les résultats numériques trouves lors de I'application de
GA sur l'ensemble de données cité dans [84], [85]. Dans la Figure IV-8, nous montrons
I'évolution de notre modéle en fonction du nombre de solutions optimales trouvées impactée
par le nombre d’itérations exécutées. Nous pouvons garantir que 45 solutions environ se sont
calculées a la 5°™ itération. Pour obtenir plus de détails sur I'évolution du nombre de solutions
optimales par itération, nous avons testé notre méthode sur cing instances. Dans la figure V-9,

nous montrons les cing diagrammes pour les cing instances.
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Figure V-8: Ensemble de solutions non-dominées par itération

Concernant l'instance de N = 15 services et M = 3 taches, nous pouvons voir la Figure V-9 et
IV-10 que 46 solutions sont trouvées a la 15°™ itération en 8813ms. Nous voyons aussi que

55 solutions sont trouvées a la 100¢™¢jtération en 11960ms.
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Pour l'instance de 30 services et 3 taches (N = 30 et M = 3), nous voyons sur les figures V-9
et IV-10 que 67 solutions distinctes sont trouvées pour la 15°™ itération en 12054ms. Le
compromis des solutions ne viole aucune contrainte. Pour cette instance, I'algorithme donne
57 solutions distinctes non dominées a la 100°™ itération en 12306ms.

Concernant I’instance de 60 services et 3 taches, comme le montre la Figure V-9, les
solutions optimales ont été trouvées sans violation de contraintes a la 15°™ itération ol 64
solutions sont localisées en 27440ms. A la 100°™® itération, il y a 66 solutions optimales sont
trouvées en 16036ms.

En utilisant 60 services et 5 taches, chaque tache a 12 services candidats et chaque service ne
peut exécuter qu'une seule tache. Cette expérience de notre algorithme a montré que nous
pouvons trouver jusqu'a 61 solutions distinctes a la 15°™ itération et 69 solutions environ a la
100%™ jtération en 25925ms. En fait, via I’approche MO-GA, nous trouvons des solutions
optimales non dominées dans un temps raisonnable et en un nombre d’itérations faisables, une

fois une solution sera sélectionné par l'utilisateur, les autres solutions sont maintenues.
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Figure V-9: Ensemble de solutions non-dominées par itération pour cing itérations.
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Figure V-10: temps écoulé pour cing itérations

V.6.2.2 Les résultats numériques utilisant le benchmark généré aléatoirement

Un ensemble de solutions non-dominées est trouve et chacune représente une composition
optimale de services web. A partir de ces solutions optimales trouvées, l'utilisateur peut
sélectionner l'une dentre elles. Nous présentons dans cette section le résultat lors de
I'application de MO-GA sur le jeu de données aleatoire. Il est generé par une méthode
aleatoire(Random).

Dans la Figure 1V-11, nous montrons I'évolution du nombre de solutions optimales pour
I'instance (N = 15 et M = 3). Des compromis de 36 solutions sont trouvées a la 5™ itération.
D'apres la Figure 1V-12, nous pouvons dire que le nombre de solutions optimales est compris
entre 9 et 27, ce nombre est restreint. D'autre part, nous pouvons noter que le nombre de
solutions optimales trouvées est approximativement stable pour toutes les instances étudiées.
La Figure 1V-13 montre que le temps écoulé pour chaque instance d'exécution augmente
chaque fois que le nombre d'itérations augmente. Par exemple pour l'instance de N =15 M =
3, le temps écoulé était de 10802ms a la 15°™ itération et de 9041ms & la 100°™ itération.
L'approche MO-GA lorsqu'elle est appliquée a notre probléeme montre les meilleurs résultats
pour trouver des solutions de compromis par rapport les résultats trouvés par 1’application de
I’algorithme MO-LS.
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Figure V-12:Ensemble de solutions non-dominées par itération pour cing instances
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Figure V-13: Temps écoulé par itération pour les cing itérations
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V.6.3 Expérimentation de ’approche MO-MA :

Pour évaluer notre approche MO-MA, nous utiliserons les deux jeux de données déja utilisés
pour les approches MO-LS et MO-GA.On considere les mémes hypothéses concernant le
nombre de services candidats pour chaque tache.

