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Introduction générale

Les graphes sont souvent utilisés pour la modélisation des problèmes de la
vie réelle. Cet outil de modélisation permet une réduction de complexité qui
rend les graphes plus appropriés pour la détermination de la solution indépen-
damment de l’application finale qu’on cherche à résoudre en bénéficiant d’un
socle théorique solide et diversifié. Le problème de partitionnement de graphes
(PPG) est l’un des problèmes de la théorie des graphes, ou plus généralement,
d’optimisation combinatoire dont le spectre d’applicabilité s’étend sur plusieurs
domaines. De manière simpliste, ce problème consiste à décomposer l’ensemble
des sommets d’un graphe pondéré en sous-ensembles ou clusters disjoints de fa-
çon à minimiser le coût des arêtes inter-clusters, en respectant un certain nombre
de contraintes telles que la taille des clusters.

Le PPG est classé parmi les problèmes NP-difficiles, et par conséquent, l’utili-
sation de méthodes exactes pour le résoudre ne peut être envisagée pour les ins-
tances de grandes tailles. De ce fait, l’utilisation de méthodes approchées telles
que les algorithmes génétiques (AG) semble être la piste la plus prometteuse.

L’AG est une métaheuristique inspirée du phénomène d’évolution et de sur-
vie des êtres vivants. Sa forme simple consiste à utiliser un codage pour repré-
senter par des chromosomes un ensemble de solutions choisies aléatoirement
pour former la population initiale. L’aptitude de survie de chaque chromosome
est mesurée par une fonction dite fitness. La population génétique subit ensuite
de manière itérative un ensemble d’opérateurs génétiques qui assurent son évo-
lution. Ces opérateurs favorisent par sélection la survie des chromosomes de
bonne fitness qui vont échanger une partie de leurs codes génétiques par croi-
sement et/ou voir leurs codes génétiques altéré par mutation. L’évolution est
arrêtée lorsqu’un critère d’arrêt prédéterminé est atteint.

Les AG ont été utilisés pour résoudre une grande gamme de problèmes avec
beaucoup de succès et ont fait et font encore l’objet de conférences internatio-
nales dédiées de renommée telles que GECCO [2020], FOGA [2019] et PPSN
[2020].

Les performances des AGs lorsqu’ils sont utilisés pour la résolution de pro-
blèmes complexes, et le PPG n’en fait pas exception, repose sur plusieurs aspects.
Parmi ces aspects, le codage des individus de la population revêt une importance
capitale et sans égale. En effet, l’adoption d’une mauvaise représentation des

1



Introduction générale

solutions peut compromettre le procédé de résolution de manière structurelle
Boulif [2019].

Dans la littérature, plusieurs représentations de solutions (codages) pour
l’AG sont proposées. Nous avons par exemple, le codage basé sur les som-
mets Venugopal and Narendran [1992], le codage fractionnaire Goncalves and
Resende [2002], la représentation binaire basée sur les arêtes Boulif and Atif
[2006], le codage par co-cycles Boulif [2016] pour ne citer que quelques uns.
Cette abondance de codages engendre un problème de choix pour distinguer la
représentation qui permet de booster au mieux le rendement de l’AG. Apporter
une solution à cette problématique fera l’objet de cette thèse. Plus précisément,
notre travail porte sur l’étude et la comparaison des différents codages existants.
Aussi, nous essayons de proposer par la suite de nouveaux codages dans la
perspective de faire avancer l’état de l’art. Notre étude comparative utilise un
ensemble d’instances de différentes tailles tirées de la littérature.

Notre travail est organisé comme suit :
Le chapitre 1 présente les notions théoriques liées au problème de partition-

nement de graphes, avec un survol sur quelques domaines d’application.

Le chapitre 2, traite les différentes méthodes de résolution du PPG, avec leurs
deux grands axes, à savoir, les méthodes exactes et les méthodes approchées, en
mettant l’accent sur les approches évolutionnaires.

Le chapitre 3, sera entièrement consacré à l’étude des AGs. Nous présentons
leurs principes de bases, avec une description détaillée de chacun de leur concept
notamment la génération de la population initiale, les opérateurs génétiques, le
paramétrages, etc.

Le chapitre 4, présente une liste non exhaustive des propriétés théoriques
des représentations génétiques. Une description des espaces génotypique et
phénotypes avec leurs particularités est également présentée.

Le chapitre 5, présente les codages génétiques étudiés dans le cadre de cette
thèse. Nous donnons une description détaillée de chacun de ces codages avec
leurs modes de fonctionnement et leurs particularités.

Notre étude comparative est présentée dans le chapitre 6 avec explication des
méthodes et stratégies utilisées pour les différentes approches.

Enfin, nous concluons notre thèse avec un retracement des résultats clés
présentés dans cette thèse avec quelques perspectives pour des travaux futurs.
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1INTRODUCTION AU PROBLÈME
DE PARTITIONNEMENT DE
GRAPHES

1.1 Introduction

Dans ce premier chapitre, nous donnons quelques notions de bases pour si-
tuer le problème de partitionnement de graphes. Dans un second temps, nous
nous intéressons aux différents domaines d’application de PPG dans le but
d’illustrer son importance et ses apports à des domaines très variés. À la fin
de ce chapitre nous présentons un survol sur la NP-Complétude de certaines
variantes de PPG.

1.2 Optimisation

L’optimisation est omniprésente dans différents domaines tels que les
sciences de l’ingénieur, la médecine, l’astronomie, etc. Du et al. [2009]. Il s’agit
d’une branche des mathématiques, ou plus précisément, de la recherche opéra-
tionnelle et des mathématiques appliquées. Elle consiste à positionner, modéliser
et résoudre des problèmes. La position du problème permet de bien le décrire.
Ensuite, la modélisation associe au problème posé un modèle mathématique qui
est une abstraction du problème originel précisant les variables de décision, l’ob-
jectif et le cas échéant les contraintes devant être respectées par toute solution
pour qu’elle soit admissible. L’étape de résolution cherche parmi l’ensemble de
solutions celle qui permet la minimisation (ou la maximisation) de la fonction
objectif définie sur l’ensemble des variables de décision.
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La formulation mathématique des problèmes d’optimisation est donnée comme
suit : Soit f : A → R une fonction de l’ensemble de solutions admissibles A
vers l’ensemble des nombres réels R. L’objectif est de trouver x∗ ∈ A tel que :
f (x∗) ≤ f (x), ∀x ∈ A ( f (x∗) ≥ f (x) pour les problèmes de maximisation)
Papadimitriou and Steiglitz [1998].

1.3 Optimisation combinatoire

Selon la nature des variables de décision, on distingue deux types de pro-
blèmes, à savoir, les problèmes d’optimisations continues où les variables de
décision prennent leurs valeurs dans R et les problèmes d’optimisation combi-
natoires ou discrètes.
L’optimisation combinatoire se distingue par le fait que les variables de décision
sont définies dans des ensembles dénombrables en général finis. Un problème
d’optimisation combinatoire se définit à partir d’un triplet (E; p; f ) où :

— E : un ensemble discret appelé espace de solutions (ou espace de re-
cherche) ;

— p : un prédicat sur E, i.e. une fonction de E dans {vrai, f aux} ;
— f : une fonction de E dans R ( f : E → R) qui fait associer à tout élément

x ∈ E un coût f (x). f est appelée fonction objectif ou fonction de coût.

p permet de créer un ensemble Ea = {x ∈ E tel que p(x) est vrai}. L’ensemble
Ea est appelé l’ensemble des solutions admissibles du problème.
Il s’agit de trouver l’élément x̃ ∈ Ea qui minimise f :

f (x̃) = minx∈Ea f (x). (1.1)

Remarque : Lorsqu’il s’agit de maximiser, i.e. de chercher l’élément x de Ea qui
maximise la fonction objectif, il suffit pour revenir à la forme de minimisation
de réaliser la transformation suivante :

maxx∈Ea f (x) = −minx∈Ea(− f (x)). (1.2)
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1.4 Partitionnement de graphes

Le partitionnement de graphes est l’un des problèmes génériques d’opti-
misation combinatoire. Un graphe G = (S, A) est un couple d’ensembles. Le
premier, S, est dit l’ensemble de sommets de G. Le deuxième, A, dit ensemble
d’arêtes, est un ensemble de couples non ordonnés de S. Nous considérons des
graphes pondérés. C-à-d, chaque arête est munie d’une valeur réelle dite poids
de l’arête.
De manière non formelle, partitionner un graphe consiste à regrouper ses som-
mets en sous-ensembles disjoints. La partition doit respecter un ensemble de
contraintes pour qu’elle soit admissible. L’objectif est de trouver une partition
qui optimise une fonction qui dépend des poids des arêtes.

1.4.1 Formulation mathématique

Soit G = (S, A) un graphe simple non orienté, où S = {s1, s2, . . . , sn} re-
présente l’ensemble de ses sommets et A = {a1, a2, . . . , am} est l’ensemble de
ses arêtes. L’ensemble W = {w1, w2, . . . , wm} définit sur A→ R associe à chaque
arête dans l’ensemble A un poids positif ou nul. Partitionner le graphe G consiste
à décomposer l’ensemble de ses sommets S en k sous-ensembles (k > 1). On
Appelle l’ensemble P = {C1, C2, . . . , Ck} la partition du graphe G vérifiant les
conditions suivantes :

∀i ∈ {1, 2, . . . , k} : Ci ̸= ∅ (1.3)

∪k
i=1 Ci = S (1.4)

Ci ∩ Cj = ∅, ∀i, j ∈ {1, 2, . . . , k}, i ̸= j (1.5)

Les éléments de P sont appelés des clusters Schulz [2016].
La fonction objectif à minimiser est la somme des poids des arêtes inter-clusters
AP (appelée aussi la coupe de la partition, i.e. les deux extrémité des arêtes de
AP se trouvent dans deux clusters différents).
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min( ∑
i/ai∈AP

wi) (1.6)

Bichot and Siarry [2011]
Dans cette formulation le nombre de clusters k peut être fixé au préalable

ou considéré variable. En outre, en ajoutant une restriction sur la taille (nombre
de sommets) des clusters, on retrouve la variante appelée k-way partition qui
représente le cas général du problème de partitionnement de graphes. En mo-
difiant cette restriction et/ou en la changeant par d’autres, on obtient d’autres
variantes. Dans ce qui suit, on présente certaines parmi les plus utilisées dans la
littérature.

1.4.2 Partitionnement équilibré

Le partitionnement équilibré est similaire au k-way-partition sauf que la
contrainte de taille des clusters est remplacée par une contrainte d’équilibrage
imposant que cette taille soit la même pour tous les clusters à un ϵ près, i.e.
chaque sous-ensemble contient au plus (1 + ϵ)× |S|k Andreev and Racke [2006]
avec 0 ≥ ϵ ≤ 1

1.4.3 Bi-partitionnement

Si pour la variante partitionnement équilibré on fixe le nombre de clusters
à deux, on obtient la variante bi-partitionnement de graphes. Dans ce cas, la
taille des deux clusters doit être la même (plus ou moins un, pour les graphes
d’ordre impair). Même avec cette restriction du nombre de clusters, le problème
est toujours NP-difficile.

1.5 Applications

GPP a été appliqué dans plusieurs domaines depuis fort longtemps tels que
l’industrie, l’informatique, l’électronique, etc. Mais avec l’évolution de la tech-
nologie, de nouveaux domaines d’application (et sous-domaines) sont apparus.
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Dans ce qui suit nous présentons quelques uns.

1.5.1 Résolution des systèmes d’équations linéaires à matrices creuses

Un système d’équations linéaires est constitué d’un ensemble d’équations li-
néaires qui portent sur les mêmes inconnues. L’objectif est de trouver les valeurs
des inconnus qui satisfassent toutes les équations simultanément. L’ensemble
des coefficients de ce système forment généralement une matrice creuse. La mul-
tiplication Matrice-Vecteur est utilisée pour la résolution d’un tel système. Par
ailleurs, La taille de la matrice a un impact direct sur le temps d’exécution. Á cet
effet, le PPG est utilisé pour décomposer la matrice creuse en sous-matrice dans
le but de paralléliser les calculs et réduire ainsi le temps d’exécution.

Le PPG classique s’applique sur les matrices carrées et symétriques, chose
qui n’est pas toujours respectée par les systèmes d’équations linéaires. Les cher-
cheurs ont opté pour les hypergraphes pour la modélisation et la résolution de
ce calcul. Les hypergraphes permettent la connexion de plusieurs sommets via
une seule arête appelée hyper-arête ou net (réseau). Pour calculer A× X de taille
(m × n) et (n × 1) respectivement, deux modèles peuvent s’appliquer à savoir
column-line ou row-line.

Pour le premier modèle, la matrice A est représentée par un hypergraphe
HR = (SR, NC) où chacune de ses lignes est représentée par un sous-ensemble de
sommets de SR tandis que ses colonnes sont représentées par un sous-ensemble
de nets dans NC. Dans le modèle row-line l’hypergraphe est défini par HC =

(SC, NR) où les lignes sont représentées par des sommets dans SC. et les colonnes
par des nets dans NR. Ainsi, on a un seul sommet si et un seul net nj pour chaque
ligne i et colonne j pour les modèles row-line et column-line respectivement Murni
et al. [2017]. La matrice A est convertit ensuite en bloc de sous-matrices de taille
K× K en utilisant des techniques de partitionnement des hypergraphes Lin and
Hsiao [2004].
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1.5.2 Traitements parallèles

L’utilisation efficace de la mémoire partagée pour les processeurs parallèles
nécessite l’équilibrage des charges de calculs entre ces derniers de sorte à mini-
miser les communication inter-processeurs. Le partitionnement de graphe est au
centre des opérations de mappage (tâches/processeurs). On présente un calcul
par un graphe non orienté et pondéré G = (S, A). Chaque sommet si ∈ S cor-
respond à une tâche de calcul à exécuter sur un seul processeur. Les poids des
sommets ps(si) représentent le temps d’exécution des tâches. Ps est la somme
des poids de tout les sommets du graphe. Une arête aij ∈ A connectant les deux
sommets si et sj si l’une des deux tâches nécessite un input de la deuxième. Les
arêtes possèdent un poids positif pa(aij) représentant la quantité de données à
acheminer entre les deux sommets formant ses extrémités. Si chacune des deux
tâches nécessite des données de l’autre alors le poids de l’arête sera la somme
des deux quantités de données. Partitionner les tâches de calcul sur l’ensemble
des processeurs signifie l’affectation de chaque sommet du graphe à un proces-
seur de sorte à réduire la quantité de données véhiculées entre les processeurs
Hendrickson and Leland [1995].

1.5.3 Gestion de mémoire par pagination

Le PPG est aussi présent dans le domaine d’organisation de la mémoire. Il
est utilisé pour améliorer l’affectation des composantes d’un programme aux
différentes pages d’une mémoire paginées. Un programme peut être vu comme
un ensemble d’entités inter-connectées. Les entités sont des routines, procédures
ou même des simples instructions avec leurs données, ceci dépend du niveau
de détail requis. Les connexions entre entités peuvent représenter des flux de
données, des flux de contrôles, ou des références d’une entité à une autre. Le PPG
est ainsi utilisé pour assurer la meilleure affectation possible des entités d’un
programme aux différentes pages de la mémoire. La capacité de stockage des
pages mémoires est limitée et doit être prise en considération lors de l’affectation.
L’objectif de cette opération est de minimiser le nombre de références entre les
objets lier aux différentes pages Kernighan and Lin [1970]
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1.5.4 Réseaux complexes

Les différents types de réseaux complexes (informatiques, sociaux, routiers,
énergétiques, etc.) représentent un domaine fertile pour l’application du PPG.
Ces réseaux sont considérés comme étant des graphes pondérés avec une struc-
ture parfois non-triviale créée à partir de la vie réelle ou par des processus de
modélisation. Ceci rend la conception d’algorithmes pour ces types d’applica-
tions très difficile et présente un certain nombre de challenges Bulucc et al.
[2016].

a.Réseaux énergétiques

Les perturbations et la propagation des effondrement électriques (blackout)
dans les systèmes de réseaux énergétiques peuvent causer des catastrophes. Afin
de prévenir les dégâts et/ou de mieux les gérer une approche consistant à dé-
composer le réseau énergétique en sous-réseaux autonomes est utilisée Li et al.
[2005]. Souvent, la maximisation du degré d’autonomie combiné avec celle de la
minimisation du coût de recours au délestage (Shedding) améliore nettement la
robustesse du système et réduit l’impact des effets de propagation des pannes
électriques Li and Liu [2009].

b.Réseaux géographiquement intégrés

La prolifération des appareils de géolocalisation par GPS génère un accrois-
sement rapide de la diffusion des données à travers les réseaux. Ces données
doivent être analysées par des algorithmes très rapides. Les nœuds de ces ré-
seaux représentent des emplacements géographiques et les liens entre nœuds
sont les flux telles que la migration, les trajectoires des véhicules, et les activités
des peuples.
Dans les problèmes en relation avec les données spatiales et les réseaux géogra-
phiques, des contraintes liées à la contiguïté spatiale sont souvent considérées.
Le PPG est ainsi appliqué afin de réduire les dimensions des ensembles de don-
nées en regroupant les items de données similaires dans un seul cluster tout en
préservant la distribution globale des données Guo [2009].
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c.Réseaux biologiques

Plusieurs systèmes biologiques complexes telles que l’interaction entre les
protéines et la co-expression entre les gènes, peuvent être représentés en utilisant
des graphes. Dans ce type de réseaux les nœuds sont les entités biologiques
telles que les gènes ou les protéines et les arêtes correspondent à l’existence de
propriétés communes dans le processus biologique visé Junker and Schreiber
[2011], Mondaini [2010].

d.Réseaux sociaux

L’identification des structures communautaires est un sujet d’actualité dans
l’étude des réseaux sociaux. Dans ce problème, on spécifie rarement le nombre
de clusters à priori. Malgré quelques différence liées à la considération d’indices
de groupement (Modularité, edge betweeness, ... ) comme fonction objectif, les
méthodes de partitionnement de graphes sont souvent au cœur de la plupart
des techniques de détection de communautés et sont souvent utilisées comme
premières approximations. Les entités du réseaux représentent les sommets du
graphe, et les arêtes sont modélisées par l’existence de relation entre les entités
(amitié, appartenance au même group, ... ) Newman [2013] Fortunato [2010].