V.6.3.1 Les résultats numériques utilisant I'ensemble de données cité dans [84], [85]

Dans cette sous-section, nous montrons les résultats de I'approche MO-MA obtenus sur
I'ensemble de données du benchmark cité dans [84]et [85]. Sur la Figure IV-14, nous
remarquons que des compromis de 13 solutions sont trouvées a la 5°™ itération. Dans la
Figure V-15, nous montrons les résultats des cing instances de I'évolution du modéle en
fonction du nombre de solutions optimales Pareto distinctes trouvées et du nombre
d’itérations exécutées. Pour linstance N = 15 M = 3, nous pouvons remarquer que 12
solutions sont trouvées a la 15°™ jtération en 1788ms.D'autre part, 14 solutions sont trouvées

a la 100°™ itération en 8088ms comme le montre la Figure V-16.
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Figure V-14: Résultat de MO-MA : ensemble de solutions non-dominées par itérations
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Figure V-15: Résultat de MO-MA : ensemble de solutions non-dominées par itération pour

les cing instances
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Figure V-16: Resultat de la MO-MA : Temps écoulé par itération pour les cing instances
Pour l'instance de N = 30 et M = 3 (30 services et 3 taches), a la 15°™ itération, nous avons
trouvé 13 solutions distinctes en 3017 ms. Pareillement, le compromis des solutions respecte
toutes les contraintes du modele QoS. La méthode proposée (MO-MA) donne pour 100
itérations 12 solutions distinctes non-dominées dans environ 10s.

Pour Il'instance de 30 services et cing taches (N = 30 et M = 5), 15 solutions distinctes sont
trouvées a la 15°™ itération en 5197ms ou 16 solutions distinctes sont trouvées a l'itération
100 en 16570ms, ces resultats sont approximativement proches des résultats trouves pour
I'instance de N = 60 et M = 3. En utilisant 60 services et 5 taches (N = 60 et M = 5), le
nombre de solutions distinctes a augmenté, 23 solutions distinctes sont trouvées dans le 15°m
itération en 7389ms. Globalement, nous pouvons dire que le nombre de solutions distinctes
évolue a chaque fois qu'on augmente le nombre d'itérations, mais généralement, le nombre est
limité dans la plage de 11 a 23, nous pouvons conclure que MO-MA réussit a trouver des
solutions de compromis, et les résultats obtenus montrent clairement ses performances.
V.6.3.2 Les résultats numériques utilisant le benchmark géenéré aléatoirement

La premiére expérience : nous appliquons dans cette section I'approche MO-MA proposée sur
le jeu de données aléatoire. Dans la Figure V-17, nous montrons I'évolution du nombre de
solutions optimales par numéro d'itération pour l'instance « N = 15, M = 3 ».Un compromis
des solutions est trouvé & la 5°™ itération. Dans la figure 1V-18, nous montrons I'évolution du

nombre de solutions optimales Pareto distinctes trouvées pour cing instances.
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Pour I’instance de 15 services et 3 taches, nous pouvons voir sur les figures V-18 et V-19 que
7 solutions environ sont trouvées a la 15°™ itération de 10161ms.Nous voyons aussi que 8

solutions sont trouvées & la 100%™ jtération en 7350 ms.
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Figure V-17: Ensemble de solutions non-dominées par itération
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Figure V-19: Temps écoulé par itération pour les cing instances

En fait, lorsque on trouve des solutions non-dominées, une fois une solution est atteinte est
exposée a I’utilisateur, les autres sont maintenues.

Pour I’instance ou nous avons 30 services et 3 tdches (N = 30, M = 3), nous pouvons voir sur
les figures V-18 et V-19 que 8 solutions distinctes sont trouvées pour 15 itérations en 17627
ms. Pour la 100°™, 13 solutions distinctes non dominées en 15423s environ. Nous avons
remarqué que pour cette instance, le nombre de solutions optimales trouvées est
approximativement stable, il est compris entre 8 et 14 solutions trouvées. La méme
observation est notée pour les trois autres instances de (N =30, M = 3), (N =60, M = 3) et (N
= 60, M = 5). Par contre, nous avons noté sur les figures V-18 et V-19 concernant l'instance
(N =60, M = 3) que le nombre de solutions optimales trouvées en 10 a 15 itérations sont
trouvées en 18685 ms et plus de 7 solutions pour les 100 itérations sont obtenues en 20097
ms.

La méthode proposée MO-MA est capable de trouver un ensemble de solutions optimales
Pareto avec un nombre limité de solutions. Parmi ces solutions, l'utilisateur peut choisir une

solution optimale qui peut satisfaire sa requéte.

V.6.4 Une étude comparative entre les trois méthodes proposées

Afin d'effectuer une comparaison équitable, nous avons exécuté les trois méthodes dans les
mémes conditions en donnant le méme délai pour chaque méthode.Le délai est fixé a 15 min
maximum pour chaque méthode.Le tableau 1VV.1 donne les résultats numériques pour les trois
méthodes MO-LS, MO-GA et MO-MA. Pour chaque méthode, nous donnons le nombre de
solutions obtenues (NB solutions), la valeur des quatre fonctions objectifs considérées (codt,
temps, disponibilité et notoriété).

Pour chaque fonction, nous donnons la valeur maximale (max), la valeur minimale (min) et la
valeur moyenne (moyenne) trouvées par chaque méthode sur chaque instance. Selon les
résultats rapportés dans le tableau 1V.1, nous pouvons voir que le nombre de solutions
optimales obtenues par la méthode MO-MA est beaucoup meilleurs que ceux trouvés par les
deux autres méthodes MO-LS et MO-GA.

121



Instances

Instance 1 (N =15
M =3}

Instance 2 (N = 30
M =3}

Instance 3 (N = 30
M =5}

Instance 4 (N = &0
M=23)

Instance 5 (N = &0
M =5)

Instances

Instance 1 (N =15
M =3}

Instance 2 (N = 30
M=3)

Instance 3 (N = 30
M =5}

Instance 4 (N = &0
M=3)

Instance 5 (N = &0
M =35}

Instances

Instance 1 (N =15 M

=23}

Instance 2 (N =30 M

=3

Instance 3 (N = 30 M

=5}

Instance 4 (N = 60 M

=3

Instance 5 (N = 60 M

=5)

MO-LS

. Cost Time Awailability Reputation

solutions Max Min Mean Max Min Mean Max Min Mean PMax Min Mean

19,855 240 150 1%6.36 300 283 28%.18 4644 25B6 36774 300 283 2B%.18

20,343 220 150 177.67 4254 2464 33514 300 283 29842 2B0.9 2532 268.07

18,611 400 285 33760 64564 46684 54498 500 483 49821 459 4312 44234

21,238 260 170 20173 4432 300 42302 300 281 29581 2B61 24B9  26B.62

11,364 140 %0 118%0 320 154.09 20628 200 183 197.31 1914 1704 18123

MO-GA

-~ Cost Time Availability Reputation

solutions Max  Min  Mean Max Min Mean Max Min  Mean Max Min Mean
348 295 95 19298 64262 2496 41448 600 283 37008 52480 23970 32B47
984 280 20 16742 60142 2004 35352 483 266 30506 4452 234.5 267.05
B95 290 20 17099 6545 209 36238 500 266 31303 4387 2345 274

1311 280 95 17098 19015 2335 574463 400 245 29558 3301 20470 24433

1033 425 175  2Ba46 220444 38311 B7851 586 364 4B3ITVE 52B.1% 3035 408.9%
MO-MA
NB Cost Time Availability Reputation
solutions Max  Min Maan Max Min Mean Max Min  Mean Max Min Maan
3 210 160 185 30515 3034 30398 300 300 300 2645 2583 26036
8 240 180 210 30603 24564 27621 300 283 2915 2809 2592 270.05
8 295 160 2275 561.09 4452 50314 500 483 4915 440 4025 421325
7 220 125 17055 43245 29145 36567 300 2B3 29244 2736 2623 267.52
3 290 245 264 614.17  4%0 5501 500 4569 484.2 43389 4245 42995

Tableau V-1:Une étude comparative entre les trois approches proposées

Comme le montre tableau V-1, le nombre de solutions optimales est réduit par rapport a LS et

GA.De plus, MO-MA réussit a trouver de bons résultats en termes de codt, de temps, de

disponibilité et de points de vue réputation.Nous pouvons conclure que les résultats de

I'approche MO-MA sont tres compétitifs.