1.5.5 Réseaux routiers

Le partitionnement de graphes est utilisé pour simplifier la résolution des
problèmes de transport Lauther [2004] Mohring et al. [2007] Kieritz et al. [2010]
Delling et al. [2011] Luxen and Schieferdecker [2012] Delling and Werneck [2013].
Les sommets du graphe représentent les intersections des routes tandis que les
arêtes représentent les segments des routes délimités par deux intersections suc-
cessives.
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Figure 1.1 – Optimisation des réseaux routiers en utilisant le PPG

La méthode multi-niveaux proposée par Schulz et al. [2002] pour les problèmes
de routage a été l’une des premières techniques d’accélération des algorithmes
de recherche de plus court chemin par des routines de pré-traitement utilisant
un partitionnement de graphes. Elle a été améliorée ensuite dans Delling et al.
[2011] Delling and Werneck [2013]. L’algorithme présenté dans Lauther [2004]
utilise une approche de partitionnement géométrique pour réduire l’espace de
recherche pour l’algorithme de plus court chemin. Cette méthode a été améliorée
par Möhring Mohring et al. [2007].

1.5.6 Traitement d’images

Pendant les deux dernières décennies la représentation d’image basée sur
les graphes est devenue très populaire. Dans cette représentation, chaque pixel
de l’image (dans certains cas un groupe de pixels) correspond à un nœud du
graphe. Deux nœuds sont connectés par une arête pondérée par le degré de
similitudes entre eux s’ils sont associés à des pixels adjacents. Basé sur cette
formulation, le PPG est utilisé pour réaliser une segmentation d’image qui est
une tâche fondamentale de traitement d’images. Son objectif est de partitionner
l’image en sous-ensemble de pixels afin d’identifier les objets qui la composent.
Parmi les algorithmes de partitionnement de graphes les plus réussis pour la
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segmentation d’image on cite les approches spectrales et multiniveaux Basava-
prasad and Hegadi [2012], Peng et al. [2013].

Figure 1.2 – PPG pour la segmentation d’images.

La Figure 1.2, illustre un exemple de coupe d’un graphe. L’algorithme de seg-
mentation définit les frontières entre les régions de l’image par la mesure d’un
indice utilisant : la différence d’intensité à travers les limites entre les régions
(frontières) ou la différence d’intensité entre les pixels voisins d’une même ré-
gion Basavaprasad and Hegadi [2012]

1.5.7 Conception de circuits VLSI

La présence de millions de composants dans les circuits VLSI (Very Large
Scale Integration) a rendu leur conception une tâche très difficile. Afin de ré-
duire le coût de cette conception, les composants du circuit sont regroupés en
blocs. Dans cette application, les sommets sont les portes logiques tandis que les
fils électriques représentent les arêtes. Puisqu’un fil peut relier plusieurs portes
logiques, les hypergraphes sont souvent utilisés Kahng et al. [2011].
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Figure 1.3 – PPG pour la conception de circuits VLSI.

1.5.8 Découpage d’espace aérien

L’espace aérien est décomposé en secteurs géographiques élémentaires nom-
més secteurs de contrôle. Ces secteurs sont regroupés en zones de qualification.
Le problème de découpage de l’espace aérien s’appuie sur la configuration ac-
tuelle des secteurs de contrôle et des routes aériennes. Le but de ce découpage
est d’augmenter la sûreté ainsi que la fluidité du contrôle aérien. La modélisation
de ce problème se fait en considérant chaque secteur de contrôle comme étant
un sommet de graphe. Ensuite, à chaque flux entre deux secteurs est associée
une arête pondérée par le nombre d’avions de ce flux. La fonction objectif est
une combinaison du flux entre les zones de qualification à minimise et du flux
entre les secteurs d’une même zone à maximiser Bichot [2007].

1.6 complexité

La théorie de la complexité et la conception d’algorithmes efficaces sont deux
domaines de l’informatique qui tracent les limites entre ce qui peut et ce qui
ne peut pas être mis en œuvre de manière utile comme programme résolvant
un problème donné Wegener [1987]. Nous distinguons deux notions souvent
confondues par les non spécialistes, à savoir, la complexité d’un algorithme et
la complexité d’un problème. La complexité d’un algorithme est mesurée par le
nombre d’opérations élémentaires et le besoin de stockage requis par l’exécution
de l’algorithme dans le pire des cas. Un algorithme efficace pour la résolution
d’un problème est lui même une preuve de la complexité polynomiale de ce
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problème. La détermination de la complexité d’un problème permet d’éviter
d’essayer de fournir des efforts pour la recherche d’un algorithme efficace car
un tel algorithme risque d’être inconcevable. C’est notamment le cas des pro-
blèmes NP-difficiles et il s’avère que le problème de partitionnement de graphes
en fait partie. Pour déterminer la complexité d’un problème, on utilise souvent
la restriction ou bien la réduction polynomiale à partir d’un problème de satis-
faisabilité.
Le PPG avec sa variante supervisée est l’un des problèmes NP-complets cités
dans le livre de référence Garey and Johnson [1979]. Dans ce qui suit nous pré-
sentant la complexité de certaines variantes du PPG.

a. Bipartition équilibrée

Le problème de bipartition équilibré appelé aussi "Minimum Balanced Graph
Partitioning" est NP-Complet Garey and Johnson [1979] Andreev and Racke
[2006]. Les auteurs ont utilisé une réduction polynomial à partir du problème
Coupe Maximale Simple qui est une forme simplifiée du problème de coupe maxi-
male qui sont tous des problèmes NP-Complet Garey et al. [1974].

b. k-partition équilibrées

Pour une (k, 1)-partition équilibrées, la taille des clusters est égale |V|k . An-
dreev and Racke [2006] a utilisé une réduction à partir du problème de 3-
partitions pour prouver l’appartenance du problème de (k, 1)-partition équili-
brées à la classe NP-Complet.

c. k-partition équilibrée avec la contraint d’équilibrage relaxée

En utilisant le facteur ϵ, la contrainte sur la taille des clusters de k-partition
est relaxée. En effet, la taille maximale permise est égale à (1 + ϵ)× |V|k . Garey
and Johnson [1979] Even et al. [1999] ont utilisé une réduction à partir d’une
instance du même problème avec (ϵ > 1) pour prouver la NP-Complétude pour
(ϵ ≤ 1). Pour (ϵ ≥ 1) Even et al. [1999] propose un algorithme en O(log n).
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d. k-partition non supervisé

Pour le partitionnement non supervisé, la valeur de k n’est pas connue à
priori, par conséquent l’espace de recherche augmente considérablement ce qui
rend les problèmes précédents encore plus difficiles Andreev and Racke [2006].

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le problème de partitionnement de
graphes, ses variantes, ainsi que quelques domaines d’application. La complexité
est abordée en fin de chapitre pour expliquer la démarche de résolution approxi-
mative que nous adoptons dans notre thèse. Dans le chapitre suivant, nous pré-
sentons des méthodes de résolution tirées de la littérature, en mettant l’accent
sur les méthodes approchées, et en particulier sur les approches évolutionnaires.
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2MÉTHODES DE RÉSOLUTION

2.1 Introduction

Dans ce chapitre nous nous intéressons aux différentes méthodes de ré-
solution du problème de partitionnement de graphes. Nous présentons les
classifications proposées dans la littérature, ensuite nous discutons des avan-
tages et des inconvénients de ces méthodes. Enfin, nous mettons l’accent sur
les approches évolutionnaires qui représentent la piste d’investigation adoptée
dans cette thèse.

2.2 Classification des approches de résolution

Suivant l’optimalité de la solution produite, les algorithmes de partitionne-
ment sont divisés en deux catégories. La première appelée exacte, regroupe l’en-
semble des méthodes fournissant la solution optimale. Le principe de ces algo-
rithme consiste à énumérer toutes les solutions de l’espace de recherche. Pour
les petites instances ces méthodes arrivent à la solution optimale dans un temps
acceptable. Néanmoins, avec l’augmentation de la taille des instances, ces der-
nières vont se retrouver avec des espaces de recherche immenses. Ceci conduit à
une augmentation considérable du temps de calcul, ce qui les rend inadaptées.
La deuxième catégorie à savoir, les méthodes approchées vient donner une alter-
native des algorithmes exactes pour traiter les grandes instances. Cette catégorie
englobe les méthode heuristiques et métaheuristiques. De par la nature de ces
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méthodes, l’optimalité n’est pas assurée, néanmoins, la solution produite est gé-
néralement de bonne qualité. Dans ce qui suit, nous allons présenter un état de
l’art non exhaustif pour chacune des deux catégories.

2.3 Méthodes exactes

La littérature révèle plusieurs méthodes exactes pour le PPG. La majorité de
ces dernières sont basées sur la méthode de « séparation et évaluation » ( branch
and bound ) Land and Doig [2010]. Les bornes mises sur les solutions à ex-
clure ou à maintenir sont calculées en utilisant différentes approches telle que la
programmation semi-définie Karisch et al. [2000], Armbruster [2007]. Plusieurs
algorithmes exactes ont été proposés pour le problèmes de bi-partition. On cite
en guise d’exemple Brunetta et al. [1997], Sellmann et al. [2003], Feldmann and
Widmayer [2011], Delling et al. [2012], Hager et al. [2013]. Pour le problème de
k-partitionnement, nous avons Ferreira et al. [1998], Sensen [2001].
Par ailleurs, toutes ces méthodes ne peuvent résoudre le problème qu’avec
un temps de calcul prohibitif ; exception faite de certains cas particuliers. Par
exemple, le problème de bi-partitionnement de grille bidimensionnelle peut
être résolue de manière optimale en un temps polynomial Feldmann and
Widmayer [2011], Delling et al. [2011],Delling and Werneck [2013]. Pour le k-
partitionnement, le temps de calcul de ces méthodes augmente d’une façon ex-
ponentielle avec la taille des graphes.

2.4 Méthodes approchées

Pour cette section, nous avons adopté la classification suivante : premiè-
rement les méthodes approchées en leur globalité sont décomposées en deux
grandes catégories notamment les heuristiques et les métaheuristiques. Suivant la
façon dont les algorithmes abordent le PPG, la première catégorie est décom-
posée en trois sous-classes à savoir les algorithmes constructif, les algorithmes
de raffinages et la stratégie mutliniveau. Les métaheuristiques sont à leur tour
décomposées en méthodes à solution unique utilisant une stratégie de recherche
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locale, et méthodes à population. Cette dernière classe contient les approches
évolutionnaire en plus d’autres méthodes.

2.4.1 Heuristiques

Les heuristiques appliquées au PPG sont généralement basées sur le déplace-
ment des sommets d’un cluster à un autre. Ces déplacements se font d’une ma-
nière successive tout en préservant l’équilibrage des parties. Les déplacements
des sommets sont décidés sur la base d’une fonction appelée gain. Le gain (i.e.
variation du coût de coupe) de déplacement d’un sommet s à partir d’un cluster
à un autre est donné par la formule :

g(s) = ext(s)− int(s) avec

int(s) = ∑{ω({s, s′})|s′ ∈ C(s)}
ext(s) = ∑{ω({s, s′})|C(s) ̸= C(s′)}

Avec ω({s, s′}) est le poids de l’arête {s, s′} et C(s) le cluster du sommet s.
Le calcul du coût de coupe d’une partition peut être implémenté d’une manière
trivial avec une complexité de O(|A|). Cependant, le partitionnement nécessite
plusieurs déplacements, ce qui augmente considérablement cette complexité.
Ceci peut être géré par l’utilisation d’une technique plus subtile qui ne consi-
dère que les sommets déplacés. Ainsi, la complexité est réduite au degré du
sommet déplacé.

a. Les Algorithme constructif (Algorithme général)

Un algorithme requière en générale une solution initiale pour commencer
l’optimisation. La façon la plus simple pour construire une telle solution est de
la générer aléatoirement. Pour ce faire, on scrute l’ensemble des sommets pour
les affecter à des clusters choisis aléatoirement. Cette affectation doit s’assurer
du respect des contraintes notamment l’équilibre des poids des parties. Les so-
lutions générées aléatoirement sont dans la plus part des cas d’une mauvaise
qualité. Néanmoins, la complexité de la technique aléatoire qui est de l’ordre de
O(|V|) avec sa facilité d’implémentation la rend favorable. En plus, la qualité de
la solution peut être améliorée à travers une méthode de raffinage (voir § 2.4.1

18



Chapitre 2. MÉTHODES DE RÉSOLUTION

). Nous présentons dans les sections suivante certains heuristiques qui utilisent
des techniques plus élaborées.

i. Algorithme de Bipartition spectrale

Cet algorithme est utilisé uniquement pour le bi-partitionnement de graphe
i.e. une partition de deux clusters. Sa technique est basée sur l’utilisation du vec-
teur propre calculé en utilisant l’algorithme de Lanczos Cullum and Willoughby
[1986] qui est un algorithme itératif dont le nombre des itérations dépend de la
précision désirée. Les informations contenues dans le vecteur propre sont en-
suite utilisées pour générer une partition initiale Karypis and Kumar [1998]. Le
principe de cet algorithme est donné comme suit :
Soit (S1, S2 = S \ S1) une bipartition du graphe G = (S, A). On définie le vecteur
x ∈ {1,−1}n par l’équation suivante :

(xi) =

1, i ∈ V1

−1, i ∈ V2

Ainsi, minimiser le coût de coupe de la bipartition revient à trouver le vecteur x
qui minimise xT Lx avec L la matrice Laplacian du graphe G Schulz [2016].

ii. Algorithme glouton

La plus part des algorithmes gloutons proposés pour le PPG possèdent prati-
quement la même structure donnée par l’algorithme 1 Brandfass et al. [2013]. Ces
derniers se diffèrent juste par leur fonction gloutonne. L’algorithme commence
par la création de k parties contenant chacune un sommet appelé grain choisi
aléatoirement. Ensuite, à tour de rôle, dans l’ordre de la sélection gloutonne,
les sommets libres sont affectés aux k parties précédemment crées. Cependant,
la qualité de la solution fournie par ces méthodes est fortement liée aux choix
des gains. Pour remédier à ce problème, l’algorithme glouton peut être lancé
plusieurs fois pour ensuite prendre le meilleur résultat.
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Algorithme 1 : Construction gloutonne.
Input : Un graph G = (S, A), k : le nombre de parties désirées.
Output : Une k-partition de S.
P← {P0, ..., Pk}
C′ ← S
Pour i ∈ [0, ..., k− 1] faire

u← un sommet aléatoire de C′

Pi ← {u}.
C′ ← C′ ∖ {u}.

p← 0.
While |C′| > 0 faire

b← f onction_gloutonne(C′, P, i, G).
Pi ← Pi ∪ {b}.
C′ ← C′ ∖ {b}.
i← i + 1 mod k.

Retourne P.

iii. Expansion de région

Cet algorithme a été introduit par Karypis and Kumar [1998]. Il est basé sur
une fonction gloutonne pour la construction de partition. Pour chacune de ses k
itérations (k : le nombre de parties) l’algorithme choisit aléatoirement un sommet
libre (non encore affecté) comme noyau de la nouvelle partie qu’il commence à
élargir à partir de ce noyau. L’expansion de la région autour du sommet choisi
est réalisée en utilisant un algorithme DFS (depth first search). Ainsi la partition
initiale est formée.

iv. Expansion de région gloutonne

Pour cette méthode Karypis and Kumar [1998] remplace le DFS par une fonc-
tion qui minimise le gain total à chaque affectation de sommet. Contrairement à
l’expansion de région, à chaque itération, toutes les parties sont scrutées pour en
choisir celle qui minimise le gain total. La structure de la fonction gloutonne est
donnée par l’algorithme 2. On introduit ici la notion du gain total de l’affectation
d’un sommet s à une partie i par la formule :

t(s, i′) = ∑
i ̸=i′

gi(s, i) (2.1)
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Avec t(s, i′) le gain total de l’affectation du sommet s à la partie i′ et gi(s, i) le
gain d’affectation du sommet s à la partie i.

Algorithme 2 : Fonction gloutonne.
Input :

. une liste de taille S′ de sommets non affectés,

. la partition courante P,

. i l’indice de la partie destinataire du sommet,

. un graphe G = (S, A)

Output :

. Un sommet qui doit être affecté à la partie Pi.

m← mins∈S′(ti(s, i))
C ← {s ∈ S′|t(s, i) = m}
retourne un sommet aléatoire de C ;.

En plus de ce qu’on vient d’avancer, il existe d’autres variantes d’algorithmes de
construction glouton tel que l’algorithme glouton min-max de Battiti and Bertossi
[1999] et l’algorithme différentiel glouton de Battiti and Bertossi [1997].

b. Algorithmes de raffinage

Une bipartition parfaitement équilibrée {A, B} peut être améliorée juste par
la permutation de leurs sous-ensembles X ⊂ A et Y ⊂ B avec (|X| = |Y|) de
sorte à réduire son coût de coupe. La détermination de X et Y est une tâche
très difficile qui nécessite l’utilisation d’une heuristique Schloegel et al. [2000].
Dans les sections qui suivent, nous allons présenté certains des algorithmes de
raffinage les plus populaires.

i. Kernighan-Lin (KL)

Kernighan and Lin [1970] avaient proposé l’une des premières méthodes uti-
lisées pour le raffinage des bipartitions. La majorité des algorithmes d’améliora-
tion locale sont basées sur le principe de cette dernière. L’algorithme KL réalise
des permutations successives de sommets des deux parties améliorant la qua-
lité de la partition. La permutation permet de préserver l’équilibrage des parties
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(nombre de sommets sortants égale aux nombre de sommets entrants). Le choix
des sommets à permuter est basé sur une fonction de gain. Ainsi les sommets
qui fournissent le plus de gain après leur permutation sont donc choisis. Le cal-
cul du gain d’une permutation d’une paire de sommets est donné par la formule
suivante :

g(s, s′) = gs + gs′ − 2δ(s, s′) avec δ(s, s′) =

ω({s, s′}) si {s, s′} ∈ A

0 sinon
(2.2)

La comparaison des gains est faite en valeur absolue. Les sommets choisis sont
ensuite verrouillés pour empêcher leur permutation dans les prochaines itéra-
tions. L’algorithme s’arrête lorsque tous les sommets sont verrouillés. Un autre
tour peut être joué en utilisant la partition finale précédente comme input. Le
processus est arrêté lorsque aucune amélioration n’est possible.

ii. Fiduccia-Mattheyes (FM)

La méthode FM Fiduccia and Mattheyses [1982] représente une amélioration
de celle de Kernighan-Lin. En terme du temps de calcul, cette heuristique pré-
sente une complexité de l’ordre de O(|A|) au lieu de O(|S|2) pour la méthode
KL. Un temps qui augmente linéairement avec la taille du graphe. Cette amélio-
ration du temps de calcul est du à l’utilisation d’une structure de donnée appelée
bucket list. En plus, les auteurs traitent le cas des sommets pondérés par le dé-
placement d’un seul sommet à la fois. L’équilibrage des parties est maintenu en
se basant sur la taille des parties obtenus par la somme des poids de leurs som-
mets. Une variante de cette technique pour le k-partitionnement a été proposé
par Osipov and Sanders [2010]. Leur technique consiste à utiliser une liste dans
laquelle les sommets et leurs gains correspondants sont stockés et ordonnés.

c. Méthode multiniveau

Partitionner les graphes de petite taille est une tâche relativement facile pour
la majorité des méthodes de partitionnement. Une technique subtile pour faci-
liter le partitionnement c’est de réduire la taille des graphes. Hendrickson and
Leland [1995] Bui and Jones [1993] indépendamment ont présenté des techniques
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pour la réduction de la complexité des graphes. Ainsi, la méthode de partition-
nement pourra facilement trouver une bonne solution. La stratégie multiniveau
combine en plus de la réduction de la taille du graphe, un algorithme constructif
et un algorithme de raffinage. Elle comporte quatre phases consécutives qu’on
décrit comme suit :

— Contraction : c’est la phase pendant laquelle la taille du graphe est suffi-
samment réduite.

— Initialisation : durant cette phase, un algorithme constructif est utilisé
pour fournir une partition initiale du graphe contracté.

— Décontraction : retour sur la version initiale du graphe on décontractant
les sommets agrégés.

— Raffinage : Un algorithme de raffinage est utilisé pour améliorer la qualité
de la solution produit durant les phases précédentes.

Figure 2.1 – Principe de la méthode multi-niveaux

L’algorithme 3 de Walshaw [2008] décrit d’une manière formelle la méthode
multi-niveaux dans sa version générale.

2.4.2 Métaheuristiques

Ceux sont des méthodes souvent inspirées d’un processus naturel. Elles sont
applicables sur un large spectre de problèmes. Leur principe est basé sur l’ex-
ploration de l’espace de solutions à la recherche d’un optimum global en uti-
lisant des mécanismes leur permettant de s’échapper des optima locaux. Elles
partagent les caractéristiques suivantes :
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Algorithme 3 : La méthode multi-niveaux.
Input Une instance P0 du problème.
Input Une solution pour le problème.
l ← 0
Tant que Pl très grand Faire

Pl+1 ← contracter(Pl)
l ← l + 1.

Cl ← initialise(Pl)
Tant que l > 0 Faire

l ← l − 1
C0

l ← decontracter(Cl+1, Pl)

Cl ← ra f f iner(C0
l , Pl)

Retourne C0.

— Leur aspect stochastique facilite l’exploration des espaces de recherche.
— Elles sont facilement adaptables à de nouveaux problèmes.
— La plupart de ces méthodes ont un principe de fonctionnement bio-

inspirés.
— Elles requièrent un paramétrage qui est souvent une tâche fastidieuse.

Dans ce qui suit nous présentons les deux classes des métaheuristiques, quelques
unes des plus utilisées.

a. Métaheuristiques à solution unique

Les méthodes à solution unique, plus connues sous le nom de méthodes de
recherche locale ou encore méthodes de trajectoire, sont basées sur l’évolution
d’une seule solution dans l’espace de recherche. La recherche tabou et le récuit
simulé deux fameuses métaheuristiques à solutions unique connues de leur effi-
cacité.

i. Recherche tabou (RT)

La méthode de recherche tabou a été proposée par Glover [1989] Glover
[1990]. Par la suite plusieurs travaux de recherche l’ont adoptée seule ou com-
binée avec d’autres heuristiques pour la résolution de PPG Rolland et al. [1996]
Benlic and Hao [2011a] Benlic and Hao [2010] Benlic and Hao [2011b] Galinier

24



Chapitre 2. MÉTHODES DE RÉSOLUTION

et al. [2011]. Le processus de la RT est décrit comme suit : une solution initiale
est générée soit aléatoirement ou en utilisant une heuristique. La technique uti-
lisée par Rolland et al. [1996] pour générer la solution initiale consiste à créer
une bipartition ou les sommets sont affectés à l’une des deux parties suivant une
procédure probabiliste. Si à la fin de cette procédure les deux parties n’ont pas
une taille similaire, une procédure d’équilibrage gloutonne est utilisée pour les
rendre ainsi. Ensuite, suivant un processus itératif, des sommets sont choisis de
l’une des deux parties pour être déplacés vers l’autre. Les sommets récemment
déplacés sont interdis au déplacement pendant un certain nombre d’itérations
et ce pour éviter de revenir sur des solutions déjà visitées. Afin d’éviter d’être
coincé dans un optimum locale, la méthode utilise un facteur de déséquilibre qui
autorise une certaine marge de déséquilibre entre les clusters. Ce paramètre doit
être réinitialiser périodiquement. L’algorithme 4 de Rolland et al. [1996] résume
les étapes principales de la méthode RT pour le PPG.

Algorithme 4 : La recherche Tabou.

Étape 1. MeilleureSolution← une solution réalisable générée aléatoirement.
Étape 2. Iteration← 0 ;

MaxIteration← Max{100, 5× |S|} ;
SansAmelioration← 0 ;
MaxSansAmelioration← 20 ;
FacteurDeDesiquiblibre← 0 ;

Étape 3. Tant que Iteration < MaxIteration alors
(a) Evaluer MeilleureSolution
(b) Choisir un sommet s à déplacer, initialiser Tabou_Temps(s)
(c) Calculer le coût de coupe de la NouvelleSolution
(d) Si (NouvelleSolution < MeilleureSolution) Et (|S1| = |S2|) alors

MeilleureSolution← NouvelleSolution
Sinon

SansAmelioration← SansAmelioration + 1
(e) Si (SansAmelioration > MaxSansAmelioration) alors

FacteurDeDesequiblibre← FacteurDeDesequiblibre + 1
SansAmelioration← 0

Si FacteurDeDesequiblibre > 4 alors
FacteurDeDesiquiblibre← 0

(f) Iteration← Iteration + 1
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ii. Recuit simulé (RS)

Le recuit simulé est apparue au début des années 1980 Vecchi and Kirkpatrick
[1983]. C’est une approche basée sur le comportement des systèmes physiques
en présence d’un bain de chaleur. Le résultat de cette technique donne une struc-
ture cristalline au matériau avec une résistance bien meilleur. Le recuit simulé
peut être vu comme une amélioration de l’algorithme de la recherche locale. Le
principe de cette dernière se base l’exploration du voisinage directe de la solu-
tion en cours. Cette technique présente un fort risque de convergence vers un
optimum locale. Afin d’échapper aux minima locaux, le recuit simulé accepte
avec une certaine probabilité les solutions dégradées. Ceci permet à cette mé-
thode d’atteindre des optima globaux.
Le recuit simulé peut être utilisé comme méthode principale pour le PPG John-
son et al. [1989] Williams [1991], ou comme outil de raffinage d’une partition
Martin and Otto [1996], Diekmann et al. [1996], Baños et al. [2003] Gil et al.
[2006]. L’application du RS pour le PPG nécessite la définition des notions sui-
vantes :

— Solution : elle peut être n’importe quelle partition du graphe.
— Voisin : deux partitions sont voisines si l’une peut être obtenue à partir

de l’autre par le déplacement d’un seul sommet d’un cluster à un autre.
Par exemple, si P = {C1, C2} une solution de deux clusters (bipartition) et
s ∈ C1 alors la solution P′ = (C1 − {s}, C2 ∪ {s}) est dite voisine de P.

— Coût : c’est la valeur de la fonction objective.
La méthode de recuit simulé présentée par l’algorithme 5 applique d’une ma-
nière itérative l’algorithme de Métropolis Metropolis et al. [1953]. Les paramètres
de la méthode sont donnés comme suit :

— einit : l’état initial du système ou la solution de départ.
— Tmax : la température initiale du système.
— Tmin : la température finale du système (système dans son état figé).

Le choix de einit peut se faire soit d’une manière aléatoire, soit en utilisant une
heuristique. La température T représente le paramètre de contrôle pour l’accep-
tation des dégradations. Si T est grand, les solutions dégradées sont acceptées
avec une probabilité plus importante. Inversement, pour T = 0, aucune dégrada-
tion n’est acceptée. La diminution de la température est assurée par une fonction
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Algorithme 5 : Recuit simulé.
Procédure Recuit(einit, Tmax, Tmin)
T ← Tmax
e← einit
e∗ ← einit
Tant que T > Tmin faire {Boucle de décroissance de la température}

Répéter {Boucle de la stabilisation}
e′ ← modification élémentaire de e
∆e← energie(e′)− energie(e)
Si ∆e > 0 Alors {Règle d’acceptation de Métropolis}

e← e′

Sinon Si proba− Boltzman(∆e) ≤ nombre aléatoire x ∈ [0, 1] Alors
e← e′

Fin Si
Si energie(e∗) > energie(e) Alors

e∗ ← e
Fin Si

Jusqu’à ce que le système soit figé.
T ← abaisser(T)

Fin Tant que
Retourner e∗

Fin Procédure.
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appelée schéma de refroidissement Johnson et al. [1989]. Dans l’algorithme 5 elle
est représentée par la fonction abaisser. Cette dernière peut être définie de diffé-
rentes manières dont la plus simple est :

abaisser(T) = x× Tmax ou x ∈ [0.9, 0.99] (2.3)

Le système est considéré stable, si pour un certain nombre d’itérations les mo-
difications élémentaires successives sont rejetées par la règle d’acceptation de la
Métropolis. Le calcul de cette probabilité est donné par l’équation 2.4.

proba− Boltzman(∆e) = e(−∆e/T) (2.4)

b. Métaheuristiques à population

La métaheuristique à population manipule simultanément un ensemble d’in-
dividus (solutions) dans l’espace de recherche, où chacun profite de l’expérience
du groupe, de manière directe ou indirecte. On peut distinguer deux catégories
de métaheuristiques à population : les algorithmes d’intelligence en essaim et
les algorithmes évolutionnaires. Dans ce qui suit nous présentons l’algorithme
de colonie de fourmis et les algorithmes génétiques comme prototype de cha-
cune des deux catégories cités ci-dessus.

i. Colonies de fourmis

Cette métaheuristique a été proposé par Colorni et al. [1992] pour résoudre
le problème de voyageur de commerce. L’adaptation de cette algorithme pour
le problème k-partitionnement de graphe est présenté par Bichot [2007]. Cette
approche consiste à mettre en concurrence plusieurs colonies de fourmis. La
description de cette adaptation est donnée comme suit :
Un graphe G = (S, A) est assimilé au terrain sur lequel plusieurs colonies de
fourmis sont dispersées. La nourriture des fourmis est répartie sur les arêtes de
graphes (champs) dont la quantité correspond au poids de l’arête. L’ensemble
des arêtes de graphe représentent le territoire des fourmis, tandis que chaque
sommet représente un carrefour entre plusieurs chemins menant aux champs.
Les fourmis ne peuvent pas rester sur les champs qui peuvent par contre les tra-
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verser pour récupérer la nourriture. Les fourmis peuvent s’arrêter à n’importe
quel sommet du graphe (carrefour). Le but de chaque colonie est de conqué-
rir une région riche en nourriture. Les directions des fourmis sont choisies par
rapport à la quantité de phéromone déposée par ses congénères sur les champs
entourant le carrefour sur lequel elle se trouve. Une colonie peut détenir un car-
refour si la quantité de phéromone signalant les chemins qui l’entoure dépasse
celles de toutes les autres colonies. Si les deux carrefours menant à un champ
appartiennent à une même colonie, alors on considère que celle-ci possède le
champ. La région possédée par une colonie est constituée de l’ensemble des car-
refours appartenant à cette colonie. Par conséquent, en suivant ce processus on
arrive à former les clusters de la partition qui sont représentés par les régions
des colonies. Le nombre de clusters de la partition correspond au nombre de
colonies utilisées lors du lancement de l’algorithme. Initialement une quantité
fictive de phéromone propre à chaque colonie est déposée sur les chemins pour
autoriser la circulation des fourmis. La méthode de colonie de fourmis poposé
par Bichot [2007] est présenté dans l’algorithme 6.