V.6.5 Comparaison supplémentaire

Premierement, nous essayons de faire une comparaison entre les résultats de chaque méthode
proposee (MO-LS, MO-GA et MO-MA) et sa méthode de base (LS, GA, et MA),

respectivement. Dans ce travail, nous constatons qu'une seule solution optimale est trouvée

par une méthode de base. En revanche, les méthodes multi-objectifs nous donnent plusieurs

solutions optimales qui sont souhaitées par I'utilisateur.
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Deuxiémement, nous comparons les résultats trouvés en appliquant I'approche MO-MA et
ceux trouvés en appliqguant MO-LS, MO-GA a résoudre le probléme d'optimisation multi-
objectifs de la composition des services web.

Troisiemement, nous prenons comme approche comparative les travaux présentés dans[103]
ou I’algorithme NSGA (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) a été présenté, car cet
article est parmi les plus récents et les plus pertinents travaux dans le domaine de
l'optimisation multi-objectifs de la composition de services web. Selon les résultats
numeériques obtenus lors de I'application de l'approche MO-LS, on peut dire que le nombre de
solutions optimales est grand.

Par exemple, dans le résultat trouvé en utilisant I'ensemble de données du benchmark cité
dans [84], [85], pour l'instance de N =60 M = 5, nous voyons que 689 solutions sont trouvées
dans ['itération 100 et 2269 solutions sont trouvées en utilisant le jeu de données du
benchmark aléatoire.

Pour les résultats de MO-GA, nous voyons que le nombre de solutions optimales trouvées est
globalement compris entre 40 et 75 en utilisant le jeu de données de [84], [85] et 35 et 70 en
utilisant le jeu de données benchmark aléatoire.

Les résultats MO-MA montrent que le nombre de solutions optimales trouvees est
globalement compris entre 10 et 25 en utilisant le benchmark cité dans le travail d’ Al-Masri et
Mahmoud [84]et[85] et 5 et 25 pour le jeu de données aléatoires. Globalement, nous pouvons
dire que I'approche MO-MA donne le plus petit nombre de solutions. D'apres la figure 1V-20,
nous pouvons dire que le nombre de solutions optimales trouvées par MO-MA est largement
meilleur que le nombre trouve lorsque en appliqguant MO-GA et NSGA. En comparant avec
les travaux de [103] ou aucune solution n'a été trouvee, le nombre de solutions Pareto-
optimales trouvées avec lI'approche MO-MA est restreinte et ne dépasse pas 20 alors que dans
[103]il a atteint 24 solutions.

L'approche MO-MA permet de trouver I'ensemble des solutions optimales recherchées en un
temps considérablement réduit. Pour le temps CPU, nous remarquons qu'en utilisant
I'approche MO-MA, le temps écoulé a atteint 32051ms pour trouver une solution Pareto
optimale alors qu'il atteint 25925ms en utilisant I'approche MO-GA. En comparant ce résultat
avec ceux de [103], nous trouvons le temps d'exécution (TI) de I'algorithme MO-MA est plus
petit qu'il s'agit d'un indice reflétant la performance des algorithmes.

Nous avons parlé a titre de comparaison des résultats du MO-MA dans le cas de m = 5 taches
et n = 60 et nous avons estimé les résultats approximativement pour les cas m = 100 taches et

n = 500 services, m = 500 taches et n = 500 services ou nous avons trouvé le Tl allant de 17 &
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60 ms.Ainsi, on peut dire que les résultats du MO-MA sont prometteurs et tres intéressants
par rapport aux autres méthodes envisagées. Nous observons que plus le nombre de services
augmente, plus de solutions sont trouvées.De plus, & mesure que le nombre de services
candidats augmente, le temps écoulé pour trouver les solutions augmente également.

Notre MO-MA proposé est capable d'obtenir des solutions optimales avec un ensemble de
solutions Pareto dans un temps de réponse apprécié.D'aprés l'expérience et I'étude
comparative, nous pouvons dire que MO-MA est capable de donner des résultats intéressants
et prometteurs pour le probléme de la composition des services web.Les résultats montrent
une meilleure performance de la méthode MO-MA par rapport aux autres méthodes

d'optimisation multi-objectifs pour les deux jeux de données utilisés.
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Figure V-20: Ensemble de solutions trouvées par approche

V.6.6 Comparaison supplémentaire avec MO-ACO

Dans cette section, nous comparons notre méthode MO-MA avec la méthode évolutive MO-
ACO proposee par [104]. MO-ACO est un algorithme d'optimisation multi-Objectif des
colonies de fourmis proposé par Wei et al. 1ls ont congu une approche pour gérer le probleme
de la composition des services web et ou le but est de trouver un bon compromis entre
plusieurs objectifs.