La probabilité d’acceptation des solutions dégradées est donnée par la formule
suivante :

h(P′k|Pk) = e
f (P′k)− f (Pk)

T (2.5)

où T est une constante qui permet d’ajuster cette fonction. La fonction simulant
l’évaporation du phéromone est donnée par la formule suivante :

phromones(A→ B) =
tmax

∑
t=1

1
t
× pose(t) (2.6)

avec pose(t) est la quantité de la phéromone déposé au tour t et tmax la duré de
vie maximale du phéromone.

ii. Algorithmes génétique

C’est dans les années 1860s que le naturaliste Charle Darwin avait publié son
livre intitulé "L’origine des espèces au moyen de la sélection naturelle ou la lutte
pour l’existence dans la nature", dans lequel il fonde sa théorie par rapport à
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l’évolution des espèces naturelles en rejetant totalement l’idée qui régnait à cette
époque et qui dit que les espèces naturelles sont figées et elles sont déjà adaptées
à leurs environnements, en mettant au point sa nouvelle théorie de l’évolution
des espèces naturelles par le biais de la reproduction pour s’adapter graduel-
lement à leurs milieux naturels. Peu après, et plus exactement dans les années
1866s, Mandel publie le résultat de dix années d’hybridation chez les végétaux
(combinaison des gènes) et l’adresse à la communauté scientifique des quatre
coins du monde, mais cette dernière n’était pas encore prête pour reconnaitre
de tel succès, et ce n’est qu’en 1900 qu’un groupe de chercheurs publiaient les
mêmes résultats que ceux de Mandel, ce qui a valorisé les travaux de ce dernier.
Ces systèmes évolutifs représentèrent par la suite la matière grasse pour John
Holland qui commença à les étudier dans les années 1960, pour finir par pu-
blier son livre "Adaptation in naturel and artificial systems" Holland [1975] dans
lequel il introduit le premier modèle formel pour les algorithmes génétiques
"the canonical genetic algorithm", et expliqua l’impact des opérateurs génétiques
telles que le croisement et la mutation sur les programmes informatiques, et com-
ment ces derniers leur rajoutent de l’intelligence. Ce travail, devenu par la suite
une référence de taille, a été reprit par David Goldberg, qu’il publia en 1989 son
livre dans lequel il vulgarisa la théorie des AG Goldberg [1989], et lui rajouta les
notions suivantes :

1. Un individu est lié à son environnement par son ADN.

2. Une solution est liée à un problème par son indice de qualité.

Et depuis, les algorithmes génétiques ont été étudier et améliorer par pas mal de
chercheurs notamment Z.Michalewicz avec son livre de "Genetic Algorithms +
Data Structures = Evolution Programs" Michalewicz [2013]. Les détails de cette
méthode ainsi que ses différents principes et mécanismes de fonctionnement
seront présentés dans le chapitre suivant.

2.5 Conclusion

Tout au long de ce chapitre, nous avons retracé quelques méthodes utili-
sées pour la résolution des problèmes d’optimisations notamment le PPG. Une
classification de ces méthodes par rapport à leur mécanisme de fonctionnement
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et par rapport à la nature de la solution produite est présentée. Les méthodes
heuristiques sont plutôt dépendantes des problèmes à résoudre. Par ailleurs les
approches évolutionnaires notamment les AGs ont montré leur généricité, sim-
plicité et efficacité à résoudre des problèmes complexes. Durant cette dernière
décennie, plusieurs travaux de recherches ont opté pour ces méthodes pour ré-
soudre le PPG tels que Yoon and Kim [2014], Wang et al. [2015],Biedermann et al.
[2018], etc.

Dans le chapitre suivant, nous allons aborder en détail les algorithmes géné-
tiques que nous allons utiliser comme méthode de résolution du problème de
partitionnement de graphe.
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Algorithme 6 : Colonies de fourmis pour le problème de partitionne-
ment de graphe.

Procedure ColonieDeFourmi(G = (S, A), k)
Pk ← initialisation de la partition en k parties.
Répète Boucle externe

Pour toute colonie de fourmis ci faire
Pour toute fourmi f i

j de la colonie ci faire
choisir un chemin partant du carrefour où se trouve
la fourmi f i

j

f i
j dépose une quantité de phéromone égale à celle de

nourriture du champ
Si au moins un sommet change de partie à cause de la
quantité de phéromone Alors

Pk ← mettre à jour la partition en fonction des sommets
déplacés.
Si f (P′k) < f (Pk) ou h(P′k|Pk) > random(1) Alors

conserver le nouveau déplacement
Pk ← P′k

Sinon
rejeter le déplacement et considérer que la fourmi f i

j
est restée immobile.

Fin Si.
Fin Si.

Fin Pour.
Fin Pour.
évaporation de la phéromone.

jusqu’à critère d’arrêt.
Retourne Pk.
Fin Procédure.
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3ALGORITHMES GÉNÉTIQUES

3.1 Introduction

Les algorithmes génétiques (AG) font partie des méthodes de résolution
évolutionnaires les plus utilisées. Ils ont été proposés dans leur forme moderne
par Holland [1975] puis vulgarisés par son étudiant David Goldberg Goldberg
[1989]. Par la suite, plusieurs variantes ont été proposées par modification des
opérateurs ou par hybridation. Dans ce chapitre nous décrivons leur mécanisme
de fonctionnement afin de bien situer notre contribution qui vise à améliorer
leur rendement dans la résolution du problème de partitionnement de graphes.

3.2 Principe des AG

Les AG sont inspirés de l’évolution des espèces vivantes. Ce dernier favorise
la survie des individus les mieux adaptés à leur environnement. Les survivants
transmettent leur code génétique à leur progéniture via l’appariement ce qui
améliore leurs capacités d’adaptation.
Les AG sont connus pour leur efficacité à résoudre des problèmes complexes.
Pour se faire, on choisit une population initiale d’individus où chacun représente
une solution potentielle du problème posé. Le choix de la population initiale
peut se faire d’une manière aléatoire ou en utilisant une heuristique. Ensuite,
des opérateurs génétiques (sélection , croisement, mutation) sont appliqués sur
les individus de cette population pour en produire une nouvelle. Ce processus
est itéré jusqu’à la satisfaction d’un certain critère d’arrêt. La forme générale
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d’un AG est donnée dans l’algorithme 7 Michalewicz [2013].

Algorithme 7 : Forme canonique de l’AG.
Procédure Algorithme Genetique
Début

t← 0 {la première génération}
Initialiser(P(t)) {la population initiale }
Evaluer(P(t)) {évalutation de la population initiale }
Tant que (critère d’arrêt non satisfait) faire
Debut

t← t + 1 {la prochaine génération}
sélectionner P(t) à partir de P(t− 1) {opérateur de sélection}
AltrerP(t)) {opérateur génétique}
Evaluer(P(t)) {évaluer la nouvelle génération}

Fin tant que
Fin Procédure.

La figure 3.1 présente une illustration graphique du principe des AGs, ou des
individus de la génération k sont sélectionnés pour subissent les opérateurs gé-
nétiques afin de produire la génération suivante.

P1 P2

Population d’individus

Génération k

Évaluation

Sélection

Croisement

C 1 C 2

Reproduction 

C 1 C 2

Mutation 

Génération k+1

Figure 3.1 – Forme simple des Algorithmes génétiques

34



Chapitre 3. ALGORITHMES GÉNÉTIQUES

3.3 Particularité des AG

Les AG se distinguent des méthodes traditionnelles par un ou plusieurs
points parmi les suivants Goldberg [1989] :

— L’AG utilise un codage des variables de décision du problème, au lieu des
variables elles même.

— Le codage utilisé a une grande influence sur le procédé d’optimisation.
— L’AG opère sur une population de solutions et les traitements qu’il réalise

sur ces individus sont hautement parallélisables.
— L’AG utilise la valeur de la fonction objectif sans requérir que celle-ci pré-

sente des caractéristiques spéciales comme la dérivabilité ou la continuité.
— Le passage à une nouvelle solution se fait de façon probabiliste en héritant

d’informations émanant de plus d’une solution.

3.4 Terminologie et analogie avec la biologie

La terminologie utilisée dans le domaine des AG est similaire à celle de la
biologie. Par conséquent, il est judicieux de définir quelques termes que nous
allons utiliser dans la suite de ce manuscrit. La composante élémentaire des es-
pèces naturelles est la cellule. Le noyaux de cette dernière comportent des chromo-
somes qui sont des chaînes d’ADN. Les chromosomes sont à leur tour constitués
d’une suite de gènes.

Figure 3.2 – Analogie des AG avec la biologie

L’emplacement du gène sur le chromosome est appelé locus. L’ensemble des
gènes d’un individu représente son génotype et l’ensemble du patrimoine géné-
tique d’une espèce est le génome. Les différentes versions d’un même gène sont
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appelées allèles. Par analogie avec le processus de l’évolution, le vocabulaire uti-
lisé par les AG est donné comme suit :

— chromosome : une chaine de caractères représentant une solution candi-
date ;

— gène : un emplacement dans le chromosome ;
— allèle : une valeur potentielle pour le gène ;
— locus : un point de coupure sur le chromosome ;
— génotype : La représentation génétique d’une solution en utilisant un co-

dage prédéfinie ;
— phénotype : La solution finale après décodage du génotype.

Par ailleurs des propriétés génétiques définissant le comportement des gènes et
leur réaction envers les différents opérateurs génétiques (croisement, mutation)
trouvent aussi leur place dans le domaine algorithmes génétique. En effet, la
causalité, l’épistasie et bien d’autre sont détaillées dans le chapitre 4.

3.5 Codage

La conception d’un AG efficace repose sur plusieurs critères parmi lesquels le
codage des solutions joue un rôle vitale. Avec son large spectre d’applicabilité en
plus de sa compatibilité avec le théorème des schémas, le codage binaire proposé
par Holland [1975] était le premier à être utilisé. Néanmoins il demeure non sou-
haitable pour certains problèmes. Les solutions illégales (voir §4.4.3) fournies par
ce codage nécessite l’invocation d’une routine de réajustement qui consomme un
temps d’exécution additionnel ralentissant ainsi l’exécution de l’AG. Par la suite,
plusieurs codages ont été présentés tels que le codage entier qui utilise comme
alphabet l’ensemble des entiers naturels N, et le codage réel utilisant un alphabet
basé sur l’ensemble R.

3.6 Génération de population initiale

La première génération de l’AG contient l’ensemble des solutions de départ
qui forment la base du processus de l’évolution. La génération de cette popula-
tion peut se faire de façon aléatoire ou en utilisant une heuristique. L’utilisation
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de cette dernière a pour objectif de faciliter le convergence de l’AG vers une
solution optimale. La manière avec laquelle cette population est générée peut
influencer le processus de recherche de l’AG. En effet si la population initiale
est générée de manière non diversifiée ceci peut conduire à une convergence
prématurée ou l’AG sera coincé dans un optimum local.

3.7 Fonction d’évaluation

La formule mathématique permettant le calcule de la fonction objectif donnée
par l’équation 1.6 évalue le niveau d’adaptabilité de chaque individu avec son
environnement. Le calcule de la fonction objective se fait de manière itérative
et précède la sélection des individus de la génération courante. Un choix judi-
cieux de cette dernière est primordial pour éviter de ralentir l’AG. En générale la
fonction objectif et la fitness sont les même comme il s’agit d’une simple maximi-
sation (minimisation). Par ailleurs, pour les problème complexes multi-objectifs
avec des contraintes il serait nécessaire de choisir d’une manière minutieuse la
fonction fitness.

3.8 Pression de sélection

Agissant ensemble la mutation et le croisement permettent à l’AG de mieux
explorer l’espace de recherche (diversification de la population), tandis que, la
sélection fournit un mécanisme favorisant l’exploitation des informations pré-
sentent au sein de la population. Un AG efficace doit assuré le meilleur com-
promis qu’il soit entre ces deux concepts (diversification/exploitation). D’une
manière informelle on définie une forte/faible pression de sélection, le niveau
de focalisation de cette opérateur sur les meilleurs individus Back [1994]. Une
formule permettant la quantification de la pression de sélection est donnée par
l’équation 3.1 Reynès [2007].

prssionSlection =
Probabilité(sélectionner le meilleur individu)

Probabilité(sélectionner l’individu moyen)
(3.1)
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Dans cette même optique, une autre mesure a été présentée par Schlierkamp-
Voosen and Muhlenbein [1994] qu’ils ont baptisé intensité de sélection. Ils s’ap-
puient pour cela sur une notion de la génétique des populations introduites
dans le cadre de l’élevage.

IntensitéSélection =
f̄s(t)− f̄ (t)

σ( f (t))
(3.2)

— f̄s(t) :est la fitness moyenne des individus de la génération t, sélectionner
pour construire la population suivante.

— f (t) : est la fitness moyenne de la population à la génération t.
— σ( f (t)) : représente l’écart-type de la fitness au sein de la population.

Pour assurer le meilleur compromis (exploration/exploitation) décrit précédem-
ment, des techniques ont été mis en place telle que la mise à l’échelle des fitness.

3.9 Mise à l’échelle des fitness " Scaling "

La diversification de la population et la pression de sélection sont les facteurs
principaux (voir les seuls) qui affectent le processus de recherche de l’AG. Ces
facteurs sont fortement liées : l’augmentation de la pression de sélection réduit
le diversité de la population et vise versa. Autrement dit, une forte pression de
sélection conduit à une convergence prématurée de l’AG. Par ailleurs, une faible
pression de sélection rend le processus de recherche inefficace. Ainsi, pour as-
surer une bonne exploration de l’espace de recherche avec une convergence vers
une solution optimale, un compromis entre ces deux facteurs doit être assuré
Goldberg [1989]. La mise à l’échelle de la fonction d’adaptation appelée aussi fit-
ness scaling a été largement étudiée et utilisée. Elle consiste à modifier la fitness
des individus afin de réduire ou d’amplifier les écarts entre les valeurs d’adap-
tations des individus. La littérature révèle trois types de fitness scaling, à savoir,
le scaling linéaire, le scaling exponentiel, et la sigma scaling Goldberg [1989].
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3.9.1 Mise à l’échelle linéaire

Cette méthode a été introduite par Goldberg [1989]. La formule générale du
scaling linéaire est donnée comme suit :

fs = a× fr + b (3.3)

tel que : a = max′−min′
max−min ; b = (min′×max)−(min×max′)

max−min

La signification des variables est donnée comme suit :
— fs : la fitness modifiée par le scaling ( utilisée par la sélection).
— fr : la fitness réelle de l’individu.
— a, b : ces deux coefficients de l’équation gèrent les écarts entre les fitness

des individus de la population. Plus la valeur du coefficient a est infé-
rieure à 1 plus les écarts entre les fitness des individus diminuent assurant
ainsi une meilleure exploration de l’espace de recherche.

Bien qu’elle assure une certaine diversification au sein de la population, la nature
statique de la mise à l’échelle linéaire freine la convergence vers des solutions
dominantes à la fin du processus de recherche.

3.9.2 Mise à l’échelle exponentielle

La méthode exponentielle de la mise à l’échelle vient pallier le problème posé
par la méthode linéaire vis-à-vis la convergence vers une meilleure solution. Elle
a été proposée par Goldberg [1989]. La formule de cette méthode est donnée
comme suit :

fs = ( fr)
k(n) (3.4)

Où :
— n : est le numéro de la génération courante
— k : Pour une valeur de k proche de zéro, les écarts des fitness sont réduits.

Par conséquent, aucun individu n’est favorisé. Pour k = 1, le scaling est
inopérant. Pour k > 1, les écarts entre les fitness sont exagérés, et les
meilleurs individus sont favorisés.
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— N : le nombre de générations total prévu.

Dans la pratique, on fait généralement varier k des faibles valeurs vers les fortes
valeurs au cours des générations. Pour cela on peut utiliser la formule suivante :

k = (tan[(
n

N + 1
)× π

2
])p (3.5)

3.9.3 Sigma Scaling

Cette méthode a été introduite par Forrest [1985] et modifié par la suite par
Goldberg [1989], qu’il avait baptisé sigma truncation. Sigma scaling utilise la va-
riance des valeurs de la fonction d’adaptation pour la mise à l’échelle des fitness.
Les formules utilisés par cette technique sont comme suit :

moyenneFitness =
1
N
×

N

∑
i=1

f (xi) (3.6)

tel que f (xi) est la fitness de l’individu xi

varianceFitness =
1
N
×

N

∑
i=1

( f (xi)−moyenneFitness)2 (3.7)

La variable varianceFitness représente la variance des fitness de la population
courante qui va servir à calculer l’écart-type des fitness.

σ =
√

varianceFitness (3.8)

A la fin, la nouvelle valeur de la fitness g( f ) des individus de la population
courante est calculée à la base de σ en utilisant la formule suivante :

g( f ) =
( f (xi)−moyenne(t))

2σ
(3.9)

3.9.4 Sigma truncature

Cette technique a été proposée par David Goldberg Goldberg [1989]. Elle re-
présente une amélioration de la technique sigma scaling proposée par Forest en
évitant les valeurs négatives produites par cette dernière. La formule permet-
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tant de calculer la nouvelle fintess en utilisant cette technique est donnée par
l’équation suivante :

g( f ) =
( f (xi)−moyenne(t))

2σ
(3.10)

Où g( f (xi)) représente la nouvelle fintess de l’individu xi.
L’intérêt de cette technique est de donner une chance de sélection aux individus
les moins adaptés car l’expérience a montré que ces derniers peuvent produire
des solutions de bonne qualité.

3.10 Opérateurs génétiques

Les opérateurs génétiques sont fondamentaux pour implanter le proces-
sus reproductif caractéristique d’un AG. De nombreux opérateurs génétiques
existent ainsi que différentes stratégies d’implantation. Dans les paragraphes
qui suivent nous abordons les opérateurs les plus utilisés à savoir : l’opérateur
de sélection, de croisement et de mutation.

3.10.1 Sélection

L’opérateur de sélection choisit parmi les individus de la population, ceux
qui auront le droit de se reproduire pour donner une nouvelle génération.
Cette sélection est faite en se basant sur la valeur de fitness des individus.
En conséquence, les individus ayant une meilleure adaptabilité auront plus de
chance d’être sélectionner, par contre ceux les moins adaptés auront tendance à
disparaitre au fil des générations Holland [1975] Goldberg [1989] Goldberg and
Deb [1991].

La littérature présente plusieurs types de sélection. Dans ce qui suit nous citons
les plus connus, en mettant l’accent sur "la sélection par la roue de loterie" donner
par Goldberg Goldberg [1989], que nous utilisons dans nos expériences.
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a. Roue de loterie

Pour ce type de sélection, une roue de loterie est créée où chaque individu
de la population aura un secteur dont l’angle est proportionnel à sa fitness. La
simulation de la roue de loterie suit les étapes suivantes :

1. Calculer la somme des fitness de tous les individus de la population.

2. La probabilité de sélection ps(ai) d’un individu ai ∈ P = {a1, a2, .., an} avec
une fitness f (ai) est donnée par la formule 3.11 Zhong et al. [2005]
.

ps(ai) =
f (ai)

∑n
j=1 f (aj)

, i = 1, . . . , n (3.11)

3. Partitionner la roue de loterie en secteur correspondants aux probabilités
de sélection des individus.

4. On fait tourner la roue et quand cette dernière s’arrête, le secteur pointé
par l’aiguille indique l’individu sélectionné.

5. L’étape 4 est répéter autant de fois qu’on veut avoir d’individus pour l’ap-
pariement.

46.6%

individu 1

24.6%

individu 2
20.4%

individu 3

5.1%

individu 4

1.3%

individu 5

2.0%
individu 6

Figure 3.3 – Méthode de sélection par la roue de loterie

La figure 3.3 est une illustration graphique de la roue de loterie où les indi-
vidus {1, 2, 3, 4, 5, 6} possèdent chacun un secteur proportionnel à sa fitness.
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b. Elitisme

La sélection par élitiste, consiste à trier les individus de la population P en
ordre décroissant par rapport à leur valeur de fitness. Ensuite les n premiers
individus seront choisis pour prendre leurs places dans la nouvelle génération
P’ Ahn and Ramakrishna [2003], Mashohor et al. [2005], Yang [2007].

c. Tournois

Cette méthode tire aléatoirement deux individus de la population P et les
fait combattre, le vainqueur sera celui ayant la meilleur performance. Ce dernier
ne sera accepté qu’avec une probabilité comprise entre 0.5 et 1. C’est ce qu’on
appel la tournois binaire. La compétition peut s’élargir à un sous-ensemble de N
individus. Ceci donne plus de chance d’avoir des individus avec une meilleure
adaptation Miller et al. [1995].
Une variante appelée Boltzmann a été proposée par Goldberg et al. [1990]. Elle
rappelle certains aspects du recuit simulé car elle fait intervenir la température
dans la détermination du vainqueur du tournoi.

d. Sélection par rang (ranking selection)

Proposée par Baker [1985] cette technique consiste à classer les individus
de la population par rapport à leur fitness en ordre décroissant. Ensuite, on se
basant sur le rang des individus, on leurs affecte le nombre de descendants qui
vont avoir à travers l’opérateur de croisement. Le processus de calcul du nombre
d’enfants pour chaque individu est donné comme suit :

en f anti = en f antmax − (en f antmax − en f antmin)×
(rangi − 1)
(N − 1)

(3.12)

où :
— en f antmax : Le nombre maximum d’enfants pour le meilleur individu.
— en f anti : Le nombre d’enfants de l’individu i.
— rangi : Le rang de l’individu i.
— N : La taille de la population.
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3.10.2 Croisement

Le rôle du croisement est de choisir aléatoirement deux individus parmi ceux
sélectionnés, les faire apparier afin d’en produire de nouvelles. La banque gé-
nétique des enfants est composée d’un mélange du patrimoine génétique de
leurs parents. Cette opération est répétée autant que nécessaire pour produire
un nombre d’individus correspondant au taux de croisement Pc ∈ [0, 1] préala-
blement établi au début du processus évolutif Goldberg [1989]. Dans ce qui suit,
nous présentons certains types croisement en mettant l’accent sur celui que nous
avons utilisé à savoir l’utilisation d’un seul point de coupure (locus).

a. Croisement simple avec un seul point de coupure

Pour ce type, un point de coupure est choisi de façon aléatoire entre 1 et la
taille du (chromosome − 1). Les parents vont se retrouver fragmentés en deux
segments, où chacun des segments est échangé avec son homologue de l’autre
parent pour en avoir deux descendent avec un nouveau patrimoine génétique
comportant une partie des caractéristiques de leurs parents. La figure 3.4 ex-
plique le procédé de croisement.

Figure 3.4 – Opérateur de croisement appliqué avec un seul point de coupure

b. Croisement multipoints

Cet opérateur est une généralisation du croisement à un point. Les points
choisis aléatoirement coupent chaque parent en n+ 1 parties ( n : nombre de cou-
pures). La construction des chromosomes enfants se fait par le collage alternatif
des parties des chromosomes des parents délimités par les points de coupure.
La figure 3.5 montre le principe de fonctionnement du croisement multipoint.
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Figure 3.5 – Croisement multipoints

c. Croisement uniforme

Le croisement uniforme utilise un masque binaire généré aléatoirement avec
une taille égale à celle des chromosomes. La valeur du masque décide lequel des
parents fournira son gène à leur premier fils. Le deuxième enfant sera construit
d’une manière symétrique. Plus concrètement, si la valeur du masque pour un
gène donné est égale à 0 alors le premier fils prend la valeur du gène de son
premier parent sinon il recevra celui du deuxième. Le second fils prendra tou-
jours l’opposé du premier et ainsi de suite. La figure 3.6 explique davantage ce
processus.

1 1 0 0 0 1 0 1

1 0 1 0 0 1 1 0

Parent 1

Parent 2

1 1 0 0 0 1 0 1Masque

1 0 0 0 0 1 0 0

1 1 1 0 0 1 1 1

Enfant 1

Enfant 2

Figure 3.6 – Croisement uniforme
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3.10.3 Mutation

Le principe de la mutation consiste faire un tirage sur les individus de la
population avec une très faible probabilité (de l’ordre de 1/1000). Ensuite pour
les individus retenus, on choisi aléatoirement un gène de leurs chromosomes
puis le modifier. La nouvelle valeur du gène est choisi de façon arbitraire dans
l’intervalle de l’alphabet du codage. Par exemple, pour le codage binaire il suffit
d’inverser la valeur du gène. La figure 3.7 illustre l’application de l’opérateur de
mutation sur un chromosome utilisant un codage binaire.

Figure 3.7 – Application de l’opérateur de mutation

3.11 Paramètres de l’AG

La conception d’un AG efficace est étroitement lié au choix de ses paramètre.
Ces derniers représentent les probabilité d’application des opérateurs génétiques
et la taille de la population. Un bon paramétrage de l’AG garantie la qualité de
la solution finale.

3.11.1 Taille de la population

La taille de la population est un paramètre très important dont l’impact est
considérable sur les performances de l’AG. En effet, une population avec un
nombre d’individus réduit augmente la pression de sélection conduisant l’AG à
une convergence prématurée. Par contre, une taille importante peut faire noyer
l’AG et augmente considérablement le temps d’exécution. Finalement, Un choix
judicieux de cette taille doit prendre en considération le problème posé, le co-
dage utilisé, et la nature des opérateurs génétiques adoptés Arabas et al. [1994]
. D’après De Jong [1975] la taille idéale doit être comprise dans l’intervalle
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[50, 100]. Pour Grefenstette [1986] un nombre d’individus entre 20 et 40 est suffi-
sant. En général cette taille est déterminé d’une manière empirique, néanmoins
ceci nécessite un temps de traitement important Hassanat et al. [2019].

3.11.2 Taux de sélection

Pour assurer la convergence de l’AG, le survie des meilleurs individus à
travers les génération est nécessaire. De Jong [1975] propose un taux de 0.1% de
la population à reproduire à travers les génération.

3.11.3 Taux de croisement

Ce paramètre représente le nombre d’individus à sélectionner pour s’appa-
rier. La valeur 100% veut dire que la nouvelle génération sera formée unique-
ment par les nouveaux individus crées, tandis que 0% siginifie que l’évolution
de l’AG est lié au taux de mutation puisque aucun nouveau individus n’ est créé
Hassanat et al. [2019]. Les résultats de De Jong [1975] suggère un taux de 60%
pour une taille comprise entre 50 et 100 individus. Grefenstette [1986] propose
0.95 pour un nombre d’individus compris entre 20 et 40.

3.11.4 Taux de mutation

L’analyse des interactions entre le taux d’appariement et la mutation révèle
une relation entre cette dernière et la taille de la population. Schlierkamp-Voosen
[1993] affirme qu’un taux de 1/|P| donne de bons résultats. Pour la configura-
tion de De Jong [1975] : taille de la population ∈ [50, 100], taux de croisement
égale à 60% le taux de mutation est de l’ordre de 0.001. D’autre part, celle de
Grefenstette [1986] : taille de la population ∈ [20, 40], taux de croisement est de
95% la mutation n’excède pas les 0.01.

3.11.5 AG sans paramètres

La méthode classique pour l’ajustement des paramètres de l’AG consiste à
réaliser des testes. Plusieurs combinaisons de paramètres sont utilisés pour en
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choisir la meilleure. Or ceci prend beaucoup du temps, par exemple pour 4 pa-
ramètres avec 5 valeurs on aura 54 = 625 combinaisons. Réalisant 100 exécutions
pour chacune ça fait 625.000 exécutions Eiben et al. [1999]. Harik and Lobo [1999]
ont proposé une solution à cette situation basée sur l’utilisation d’un AG sans
paramètre. Contrairement à ce qu’on peut comprendre, un AG sans paramètres
vise à dispenser l’utilisateur de la tâche qui consiste à ajuster ses paramètres.
Pour ce faire, on dispose de deux possibilités :

— Une formule permettant de fixer les valeurs des paramètres en fonction
des données du problème.

— Automatiser le réglage via l’AG à travers les générations.
La première alternative n’est pas évidente à mettre en œuvre à cause des fortes
interactions entre les paramètres d’une part, en plus des spécificités liées à
chaque problème Harik and Lobo [1999]. Pour la second variante, Harik and
Lobo [1999] propose une solution à base de croisement pour l’auto détermina-
tion de la taille optimale de la population. Le principe de sa technique consiste
à lancer la processus évolutif avec une population d’une petite taille et la laisser
converger sans utilisation de l’opérateur de mutation et en fixant le taux de croi-
sement et celui de la sélection. Ensuite on fait doubler la taille de la population
et la laisser converger à chaque fois jusqu’à satisfaction de la qualité finale de
la solution. Ceci prend le double de la durée nécessaire pour un AG commen-
çant par une taille optimale de la population. Une deuxième solution consiste
à mettre en concurrence plusieurs populations de différentes tailles et procéder
par élimination. Si par exemple la moyenne des fitness d’une population est plus
grande que celle ayant une taille plus petite, ces dernières seront détruites. Parmi
les travaux de recherches qui ont utilisé ces AGs, on cite à titre d’example Nadi
and Khader [2011], Doerr and Zheng [2020].

3.12 Conclusion

A travers ce chapitre nous avons présenté les algorithmes génétiques, leurs
principes, leur mode de fonctionnement et enfin leurs particularités. Un accent
est mis aussi sur le paramétrage de ces méthodes et l’utilisation des AG sans
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paramètres. Le chapitre suivant, sera consacré à l’études des codages et leurs
propriétés génétiques.
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4PROPRIÉTÉS DES
REPRÉSENTATIONS GÉNÉTIQUES

4.1 Introduction

La représentation des solutions par des chromosomes est un point très sen-
sible dans la mise en œuvre des AGs. Dans ce chapitre, nous abordons les dif-
férents concepts liées aux codages génétiques. Dans un premier lieu, nous com-
mençons par donner une description des espaces génotypique et phénotypique
et le lien entre eux. Par la suite, nous mettons l’accent sur le concept de solutions
irréalisables et illégales. Les propriétés génétique des solutions sont mise en re-
lief afin de fournir une base d’évaluation des représentations et leur adaptabilité
par rapport au problème d’optimisation traité.

4.2 Espaces génotypique et phénotypique

L’algorithme génétique travaille alternativement sur les deux espaces géno-
typique et phénotypique. Suivant la nature du codage utilisé, le passage du pre-
mier espace vers le deuxième nécessite une opération de décodage. Les opéra-
teurs génétiques sont appliqués sur les individus de l’espace génotypique, tandis
que l’évaluation des solutions est réalisée par rapport aux phénotypes. L’opéra-
teur de la sélection est le lien entre les deux espaces Gen and Cheng [1996a].
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4.3 Solutions irréalisables et solutions illégales

Le décodage des chromosomes pour aller sur l’espace phénotypique peut
révéler certaines situations qui rendent l’utilisation du codage inapproprié pour
le problème traité. En effet, cette opération peut aboutir à des solutions non
réalisables. Une solution est dite non réalisable si elle viole au moins une des
contraintes imposées par le problème. Afin d’éviter la prolifération de ces so-
lutions dans la population, l’utilisation d’une technique de pénalisation est
nécessaire pour défavoriser ces dernières Gen and Cheng [1996b], Michalewicz
[1995].

De l’autre côté, on a la notion des solutions illégales. En effet, le décodage de cer-
tains chromosomes produit des solutions qui n’ont pas de représentant dans l’es-
pace phénotypique. Les techniques de pénalisation des solutions ne permettent
pas de gérer ce problème. À la place, des techniques de réajustement (réparation)
des chromosomes sont utilisées. Dans la figure 4.1 nous illustrons le concept des
solutions irréalisables et celui des solutions illégales Orvosh and Davis [1994].

Figure 4.1 – Les solutions irréalisables et les solutions illégales

4.4 Propriétés des codages

L’élaboration d’une nouvelle représentation génétique pour un problème
d’optimisation doit respecter un certain nombre de critères. La qualité du co-
dage dépend du nombre et de la nature des critères respectés. Dans ce qui suit
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nous citons une liste non exhaustive de critères Gen and Cheng [1996a] telles
que :

— La non redondance.
— La cécité (Complétude).
— La légalité.
— La propriété de Lamarckian.
— La causalité.
— L’épistasie.

4.4.1 La non-redondance

On définie la redondance des représentations génétique comme suit :
Soit Φp l’espace phénotypique et Φg son espace génotypique. Une représentation
génétique du problème est définie par la fonction fg : Φg → Φp. Elle détermine
quel phénotype xp ∈ Φp est représenté par quel génotype xg ∈ Φg. Ainsi la
représentation fg est dite redondante si pour chaque phénotype xp ∈ Φp est as-
socié un sous-ensemble φg ⊂ Φg avec |φg| > 1. Autrement dit, |Φg| > |Φp|.
Une redondance est dite synonyme si tous les chromosomes représentant la
même solution sont similaires. Dans le cas contraire, la redondance est dite non-
synonyme Rothlauf [2006]. Dans la figure 6.12.1, les quatre carrés noire repré-
sentent tous un triangle dans l’espace phénotypique (redondance symétrique).
De l’autre côté, on trouve l’étoile et le cercle qui correspondent au carré (redon-
dance non-symétrique).

Figure 4.2 – Les différents types de redondances
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4.4.2 Complétude

Cette propriété traduit l’aptitude d’un codage à représenter toutes les
solutions dans l’espace de recherche. Autrement dit, si ∀xp ∈ Φp, ∃xg ∈
Φg tel que fg : xg → xp alors le codage est dit complet, sinon on dit que ce
codage souffre de la cécité. Ceci veut dire que pour toute solution prise de l’es-
pace phénotypique, cette dernière possède une représentation par le codage uti-
lisé. L’impact de la complétude devient très pesant si le codage est incapable de
représenter la solution optimale du problème Rothlauf [2006] Gen and Cheng
[1996a].