Avant de comparer les deux méthodes, nous donnons quelques définitions et notations utiles
utilisées par les auteurs dans leurs travaux[104]:

* Le service abstrait (AS) est une fonctionnalité séquentielle correspondant a une tache.

* Le service concret (CS) est une instanciation d'un service abstrait. Le service concret est
obtenu en implémentant la fonctionnalité spécifiée dans le service abstrait.

« Service candidat : est la liste des services candidats avec une fonctionnalité commune.
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* Plan abstrait d'exécution (AEP) : étant donné une combinaison de services, I'AEP est un
chemin séquentiel du point de départ au point d'arrivée dans un processus fonctionnel. Le
graphe fonctionnel est un service connexe. Il illustre toutes les combinaisons de services
sélectionnés a partir d'ensembles de services candidats.

Nous précisons que l'auteur dans 1’ouvrage [104] a utilisé un modéle basé sur le workflow. Un
Workflow est un ensemble de taches a effectuer dans un ordre précis. Le modele proposé
comprend un ensemble de services candidats pour chaque service abstrait. Les services web
appropriés sont sélectionnés pour former le plan d'exécution de la composition du service
web. Dans d'autres travaux, une composition de service dynamique basée sur la QoS a été
proposée pour trouver la composition de service qui optimise la fonction d'utilité globale pour
la QoS. Pour une comparaison équitable, nous avons utilisé les mémes concepts que ceux de
[104]. Nous avons mené une expérience pour évaluer les performances de notre approche par
rapport a la méthode MO-ACO. Pour cela, nous avons implémenté quelques plans abstraits
d'exécution possibles de services abstraits.

Par exemple, nous donnons les deux plans d'exécution suivants AEP1 et AEP2, avec
respectivement 9 et 11 services abstraits (taches).

AEP1 = {AS1, AS2, AS4, AS7, AS9, AS11, AS12, AS13, AS21} ou M =09.

AEP2 = {AS1, AS2, AS4, AS6, AS8, AS8, AS8, AS8, AS8, AS13, AS21} ou M =11.

A chaque tache en AEP, un service abstrait ASi est associe. Dans les expériences rapportees
dans cette section, nous utilisons le Lp comme métrique pour évaluer les solutions obtenues.
Les solutions vont étre triées selon la valeur Lp sachant que la solution optimale aurait la
valeur minimale de Lp.

La métrique Lp est calculée par la formule mathématique suivante :[104].

(1/2)

(£ - £.®) ied)
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 ————————————]
S — |

fO= TR s ]

m : c'est le nombre de fonctions objectif, m = 4 dans notre cas.
Nous avons quatre fonctions objectifs : le colt, le temps, la disponibilité et la valeur de
réputation a optimiser. Le vecteur f° (o £° désigne l'optimum de la i#™fonction) est idéal

pour un probléeme multi-objectif (MOP), et le point dans R" qui détermine que ce vecteur est
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la solution idéale (utopique), et est par conséquent appelé le vecteur idéal [105]. Le deuxiéme
paramétre utilisé dans cette comparaison est la taille de I'ensemble des services candidats de
chaque tache (appelé s).De plus, nous avons travaillé sur le benchmark généré aléatoirement
(Random) comme référence dans notre implémentation (voir Data availability statement).

-t'- MO-ACO Pathl:(s=5M=11)
MO-ACO Path2: (s=5 M=9)

—£— MO-ACO Pathl:(s=10 M=11)

-*- MO-ACO PathZ: (s=10 M=9)
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Figure V-20: Comparaison de performance entre MO-MA & MO-ACO

Data availability statement :
Les données qui étayent les conclusions de cette étude sont librement disponibles dans le
dossier yacineazouz a l'adresse :

https://github.com/yacineazouz/mon_site_web/blob/master/dataset_randomly for_web_servic
e_composition.xIsx.

Nous avons considéré quatre cas dans cette comparaison, qui sont :
* Instance 01 = Pathl : (s=5M=11).

* Instance 02 = Path2 : (s=5M =9).

* Instance 03 = Pathl : (s=10 M =11).