4.4.3 Légalité

Tout individu de l’espace génotypique doit impérativement avoir une image
dans l’ensemble des solutions (espace phénotypique). Autrement dit, toutes les
combinaisons possibles des caractères de l’alphabet du codage correspondent
à une solution. Cette propriété garantit l’utilisation de n’importe quel opérateur
génétique sans risque d’avoir des individus qui produisent des solutions illégales
Gen and Cheng [1996a].

4.4.4 Lamarckianisme

Cette propriété concerne la partie de l’hérédité des algorithmes génétiques.
Les propriétés génétiques des parents sont transmises à leurs enfants à travers
l’appariement de leurs chromosomes. Ceci aide en principe à améliorer l’adapta-
bilité des enfants par rapport à leur environnement. La propriété de lamarckian
se base sur l’interprétation des allèles des chromosomes. En fait, si les parties du
chromosome transmises du père à ses fils gardent leur sens et leur interprétation,
on dira alors que le codage utilisé préserve la propriété de lamarckian. Le cas
contraire décrit l’absence de cette propriété. Aussi, on dit que la représentation
est demi-lamarkian si une partie seulement des gènes qui gardent son interpré-
tation. La propriété de lamarckian contribue d’une manière efficace à l’amélio-
ration du patrimoine génétique des descendants. Par contre, l’absence de cette
propriété peut avoir des conséquences sévères sur l’adaptabilité des individus
par rapport à leur environnement Kennedy [1993] Gen and Cheng [1996a].

53



Chapitre 4. PROPRIÉTÉS DES REPRÉSENTATIONS GÉNÉTIQUES

Prenons un exemple illustratif de l’absence de la propriété de Lamarckian : Dans
son article Bean [1994], l’auteur utilise un codage fractionnel pour le problème
du voyageur de commerce à neuf villes. Un vecteur est utilisé pour représenter
les solutions, où les indices représentent les villes et les allèles sont des valeur
dans l’intervalle [0, 1]n, Le vecteur est ensuite trié en ordre croissant tout en gar-
dant la correspondance entre les valeurs des allèles et les indices comme illustrer
dans la figure 4.3.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

0,25 0,45 0,12 0,65 0,84 0,16 0,95 0,38 0,41

3 6 1 8 9 2 4 5 7

0,12 0,16 0,25 0,38 0,41 0,45 0,65 0,84 0,95

1 2 3 4 5 6 7 8 9

0,28 0,03 0,55 0,10 0,35 0,32 0,68 0,45 0,25

2 4 9 1 6 5 8 3 7

0,03 0,10 0,25 0,28 0,32 0,35 0,45 0,55 0,68

Solution 1 Solution 2

Construction du la solution Construction du la solution
Locus Locus

croisement

1 2 3 4 5 6 7 8 9

0,12 0,16 0,25 0,38 0,41 0,35 0,45 0,55 0,68

1 2 3 4 5 6 7 8 9

0,13 0,29 0,46 0,47 0,48 0,45 0,65 0,84 0,95

3 6 1 8 9 2 4 5 7

0,12 0,16 0,25 0,38 0,41 0,51 0,62 0,68 0,74

3 6 1 8 9 2 4 5 7

0,12 0,16 0,25 0,38 0,41 0,51 0,62 0,68 0,74

Construction du la solution
Construction du la solution

Figure 4.3 – La propriété Lamarckian

Dans la figure 4.3, nous voyons clairement que les propriétés des parents ne
sont pas conservées chez leurs fils. Par conséquent, la propriété Lamarckian n’est
pas préservée par cette représentation.

4.4.5 Causalité

Des travaux de recherche tels que Eshelman [1997] ont montré que les bonnes
solutions se trouvent toujours à proximité. L’application de la mutation permet
de réaliser des petites modification au niveau du code génétique. Si ces mo-
difications engendre des petites modifications au niveau phénotypique on dit
alors que la localité est préservée. Par conséquent le codage est dit d’une forte
causalité. En revanche, si les petites altérations du code génétique génèrent des
solutions très éloignées dans l’espace phénotypique, alors la localité n’est pas
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préservée (falaise de hamming). Ce type de codage est qualifié de faible causa-
lité Rosca and Ballard [1995] Rechenberg [1994].

4.4.6 Epistasie

Quoi que l’importance des représentations a été reconnu, l’effet de l’interdé-
pendance entre les éléments de la représentation n’a encore pas reçu suffisam-
ment d’importance. L’épistasie est un terme biologique qui qualifie l’ampleur
des interactions intrachromosome des gènes. La discussion de l’épistasie en GA
révèles plusieurs caractéristiques. Les interactions entre les gènes sont une ques-
tion centrale dans la génétique naturel. En plus de l’expression des caractéris-
tiques phénotypiques, certains gènes peuvent aussi MASQUER ou ACTIVER
l’expression d’autre gènes. L’épistasie est utilisée pour décrire la situation où
plusieurs gènes masquent ou modifient l’effet d’autres gènes. Une forte épista-
sie signifie que plusieurs gènes sont en étroite interaction avec d’autres gènes.
La recherche d’épistasie est une préoccupation insaisissable parce que la pré-
sence des éléments épistatiques ne peut être découverte qu’au niveau phénoty-
pique loin de leur niveau d’interaction (génotypique). L’effet de l’épistasie réside
dans la capacité de prédire la valeur d’un tout à partir de la valeur de ses parties
Davidor [1990].

4.5 conclusion

A travers ce chapitre nous avons étudié l’importance de la représentation des
solutions pour les algorithmes génétiques et leurs impacts sur le rendement de
ces derniers. Une liste de propriétés théoriques est dressée afin de faire une com-
paraison équitable entre les codages. Dans le chapitre suivant, nous présentons
l’ensemble des codages étudié dans ce manuscrit. Cette liste est composé d’un
certain nombre de codage déjà présent dans la littérature en plus de ceux que
nous avons proposés.

55
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5.1 Introduction

La résolution de PPG en utilisant les AGs nécessite la définition d’un codage
pour la représentation des solutions. Dans ce chapitre nous présentons un recen-
sement assez suffisant (non exhaustif) des différentes représentations proposées
dans la littérature. En plus, nous mettons l’accent sur les représentations que
nous avons proposées. Pour chacun des codages, nous décrivons la procédure
du codage et décodage des solutions.

5.2 Représentations existantes

5.2.1 Représentation entière à base de sommets (DVTC)

Ce codage a été proposé par Venugopal and Narendran [1992] pour la ré-
solution du problème de composition des cellules de production. Grâce à sa
simplicité, ce codage direct (ne nécessite pas une procédure de décodage) a été
adopté par la majorité des travaux adoptant des approches évolutionnaires.
Le principe de ce codage repose sur l’utilisation d’un vecteur de taille |S|. Les
indices du vecteur correspondent aux sommets, tandis que ses valeurs corres-
pondent aux numéros des clusters de la partition. Les valeurs utilisées sont
comprises dans l’intervalle [1, |S|]. Nous illustrons cette représentation à travers
l’exemple de la figue 5.1.
Dans la figure 5.1, la partition du graphe comportant trois clusters C1,C2 et C3

est représentée par un vecteur de taille |S| = 6. La valeur de chaque élément
du tableau correspond au numéro de cluster auquel le sommet représenté par
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Figure 5.1 – Le représentation DVTC d’une partition de trois clusters.

l’indice de cet élément appartient. Ainsi les sommets {s1, s2} appartiennent au
cluster C1, C2 = {s3, s4, s5} et C3 = {s6}.

5.2.2 Représentation fractionnel à base de sommets (FVTC)

Le codage fractionnel a été utilisé par Goncalves and Resende [2002] pour la
résolution du problème de composition de cellules de production. Le FVTC uti-
lise des chromosomes de taille (|S|+ 1) dont les valeurs de leurs éléments sont
des nombres fractionnels avec une précision donnée. Les |S| premiers allèles des
chromosomes sont dédiés à l’affectation des sommets du graphe aux différents
clusters, tandis que la (|S|+ 1) ième case est réservée pour le nombre de clusters
de la partition.
Le FVTC est un codage indirect nécessitant l’utilisation d’une routine de déco-
dage pour passer au domaine phénotypique. La composition des clusters est
déduite en suivant les étapes suivantes :

— La valeur du dernier allèle, une fois multiplié par le nombre maximum
de clusters donne le nombre de clusters (nbrClusters) de la partition. Ceci
en prenant la partie entière du résultat de la multiplication plus un.

— Le nbrClusters trouvé dans l’étape précédente est à son tour, combiné avec
chacune des |S| première valeurs du chromosome pour obtenir l’indice du
cluster hôte pour chaque sommet, en prenant toujours la partie entière de
la multiplication plus un.

Par exemple, pour mmax (le nombre maximum de clusters) est égal à 4, la parti-
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tion de la figure 5.1 peut être codé avec la chaîne suivante :

0.32 0.23 0.47 0.35 0.65 0.81 0.59

Le nombre de clusters est donné par ⌈0.56×mmax⌉ = 3 (où ⌈.⌉ est la fonction
ceil). Ensuite, le premier sommet est affecté au cluster numéro ⌈0.32× 3⌉ = 1 et
ainsi de suite.

5.2.3 Représentation binaire à base de liaison (EA)

Le codage EA a été proposé par Boulif and Atif [2006]. Les auteurs ont uti-
lisé un vecteur binaire de taille |A| ( |A| nombre d’arêtes du graphe). Le graphe
traité est supposé connexe, dans le cas contraire des arêtes fictives de poids nul
sont rajoutées afin de le rendre ainsi. Les éléments du vecteur binaire corres-
pondent chacun à une arête du graphe. Ces dernières sont triées dans un ordre
bien défini. La valeur 0 de l’allèle correspond à une arête intra-cluster i.e. les
deux extrémités de l’arête appartiennent au même cluster. Tandis que la valeur 1
correspond à une arête inter-cluster i.e. les extrémités de l’arête se trouvent dans
des clusters distincts. Le vecteur ci-après montre la représentation EA correspon-
dante à la partition de la figure 5.1.

e9 e8 e7 e6 e5 e4 e3 e2 e1

1 0 1 0 1 1 1 1 0

Le passage au domaine phénotypique nécessite l’invocation d’une procédure
de décodage. Cette dernière rassemble les composantes connexes du graphe for-
mées par les arêtes intra-cluster. Chacune des composantes connexes représente
un clusters de la partition. Dans le vecteur ci-dessus, les arêtes du graphe de
la figure 5.1 représentées par e1, e6 forment une seule composantes connexe qui
correspond au cluster C1, tandis que l’arête représentée par e8 regroupant les
sommets s4 et s5 forme le deuxième cluster. Le dernier sommet forme à lui seule
le dernier cluster.
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𝑒1 𝑒2 𝑒3 𝑒4 𝑒5 𝑒6 𝑒7 𝑒8 𝑒9

0 1 1 1 1 0 0 0 0

𝒔𝟔

𝒔𝟏

𝒔𝟓

𝒔𝟐

𝒔𝟒

𝒔𝟑

𝑒1

𝑒7

𝑒8

𝑒2

C2

C1

C3

𝒘𝟏 𝒘𝟐
𝒘𝟏

𝑒1 𝑒2 𝑒3 𝑒4 𝑒5 𝑒6 𝑒7 𝑒8 𝑒9

0 1 0 1 1 0 1 0 1𝒘𝟐

OR

𝑒1 𝑒2 𝑒3 𝑒4 𝑒5 𝑒6 𝑒7 𝑒8 𝑒9

0 1 1 1 1 0 1 0 1𝒘𝟏 OR 𝒘𝟐

a) Une partition formées par deux coupe b) La représentation par co-cycles 

Figure 5.2 – Le codage DC de la partition du graphe.

5.2.4 Représentation binaire à base de co-cycles (DC)

La représentation DC a été proposé par Boulif [2016] pour la résolution du
problème de composition de cellules de production. La représentation des solu-
tions en utilisant ce codage est faite en suivant les démarches ci-après.
Par définition, une partition peut être représentée par la somme OR d’un certains
nombre de coupes appliquées sur un graphe connexe. Ces coupes sont représen-
tées par des vecteurs binaires de taille |A|. Les arêtes touchées par une coupe
sont considérées inter-cluster. Le reste sont considérées intra-cluster. Par exemple
la partition de la figure 5.1 peut être définie par la somme des coupes w1 et w2

illustrées dans la figure 5.2, où w1 = (0, 1, 1, 1, 0, 0, 1, 0), w2 = (0, 1, 1, 0, 1, 1, 1, 0).
La somme w1 ⊕ w2 = (0, 1, 1, 1, 1, 0, 1, 0, 1) correspond à la représentation EA
qui nécessite le recouvrement de ses composantes connexes pour déterminer les
clusters (voir la figure 5.2).

Le codage DC souffre d’un handicap major. En effet, une chaine binaire
ne correspond pas forcément une coupe du graphe. Pour remédier à ce pro-
blème, nous avons utilisé une technique basée sur les propriétés des coupes
de la théorie des graphes. L’ensemble des coupes d’un graphe définissent un
espace vectoriel. La base de cet espace est un sous-ensemble formé par les
coupes correspondant au |S| − 1 premiers sommets. Une coupe est alors cal-
culée par la somme ⊕ de ses coupes de bases. Par exemple, les coupes de bases
du graphe de la figure 5.2 sont données par w({s1}) = (1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0)
, w({s2}) = (1, 0, 0, 1, 1, 0, 0, 0, 0), w({s3}) = (0, 0, 0, 1, 0, 1, 1, 0, 0), w({s4}) =
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(0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 1, 0), w({s5}) = (0, 1, 0, 0, 1, 0, 0, 1, 1). Ainsi la coupe w1 de la fi-
gure 5.2 est calculée par w1 = w({s1})⊕ w({s2}).

Formation des chromosomes

Le codage CBBC utilise des chaine binaire de taille k × (|S| − 1) avec k =

(⌈ |S|N ⌉ − 1) (N est la taille maximale des clusters, ⌈.⌉ la fonction ceil). Pour cha-
cune des k parties, les (|S| − 1) allèles auront des valeurs binaires. La valeur 1
signifie que la coupe de base du sommet correspondant est sélectionnée, 0 sinon.
La combinaison des coupes de bases choisies durant la première phase produit
k chaines binaire de taille |A|, chacune représente une coupe du graphe. La for-
mule permettant le calcul de k prend en considération la taille maximale des
cluster. Par conséquent le nombre de cluster qui est égale à k + 1 permet d’avoir
un partitionnement équilibré. L’étape suivante consiste à trouver la solution fi-
nale par l’addition des coupes précédentes en utilisant l’opérateur OR.
Dans ce qui suit, un exemple illustratif de l’utilisation du codage CBBC. Prenant
k = 2, la chaine de (2× (6− 1)) = 10 bits suivante représente la partition de la
figure 5.1.

Partie 1 Partie 2

𝒘({𝒔𝟏)} 𝒘({𝒔𝟐)} 𝒘({𝒔𝟑)} 𝒘({𝒔𝟒)} 𝒘({𝒔𝟓)} 𝒘({𝒔𝟏)} 𝒘({𝒔𝟐)} 𝒘({𝒔𝟑)} 𝒘({𝒔𝟒)} 𝒘({𝒔𝟓)}

1 1 0 0 0 0 0 1 1 1

Les traitements séparés de chacune des parties donnent les coupes w1 et w2. Ces
dernières sont additionnées en utilisant l’opérateur OR pour produire la chaine
binaire (0, 1, 1, 1, 1, 0, 1, 0, 1). Les composantes connexes formées par les arêtes
intra-cluster détermine la partition du graphe.

𝑤1 = 𝑤 𝑠1 ⊕ 𝑤 𝑠2 = 1,1,1,0,0,0,0,0,0 ⊕ 1,0,0,1,1,0,0,0,0 = (0,1,1,1,1,0,0,0,0)

𝑤2 = 𝑤 𝑠3 ⊕𝑤 𝑠4 ⊕𝑤 𝑠5 =

0,0,0,1,0,1,1,0,0 ⊕ 0,0,0,0,0,1,0,1,0 ⊕ 0,1,0,0,1,0,0,1,1 = (0,1,0,1,1,0,1, 0,1)

𝑤1𝑂𝑅 𝑤2  = (0,1,1,1,1,0,0,0,0) OR              0,1,0,1,1,0,1, 0,1 = (0,1,1,1,1,0,1,0,1)
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Partie 1 Partie 1

𝒘({𝒔𝟏)} 𝒘({𝒔𝟐)} 𝒘({𝒔𝟑)} 𝒘({𝒔𝟒)} 𝒘({𝒔𝟓)} 𝒘({𝒔𝟏)} 𝒘({𝒔𝟐)} 𝒘({𝒔𝟑)} 𝒘({𝒔𝟒)} 𝒘({𝒔𝟓)}

1 1 1 0 0 0 0 0 1 1

𝒔𝟔

𝒔𝟏

𝒔𝟓

𝒔𝟐

𝒔𝟒

𝒔𝟑

5

7

8

3

C2

Partie 1 Partie 2

3 28

Partie 1 Partie 2

28 3

Trier le chromosome

Conversion en binaire

a) Graphe avec deux clusters b) Sa représentation en codage IC 

Figure 5.3 – La représentation IC d’une partition de deux clauster.

5.2.5 Représentation entière à base de co-cylces (IC)

Le codage IC représente une amélioration du codage DC. Les allèles des chro-
mosomes sont des entiers dans l’intervalle [0, 2(|S|−1)− 1]. La valeur (2(|S|−1)− 1)
correspond au nombre maximum de coupes de base qu’on peut avoir pour un
graphe d’ordre |S|. La taille des chromosomes est égale à k calculé suivant le
même processus décrit dans la section 5.2.4. Après la génération du chromo-
some, les valeurs de ses gènes sont ensuite triées dans un ordre décroissant. Le
tri des chromosomes est réalisé dans le but de réduire la redondance induite par
la permutation des allèles. Le passage de l’espace génotypique à l’espace phé-
notypique pour l’évaluation des solutions nécessite l’application d’un processus
de décodage. Le recouvrement des partitions consiste à générer des chaines de k
parties de taille (|S| − 1). Ensuite, chacune de ces k parties recevra la conversion
binaire de l’entier correspondant dans le chromosome. Le résultat de cette opé-
ration est une chaine DC. Par conséquent, le calcul de la partition suit le même
processus décrit dans la section 5.2.4.
La figure 5.3 illustre le processus de génération des chromosomes et le recou-
vrement de la partition correspondante. En effet, le premier vecteur de la figure
5.3-b représente la solution brute (le vecteur avant le trie). Le vecteur initial est
ensuite trié dans un ordre décroissant. L’étape suivante consiste à convertir les
nombres entiers du vecteur trié en une séquence binaire sur une longueur de
(|S| − 1). La combinaison XOR des co-cycles de bases de chaque partie donne
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k chaines binaires de taille |A|. Ces chaines sont additionnées en utilisant l’opé-
rateur logique OR. La solution finale (partition) est trouvée par le recouvrement
des composantes connexes correspondantes aux arêtes intra-clusters représenté
par des 0 dans le vecteur final.

5.3 Représentation modifiées

5.3.1 Représentation entière shifté à base de sommets (SVTC)

Une amélioration du codage DVTC est donné par Chaouche and Boulif
[2019]. L’utilisation de l’opérateur d’appariement avec le codage DVTC crée des
écarts entre les valeurs utilisées au sein des chromosomes enfants. Ceci est clai-
rement illustré par la figure 5.4. Chaouche and Boulif [2019] ont proposé d’éli-
miner ces creux. Ceci nécessite l’utilisation d’une routine permettant de limiter
les valeurs utilisées au nombre de clusters de chaque solution.

Solution 1 Solution 2

Locus Locus

croisement

𝒔𝟏 𝒔𝟐 𝒔𝟑 𝒔𝟒 𝒔𝟓 𝒔𝟔

1 1 1 2 3 3

𝒔𝟏 𝒔𝟐 𝒔𝟑 𝒔𝟒 𝒔𝟓 𝒔𝟔

1 1 2 3 3 3

𝒔𝟏 𝒔𝟐 𝒔𝟑 𝒔𝟒 𝒔𝟓 𝒔𝟔

1 1 1 3 3 3

𝒔𝟏 𝒔𝟐 𝒔𝟑 𝒔𝟒 𝒔𝟓 𝒔𝟔

1 1 2 2 3 3

Écart entre les valeurs

Figure 5.4 – Les écarts entre les valeurs des gènes induits par l’application de l’opérateur de
croisement.

Après chaque itération du processus de l’évolution, une routine de réajuste-
ment des chromosomes est invoquée pour éliminer les écarts entre les valeurs
utilisées par les allèles. Les clusters seront numérotés de 1 à |P| (|P| la cardinalité
de la partition). Les allèles auront leurs nouvelles valeurs suivant leur ordre dans
le chromosome original. Dans l’exemple de la figure 5.5, le premier sommet gar-
dera sa valeur, ensuite, les prochains allèles dont la valeur suit directement celle
qu’on vient d’attribuer auront comme valeur le successeur direct de la valeur
précédente à savoir 2, et ainsi de suite.
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𝒔𝟏 𝒔𝟐 𝒔𝟑 𝒔𝟒 𝒔𝟓 𝒔𝟔

1 5 5 5 3 3

𝒔𝟏 𝒔𝟐 𝒔𝟑 𝒔𝟒 𝒔𝟓 𝒔𝟔

1 3 3 3 2 2
agencement

Les écarts

Figure 5.5 – Agencement des gènes pour le codage SVTC.

5.3.2 Représentation binaire à base de sommets/clusters (VAE)

Dans sa version originale proposée par Wicks and Reasor [1999] ce codage
autorisait l’affectation simultanée d’un sommet à plus d’un seul cluster. Une
nouvelle version est proposée par Chaouche and Boulif [2019]. Dans cette ver-
sion, le sommet est affecté à un et un seul cluster à la fois. Le codage utilise
des chromosomes de |S| parties de taille |S|. Les allèles du chromosome sont
soit 1 soit 0. La valeur 1 signifié la présence du sommet dans le cluster, 0 si-
non. En plus, un tri lexicographique est utilisé afin de réduire l’ampleur de la
redondance. A travers l’exemple de la figure 5.6 nous allons essayer de mieux
éclaircir le principe de fonctionnement de ce codage. Le vecteur de la figure 5.6.b
est composé de trois partie de taille |S| = 6. La partie dénommée cluster1 est ré-
servée premier cluster. Elle contient deux allèles à 1 correspondant aux sommets
s1 et s2, ce qui veut dire que ces deux sommets sont assignés au premier cluster,
et ainsi de suite. Ainsi la partition sera formée par les clusters C1 = {s1, s2},
C2 = {s3, s4, s5} et C3 = {s6}.

𝒔𝟔

𝒔𝟏

𝒔𝟓

𝒔𝟐

𝒔𝟒

𝒔𝟑

5

7

8

3
C3 C2

C1

a) Exemple d’une partition b) La représentation VAE  correspondante

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

𝒔𝟏 𝒔𝟐 𝒔𝟑 𝒔𝟒 𝒔𝟓 𝒔𝟔 𝒔𝟏 𝒔𝟐 𝒔𝟑 𝒔𝟒 𝒔𝟓 𝒔𝟔 𝒔𝟏 𝒔𝟐 𝒔𝟑 𝒔𝟒 𝒔𝟓 𝒔𝟔

1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1

Figure 5.6 – La représentation VAE d’une partition de 3 clusters.
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5.4 Représentations proposées

5.4.1 Représentation entière à base des écarts de co-cycles (CGE)

Le principe du codage par écarts consiste à générer des chaines d’entiers de
taille k avec k = (⌈ |S|N ⌉ − 1) , (⌈.⌉ : la fonction ceil, et N : la taille maximale
des clusters ). Les allèles des chromosomes auront leurs valeurs dans l’intervalle
[0, 2(|S|−1) − 1]. Une nouvelle chaine est ensuite calculée, avec comme valeur de
chacun de ses éléments, la somme de l’allèle en cours de la première chaine avec
tous ceux qui le précèdent. Le sens d’affectation des valeurs est de gauche à
droite, le premier allèle reste inchangé. À partir de l’allèle ou la somme dépasse
la borne supérieure, la valeur 0 est affectée. Une troisième chaine construite à
partir de celle des écarts cumulés par leur conversion binaire, chacun sur une
chaine de (|S| − 1) bits. Le résultat de cette opération est une chaine binaire de
taille (k× (|S| − 1)) avec 1 correspond au choix de la coupe de base correspon-
dante, 0 sinon. La procédure du calcul de la partition à partir de cette étape est
similaire à celui du codage IC (voir §5.2.5).
Dans l’exemple de la figure 5.7, la partition à quatre clusters à gauche est re-
présentée par le codage CGE illustré dans la figure 5.7.b. La première chaine
contient les écarts générés aléatoirement dans l’intervalle [0, 31]. Les éléments
de la deuxième chaine sont calculés comme suit :

— Partie 1, reçoit la valeur du premier écart de la permière chaine 24.
— Partie 2, recoit la somme du premier et second écart 24 + 6 = 30.
— Partie 3, recoit la somme de tous les éléments précédent 24 + 6 + 1 = 31.

Le passage à la représentation binaire est illustré par la troisième chaine à 15
bits. Les coupes de base choisis dans chacune des parties sont cumulés en uti-
lisant l’opérateur ⊕. Cette étape produit trois chaines binaire de taille |A|. Ces
dernières sont additionnées par l’opérateur OR pour en produire une seule. Les
bits à 1 de cette dernière chaine correspondent aux arêtes inter-cluster tandis que
les 0 représentent les arêtes intra-cluster. Finalement, les clusters sont formés par
les composantes connexes formées par les arêtres intra-cluster.
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𝒔𝟔

𝒔𝟏

𝒔𝟓

𝒔𝟐

𝒔𝟒

𝒔𝟑

𝑒1

𝑒7

𝑒8

𝑒2

𝑒9

a) une partition avec 4 clusters

Partie 1 Partie 2 Partie 3

24 6 1

Partie 1 Partie 2 Partie 3

24 30 31

Partie 1 Partie 2 Partie 3

𝒘({𝒔𝟓}) 𝒘({𝒔𝟒}) 𝒘({𝒔𝟑}) 𝒘({𝒔𝟐}) 𝒘({𝒔𝟏}) 𝒘({𝒔𝟓}) 𝒘({𝒔𝟒}) 𝒘({𝒔𝟑}) 𝒘({𝒔𝟐}) 𝒘({𝒔𝟏}) 𝒘({𝒔𝟓}) 𝒘({𝒔𝟒}) 𝒘({𝒔𝟑}) 𝒘({𝒔𝟐}) 𝒘({𝒔𝟏})

1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1

génération des écarts

calcul des allèles

Les coupe de bases séléctionnée

1 + 2 1 + 2 + 3

b) sa représentation en codage CGE 

Figure 5.7 – La représentation CGE d’une partition à trois clusters.

5.4.2 Codages P-médian

Le problème de P-médian a été évoqué pour la première fois par Fermat au
17ieme siècle. Son principe est décrit comme suit : pour un triangle donné, mi-
nimiser la somme des distances maximales entre un point de ce triangle et ses
têtes. De nos jours, ce problème a connu plusieurs variantes dont l’objectif est
quasiment le même à savoir la minimisation de la somme des distances maxi-
males séparant un ensemble de points de leurs médians. À la fin des années
1960 Hakimi Hakimi [1964], Hakimi [1965] a appliqué le même problème dans
les réseaux et les graphes.

5.4.3 Formalisation du problème de P-médian

Pour un G = (S, A), l’objectif est de trouver (Sp ⊂ S) de sommets appe-
lés médians maximisant la somme des poids des plus courts chemins reliant
les sommets non médians {S \ Sp} à leurs plus proches de Sp. L’application du
problème de P-médian au PPG nécessite une légère adaptation. De ce fait, les
sommets non-médians sont affectés aux clusters formés par chacun des som-
mets de Sp. Cette affectation est basée sur la maximisation des liaisons entre
{S \ Sp} et Sp. Lorena and Furtado [2001] ont utilisé ce modèle pour proposer
un algorithme génétique constructif pour le problème de clustering. Les auteurs
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utilisaient une chaine de longueur |S| où les allèles sont des valeurs binaires (1 :
correspond à un sommet médian, 0 sinon). En plus, les auteurs définissaient une
distance entre tous les paires de sommets (graphe complet) et supposent que le
nombre de cluster est connu à priori. Pour notre approche non supervisée, le
nombre de clusters n’est pas connu à priori, en plus le graphe n’est pas nécessai-
rement complet. Par conséquent, un sommet non-médians n’est pas toujours lié
aux sommets médians. Ceci pose un problème pour la procédure d’affectation.
Les deux variantes de ce codages sont détaillés dans les deux sous-sections qui
suivent.

5.4.4 Représentation P-médian à base de liaison (PMEB)

La procédure d’affectation basée sur les arêtes du graphe est présentée dans
l’algorithme 8. La notation suivante est utilisée :

— fij = ω(aij) si aij ∈ A, 0 sinon ;
— f̂ik = ∑sj∈Ck

fij ;
— M : L’ensemble des médians ;
— NM : L’ensemble des non médians.

Algorithme 8 : Procédure d’affectation du codage PMEB
Etape 1 : Pour chaque sommet si ∈ M, i = {1, . . . , M} créer un cluster
Ci = {si}.
Etape 2 : Affecter chaque sommet non médian si ayant des arêtes avec un ou
plusieurs sommets médians, on choisissant celui dont l’affectation maximise
fij.
Etape 3 : Affecter chaque sommet non médian non affectés durant l’étape 2 à
un cluster Ck dont l’affectation maximise f̂ik

La première étape consiste à créer un cluster pour chaque sommet médian. Dans
un second lieu, nous procédons à l’affectation des sommets non-médians possé-
dant des liens directs avec un ou plusieurs médians. Le cluster Cj est choisi pour
abriter le sommet si si fij est maximale. L’étape 3 traite l’affectation des sommets
non-médians ne possédant pas de liens direct avec les médians. Cette affectation
se fait par rapport aux arêtes reliant les non-médians avec tous les sommets des
clusters. Ainsi le sommet si est affecté au cluster Ck si f̂ik est maximale.
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Remarque :

— Si les distances séparant le sommet non médian aux médians sont égaux,
ce dernier est naturellement affecté au cluster dont l’indice du médian
est inférieur respectant les contraintes pré-imposées telles que la taille
maximale des clusters.

— Le traitement des sommets se fait en ordre par rapport à leur indice (ordre
croissant).

𝒔𝟔

𝒔𝟏

𝒔𝟓

𝒔𝟐

𝒔𝟒

𝒔𝟑

5

7

8

3

a) Graphe avec deux partition

𝒔𝟏 𝒔𝟐 𝒔𝟑 𝒔𝟒 𝒔𝟓 𝒔𝟔

0 1 0 0 1 0

b) sa représentation PMEB  C1

C2

Figure 5.8 – La représentation PMEB d’une partition de deux clusters.

La figure 5.8 montre une partition de deux clusters et sa représentation PMEB.
L’ensemble des sommets médians et celle des non médians sont données respec-
tivement par M = {s2, s5}, NM = {s1, s3, s4, s6}. L’application de l’algorithme
d’affectation donne la partition P = {C1 = {s1, s2, s3}, C2 = {s4, s5, s6}}. En effet,
la première étape permet de créer le noyau de la partition C1 = {s2},C2 = {s5}
où les clusters sont formés uniquement par les sommets médians. Pendant
l’étape 2, les sommets s1,s4 sont affectés à C1 et C2 maximisant fij. La dernière
étape affecte les sommets s3,s6 de sorte à maximiser la fonction f̂ik.

5.4.5 Représentation P-médian à base de contraintes (PMCA)

Le PMCA est la deuxième variante des codages basés sur le problème de
P-médians. Cette représentation est basée sur le respect des contraintes impo-
sées par le problème pour réaliser l’affectation des sommets non médians aux
sommets médians. L’algorithme 9 présente les différentes étapes à suivre pour
le recouvrement de la solution à partir d’une représentation PMCA.
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Algorithme 9 : P-médian Affectation basée sur les contraintes
1: Etape 1 : Pour chaque sommet si ∈ M, i = {1, . . . , M} créer un cluster

Ci = {si}.
2: Etape 2 : Procédons à cette affectation si c’est possible : allouer chaque

sommet non médian si au cluster Ck avec qui il possède un arête
maximisant fi j à condition que cette affectation ne viole aucune des
contraintes du problème. Sinon allez à l’étape 5.

3: Etape 3 : Affecter chaque sommet non médian non affectés durant l’étape 2

à un cluster Ck dont l’affectation maximise f̂ik.
4: Etape 4 : Affecter chaque sommet non médian restant si au premier cluster

Ck (s’il existe) sans violer aucune des contraintes.
5: Etape 5 : Si tous les sommets non médians sont affectés, l’algorithme se

termine.
6: Etape 6 : Affecter tous les sommets restants au dernier cluster (ce qui

produit une solution irréalisable).