* Instance 04 = Path2 : (s=10 M =9).

Nous tracons les courbes de la Figure V-21 pour comparer les méthodes MO-MA et MA-
ACO. Comme le montre la Figure V-28, on peut dire que les valeurs de Lp des solutions
optimales trouvées par MO-MA sont trés inféricures a celles trouvées par I’approche MO-
ACO. Par exemple, en appliquant MO-MA sur l'instance Pathl : (s =5, M = 11), nous avons
trouvé une solution optimale avec Lp = 4,07 en 100 itérations. Cependant, lors de I'application
de la méthode MO-ACO, la meilleure solution optimale a une valeur de Lp = 5,22.

A propos de l'instance Path2 : (s = 5, M = 9), les valeurs de Lp des solutions optimales
trouvées en appliquant MO-MCO sont meilleures gque celles de MO-MA. Par exemple pour le

nombre d'itération égal a 200, 400 et 1400, les valeurs de Lp sont respectivement autour de :
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2,5, 4,40 et 2,40. Cependant, en appliquant la méthode MO-MA, les valeurs de Lp calculés
pour le nombre d'itérations égales a 200, 400 et 1400 sont respectivement : 4,33, 4,78 et 3,66.
Concernant l'instance Pathl : (s = 10, M = 11), les valeurs de Lp trouvées par MO-MA a
I'itération 200, 400, 1400 sont respectivement : 2.18, 2.03, et 2.16. Lors de l'utilisation de
MO-MCO, les valeurs de Lp trouvées sont d'environ 6,22, 5,33 et 3,7. Le méme
comportement est noté pour l'instance Path2 : (s = 10, M = 9). L'approche MO-MA est
meilleure que l'approche MO-MCO et ou le La valeur de Lp trouvée par MO-MA est
comprise entre 2,04 et 2,45 tandis que les valeurs trouvées par MO-ACO dont les valeurs Lp
sont d'environ 2,8.

Dans l'ensemble, nous pouvons dire que la méthode proposée MO-MA est capable de
produire des résultats prometteurs pour résoudre le probléeme de la composition des services
Web. Les résultats obtenus montrent une performance intéressante en faveur de notre méthode
MO-MA proposée.

V.6.7 Principaux résultats et limites de la recherche

Nous avons proposé une approche multi-objectifs pour résoudre le probléme de composition
optimale des services web. Ce probleme est modélisé comme un probléeme d'optimisation
combinatoire avec quatre fonctions objectifs qui doivent étre optimisées. L'objectif est de
produire un bon service composite qui minimise les codts et le temps et maximise la
disponibilité et la réputation. Nous avons proposé une méta-heuristique basée sur la recherche
locale multi-objectifs (MO-LS) et un algorithme d'évolution génétiqgue (MO-GA) pour traiter
notre probleme. Puis nous combinons les deux méthodes en une nouvelle, a savoir un
algorithme mémeétique multi-objectif (MO-MA). Le MO-MA proposé fusionne les principes
des deux méthodes LS et GA. Il combine une méthode de recherche locale et des opérations
évolutives de croisement sans mutation. La méthode MO-MA qui en résulte est capable
d'exploiter les avantages complémentaires de l'efficacité GA qui effectue I'exploration tandis
que la méthode de recherche locale effectue une exploitation efficace sur les solutions
générées par GA et l'opération de croisement. Les techniques proposées sont validées sur
certains jeux de données générés aléatoirement et sur le jeu de données QWS bien connu. Les
résultats sont prometteurs et montrer les avantages de MO-MA. Ce dernier réussit a trouver de
meilleurs résultats que MO-GA et MO-LS.

L'étude comparative avec certaines méthodes de I'état de l'art ont confirmé nos résultats.
Lorsque la méthode LS est intégrée a la méthode GA, les performances sont améliorées. Par

conséquent, nous pouvons dire que la nouvelle méthode MO-MA proposée est compétitive et
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capable de résoudre le probleme mentionné ci-dessus. La méthode MO-MA tire sa force a la
fois de la recherche globale assurée par 1’algorithme GA et de l'exploitation faite par la
méthode de recherche locale LS. Nous notons que la méthode MO-MA proposée est capable
de produire de bonnes solutions en un temps raisonnable. Cependant, MO-MA en tant que
meéthode approchée a quelques inconvenients et limites qui fragilisent les résultats, en
particulier lorsque nous traitons de grandes instances du probléme. Par conséquent, il est
important de concevoir des méthodes appropriées pour éliminer ces limitations et étre capable

de résoudre des instances a grande échelle.

V.7 Conclusion et travaux futures

Dans ce chapitre, nous avons proposé trois solutions méta-heuristiques pour résoudre le
probleme de composition optimale des services web : recherche locale, algorithme génétique
et algorithme memétique.L'approche mémetique multi-objectifs proposée permet de trouver
un résultat apprécié d'une combinaison de services qui répond a un ensemble de contraintes et
d'exigences de l'utilisateur.La méthode MO-MA a éte évaluee sur deux jeux de données.Les
résultats numériques sont encourageants et démontrer les avantages de la méthode proposée
dans la composition de services web.Nous prévoyons daméliorer le travail actuel en
appliquant une hyper-heuristique qui cherche a automatiser par l'incorporation de techniques
d'apprentissage automatique, le processus de sélection, de combinaison, de génération ou
adapter plusieurs heuristiques plus simples pour résoudre le probleme de composition de

service web.
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Conclusion Générale



Dans cette thése, nous avons proposé principalement trois approches méta-heuristiques pour
le probléme d’optimisation de la composition de services web. Un service web composite est
une structure parapluie regroupant plusieurs autres services web élémentaires et composites,
qui interagissent les uns avec les autres selon le modéle de processus.
Dans les approches proposeées, les services composites sont definis sous-forme de matrice
(services/taches) et une formalisation simplifiée du modele QoS est utilisée. .
Le probléeme de la composition de services web est expérimenté sous forme d’un probléme
d’optimisation multi-objectif et les algorithmes proposés sont appliqués pour sa résolution.
Le codage des solutions est binaires ou chaque bit code la présence ou ’absence d’un service
candidat dans la composition indépendamment des autres services.
Pour évaluer chaque solution candidate de composition des services web, nous avons utilisé
quatre fonctions objectifs constituées des quatre critéres de modéle QoS présenté dans
[106]permettant de rechercher I’ensemble de services composite qui optimise les valeurs de
ces fonctions objectifs.
L’implémentation a ¢été faite pour les algorithmes multi-objectifs proposes et des
expérimentations ont été realisées en utilisant deux types de dataset (dataset de [85] et un
deuxiéme généré aléatoirement).
Dans toutes les expérimentations faites sur les approches proposées, nous pourrons déterminer
trés nettement que les solutions pareto-optimale par 1’approche MOMA-SLS sont tres
performantes et les résultats de cette derniere en genéral sont tres satisfaisants. Cela a été
conclu par une publication sur le journal international « Expert System » d’un papier journal
dont le titre est « Multi-objective memetic approach for the optimal services web
composition ».
De point de vue de la qualité des solutions optimales trouvées qui mesurée par les valeurs des
fonctions objectifs, les résultats sont indépendants de type de datasets utilisés ou de hombre
de services candidats pour chaque tache a réaliser pour le client.
Aprés la réalisation de notre travail, nous avons acquis beaucoup de connaissances sur les
domaines de services web, composition de services web, ’optimisation multi-objectif, les
méta-heuristiques et sur I’implémentation des algorithmes SLS, GA, MA, LS, VNS.
Comme perspectives a ce travail, nous prévoyons :

- L'ajout d'une hyper-heuristique et l'incorporation de techniques d'apprentissage

automatique pour automatiser par le processus de sélection, de combinaison services.
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L’introduction du concept de parallélisme dans le processus de composition de
services web pour exécuter la chaine de taches, cela permet d’avoir un ou plusieurs
sous-ensembles de taches de s’exécuter en méme temps. Le calcul parallele consiste
en l'exécution simultanée de plusieurs tdches afin de pouvoir étre répartie entre
plusieurs processeurs en vue de traiter plus rapidement le probléme d’optimisation
multi-objectif de la composition de services web.

L’introduction du concept de Cloud Computing. L'émergence de services web avec
une qualité différente mais des fonctionnalités similaires a apporté de nouveaux défis a
notre probleme d’optimisation de la composition des services. Sur ce, nous proposons
une approche d'optimisation multi-objectif paralléle basée dans un environnement

distribué Spark.
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