Prenons l’exemple de la figure 5.9 avec les contraintes suivantes :
— les sommet s1 et s2 ne doivent pas cohabiter le même cluster.
— la taille maximale des clusters est égale à 3.

L’étape 1 consiste à créer un cluster pour chaque sommet médian ce qui donne
P = {C1 = {s1}, C2 = {s5}}. L’étape 2 affecte le sommet s2 à C1 car ω(s2, s1) >

ω(s2, s5) par conséquent P = {C1 = {s1, s2}, C2 = {s5}}. Le sommet s4 est
ensuite affecté à C2 parce qu’il est lié uniquement avec le sommet médian s5. Le
sommet s6 est lié avec les deux sommets médians avec ω(s1, s6) < ω(s5, s6) or
celui-ci est affecté à C1 pour assurer la contrainte de cohabitation. À la fin, le
sommet s3 est affecté au cluster C2 car son affectation au cluster C1 enfreint la
contrainte de la taille maximale des clusters.
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a) un graphe avec  deux partitions

𝒔𝟏 𝒔𝟐 𝒔𝟑 𝒔𝟒 𝒔𝟓 𝒔𝟔

1 0 0 0 1 0

a) sa représentation PMCA

Figure 5.9 – La représentation PMCA d’une partition de deux clusters.

5.5 Classification des codages

Par rapport aux caractéristiques des codages vus dans ce chapitre et leurs
principes de représentation des solutions, nous avons élaboré la classification
illustrée dans le tableau 5.1. En effet, trois familles de codages existent. La pre-
mière est celle basée sur les sommets du graphe telles que DVTC, SVTC, FVTC
et VAE. La deuxième famille comporte les codages basés sur les arêtes où nous
trouvons les codages EA, DC, IC et CGE ; la dernière famille combine les deux
approches précédentes que nous appelons codages hybrides, c’est-à-dire qu’elle
est basée à la fois sur les sommets et les arêtes pour représenter les solutions,
elle comporte les codage PMEB, PMCA.

codages à base de sommets codages à base des liaisons codages hybrides
DVTC EA PMEB
SVTC DC PMCA
FVTC IC
VAE CGE

Table 5.1 – Classification des codages.

5.6 propriétés génétiques des codages

Le tableau 5.2 donne un récapitulatif des propriétés génétiques des diffé-
rentes représentations présentées dans ce manuscrit.
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Propriétés génétiques des codages
Codage Non redondance Complétude Légalité Lamarckianisme Causalité Epistasie
DVTC ✗ ✓ ✓ ✓ ✗ ✗

SVTC ✗ ✓ ✓ ✓ ✗ ✗

FVTC ✗ ✓ ✓ ✗ ✗ ✓
VAE ✓ ✓ ✗ ✓ ✗ ✗

EA ✗ ✗ ✓ ✓ ✗ ✓
DC ✗ ✗ ✓ ✓ ✗ ✓
IC ✗ ✗ ✓ ✓ ✗ ✓
CGE ✗ ✗ ✓ ✓ ✗ ✓
PMEB ✗ ✗ ✓ ✓ ✗ ✓
PMCA ✗ ✗ ✓ ✓ ✗ ✓

Table 5.2 – Propriétés génétiques des codages

5.7 Conclusion

Ce chapitre a fait l’objet d’une étude détaillée des principaux codages pré-
sents dans la littérature. Nous avons aussi amélioré certains codages existants
telles que le codage SVTC qui représente une amélioration du codage DVTC,
le codage VAE représente quant à lui une amélioration du codage présenté par
Wicks et Reasor. Pour la famille des codages basée sur les arêtes, les codages
IC et CGE sont deux nouveaux codages que nous avons proposés et qui sont
basés sur le même principe que celui de DC. En plus, notre étude nous a per-
mis de proposer deux variantes de codages basés sur le problème de P-médian
notamment PMEB et PMCA. À la fin du chapitre, nous avons proposé une clas-
sification de ces codages par rapport à leurs principes. Dans le chapitre suivant,
nous exposons les différentes propriétés génétiques des codages vus dans ce
chapitre.
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6ÉTUDE COMPARATIVE

6.1 Introduction

Après avoir réalisé l’étude théorique qui nous a permis de bien comprendre
le comportement des différentes représentations vues dans ce manuscrit, ce cha-
pitre sera consacré à une étude empirique afin d’assurer une comparaison équi-
table entre les codages et voir l’aptitude de chacun à résoudre le PPG avec effi-
cacité. À cet effet, nous avons opté pour une stratégie de deux étapes appliquée
sur un ensemble de graphes pris de la littérature de différentes caractéristiques
telles que, l’ordre du graphe donné par |S|, la taille du graphe |A|, la densité du
graphe . . .). La première phase de notre stratégie consiste à utiliser le même pa-
ramétrage de l’AG pour tous les codages. Les résultats de cette première phase
seront comparés à ceux de la deuxième phase qui consiste quant à elle à trouver
le meilleur paramétrage de l’AG pour chacun des codages, ensuite l’appliquer
sur l’ensemble des graphes de notre jeu de données. Les résultats produites par
l’AG seront ensuite comparés à ceux d’une méthode exacte à savoir la SCIP dans
le but d’avoir un point de repère pour les résultats donnés par nos différents co-
dages. Une comparaison plus détaillée est faite à la fin de ce chapitre en utilisant
le test de Friedman.

6.2 Paramétrage de l’algorithme génétique

6.2.1 Taille de la population

Une population initiale est générée d’une façon aléatoire. La taille de la popu-
lation est de 100 individus et ne change pas au cours des itérations. Le nombre
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d’individus de la population est choisi suite à une série d’expérience sur l’en-
semble des graphes de notre jeu de données.

6.2.2 Reprodution

Afin de préserver les meilleurs individus et d’assurer la convergence de l’AG
vers un optimum, nous sauvegardons r1% des meilleures solutions de la popu-
lation courante avant de passer à l’étape de sélection naturelle, pour les réinsérer
dans la nouvelle génération.

6.2.3 Sélection

Parmi les opérateurs de sélections existant dans la littérature, nous avons
choisi celui proposé par David Goldberg Goldberg [1989] à savoir la roue de
loterie. En effet, à chaque itération 100− (r1%+ r2%) individus sont sélectionnés
pour l’appariement afin de produire les individus de la nouvelle génération.
Les parents sélectionnés seront remplacés par leurs enfants dans la nouvelle
population.

6.2.4 Croisement

Un croisement simple avec un seul point de coupure est alors appliqué sur
les 100− (r1% + r2%) individus choisis durant la phase de sélection. Les deux
parents à apparier sont choisis d’une manière aléatoire ainsi que le point de
coupure (locus). À l’issue de cette opération, deux enfants sont alors créés où
chacun possède des gènes de ses deux parents.

6.2.5 Mutation

Après avoir appliqué les deux opérateurs génétiques précédents, nous procé-
dons ensuite à l’application de l’opérateur de mutation avec un taux égal à r3%.
Cet opérateur est donc appliqué sur les (100− r1%) individus. Par conséquent,
un gène est choisi aléatoirement pour lui modifier ensuite sa valeur par une
nouvelle valeur aléatoire, ou juste inversion de la valeur de bit pour les codages
utilisant un alphabet binaire.
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6.2.6 Critère d’arrêt

Le critère d’arrêt décide du moment d’arrêter les itérations de l’AG pour
récupérer ensuite la meilleure solution obtenue. Il peut être fixé par le nombre de
générations, un seuil de la fonction d’adaptation, etc. Le critère d’arrêt que nous
avons adopté consiste à achever le processus itératif après un certain nombre
de générations sans amélioration de la fonction d’adaptation. Après plusieurs
nombres d’expériences, nous avons fixé ce nombre à 30.

6.2.7 Nombre d’exécutions

Etant une méthode métaheuristique, le comportement de l’AG peut être dif-
férent d’une exécution à une autre. En plus, la qualité de la solution finale ainsi
que la durée écoulée pour en arriver peut aussi être différent. À cet effet, l’utili-
sation de plusieurs exécutions au lieu d’une seule va nous permettre de mieux
comprendre le comportement de chacun de nos codages vis-à-vis chaque ins-
tance de jeu de données utilisé.

6.2.8 Mise à l’échelle des fitnesses

Nous avons mis en place deux techniques permettant un bon compromis
entre la diversification de la population et l’exploitation des meilleurs indivi-
dus. La première consiste à regénérer aléatoirement r2% nouveaux individus à
chaque itération. L’insertion de ces individus dans la population est effectuée
en faisant une compétition un par un avec ceux des (100− r1%) individus tirés
aléatoirement. Bien que les individus générés aléatoirement peuvent assurer une
certaine diversification au sein de la population, ceci reste tout de même insuf-
fisant pour éviter la convergence prématurée de l’AG. Pour palier ce problème
nous avons opté pour la sigma troncature de Goldberg [1989]. L’intérêt de cette
technique est de donner la chance à tous le individus pour se reproduire.

6.3 Description de jeu de données de graphes

Les tests menés dans ce travail visent à mesurer les performances des diffé-
rentes représentations génétiques vues précédemment. Pour arriver à cette fin,
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nous avons utilisé un jeu de données composé de 45 graphes tirés de la lit-
térature. Les graphes sont choisis avec des caractéristiques nuancées. L’ordre
des graphes varie entre 10 et 1000 tandis que le nombre d’arêtes appartient à
l’intervalle [10, 307350], ceci nous a permet d’avoir des graphes avec différentes
densités. L’ensemble des graphes est divisé par rapport à leurs ordres en trois
classes différentes, petite [10, 100], moyenne [121, 256] et grande [300, 1000]. De
chaque classe, nous avons pris une instance représentative pour expliquer les
résultats détaillés de chaque représentation. La table 6.1 résume tout le jeu de
données avec les contraintes imposées. Chaque couple de sommet dans les co-
lonnes cohabitation, non cohabitation représentent respectivement les couples
de sommets à cohabiter et à non cohabiter. En plus, les contraintes sur la taille
maximale des clusters sont données par la colonne 8. Les instances représenta-
tives des trois classes sont mises en gras. Les trois classes sont séparées par des
lignes horizontales.
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Reference Tag |V| |E| Density
Constraints

Graph Edge Max Cohabitation Non
Number weight sum cluster size cohabitation

1 David A. et al. [2016] DEBR4 8 10 0.36 10 4 (2,5)(4,7) -
2 Merchichi and Boulif [2015] C13 10 15 0.33 15 5 - (3,4)
3 Merchichi and Boulif [2015] C8 12 22 0.33 102 4 (4,7)(8,9) (2,11)
4 David A. et al. [2016] cage_3_5 14 21 0.23 21 5 (2,3) -
5 Merchichi and Boulif [2015] C10 15 55 0.52 184 5 (6,15) (8,11) (5,15)
6 David A. et al. [2016] BFLY 24 36 0.13 36 8 (6,7) (15,17)
7 Walshaw [2016] Myciel4 30 45 0.10 45 6 (6,8) (9,11)
8 Walshaw [2016] Queen7_7 36 290 0.46 290 12 (11,16) (4,7) (6,10)
9 Walshaw [2016] Queen8_8 49 476 0.40 476 16 (6,7)(9,12) (3,4)

10 Walshaw [2016] Queen6_6 74 301 0.11 301 12 (5,7)(6,10) (24,32)
11 Walshaw [2016] Queen8_12 96 1368 0.30 1368 16 (36,43) (2,4) (8,10)
12 Walshaw [2016] Queen10_10 100 1470 0.30 1470 20 (53,65)(59,79) (17,69) (86,93)
13 Walshaw [2016] Queen11_11 121 1980 0.27 1980 16 (14,16)(46,47) (8,90) (9,100) (11,121)
14 David A. et al. [2016] DSJC125.5 125 3891 0.50 3891 25 (116,117)(11,12) (10,110)
15 David A. et al. [2016] SE7 128 190 0.02 190 25 (16,18)(25,26)(43,46)(57,59) (19,44) (26,41) (16,97)
16 Walshaw [2016] Queen12_12 144 2596 0.25 2596 30 (17,24)(45,57)(80,86) (14,27)
17 David A. et al. [2016] Bcsstk05 153 1135 0.10 1135 50 (19,23)(26,33)(96,104) (16,90) (25,36) (43,103)
18 Walshaw [2016] Queen13_13 169 3328 0.23 3328 30 (5,7)(6,10)(53,65)(59,79) (11,22) (16,20) (17,26) (19,33)
19 Walshaw [2016] Queen14_14 196 4147 0.22 4166 35 (122,126)(133,146)(157,161) (5,7) (6,10) (53,65) (59,79)
20 Walshaw [2016] Queen15_15 225 5180 0.21 5180 40 (26,63)(144,157)(175,183) (122,126) (133,146) (157,161)
21 David A. et al. [2016] G250.04 250 613 0.02 613 30 (3,4)(114,154)(151,211)(241,244) (144,183) (214,246)
22 David A. et al. [2016] DSJC250.1 250 3218 0.10 3218 50 (25,26) (3,103) (5,105) (6,106)
23 David A. et al. [2016] DSJC250.5 250 15668 0.50 15668 50 (125,126)(145,146) (12,112) (16,116)
24 David A. et al. [2016] DSJC250.9 250 27897 0.90 27897 50 (97,98)(208,209)(22,23) (3,103)
25 David A. et al. [2016] R250.5.col 250 14849 0.48 14849 50 (44,45)(182,183) (17,117) (19,119)
26 Walshaw [2016] Queen16_16 256 381 0.01 381 30 (24,216) (114,154) (151,211) (241,246)
27 David A. et al. [2016] SE8 256 6320 0.19 6320 40 (76,83)(88,93)(114,121)(176,183)(231,234) (144,157) (175,201) (3,4)
28 David A. et al. [2016] flat300_26_0.col 300 21633 0.48 21633 50 (66,67)(199,200)(121,122)(177,178) (13,113) (8,108)
29 David A. et al. [2016] flat300_28_0.col 300 21695 0.48 21695 50 (292,293)(28,29)(299,300)(191,192) (14,114) (14,114) (5,105)
30 David A. et al. [2016] school1_nsh.col 352 14612 0.24 14612 50 (341,342)(174,175) (8,108)
31 David A. et al. [2016] school1.col 385 19095 0.26 19095 50 (23,24) (18,118) (20,120)
32 David A. et al. [2016] Bcsstk06 420 3720 0.04 3720 60 (12,26)(37,46)(352,406) (143,214) (181,294)
33 David A. et al. [2016] FFT6 448 768 0.01 768 60 (131,133)(343,344) (57,58) (26,127) (13,414)
34 David A. et al. [2016] le450_5d.col 450 9757 0.10 9757 50 (313,314)(141,142)(330,331)(194,195) (11,111) (3,103) (9,109) (7,107)
35 David A. et al. [2016] le450_15a.col 450 8168 0.08 8168 50 (412,413) (9,109)
36 David A. et al. [2016] le450_15b.col 450 8169 0.08 8169 50 (9,10)(176,177)(444,445) (11,111) (7,107) (2,102)
37 David A. et al. [2016] le450_15c.col 450 16680 0.17 16680 50 (406,407)(323,324) (5,105) (15,115) (17,117) (1,101)
38 David A. et al. [2016] le450_25c.col 450 17343 0.17 17343 50 (193,194)(13,14)(267,268) (20,120)
39 David A. et al. [2016] le450_25d.col 450 17425 0.17 17425 50 (99,100)(150,151)(436,437) (3,103) (10,110) (2,102)
40 David A. et al. [2016] G500.04 500 2355 0.02 2355 80 (15,16)(46,48)(79,81)(151,153) (214,414) (324,424)
41 David A. et al. [2016] DSJC500.1 500 12458 0.10 12458 50 (178,179)(149,150) (5,105) (11,111) (18,118)
42 David A. et al. [2016] DSJR500.1c 500 121275 0.97 121275 50 (237,238)(431,432)(32,33) (5,105) (13,113)
43 David A. et al. [2016] SE9 512 766 0.01 766 80 (14,16)(57,58)(127,129)(322,324) (126,301)
44 David A. et al. [2016] latin_square_10.col 900 307350 0.76 307350 100 (436,437)(707,708)(291,292) (13,113) (7,107)
45 David A. et al. [2016] G1000.02 1000 10107 0.02 10107 100 (57,58)(136,137)(451,452)(531,533) (622,736) (681,721) (757,847) (824,931)

Table 6.1 – Les instances de graphes.

6.4 Description des métriques utilisées pour la compa-

raison

La définition des métriques représente le point angulaire pour la mesure des
performances de chaque codage. Cette étape est très sensible car si les métriques
utilisées ne reflètent pas les vraies performances des codages, les résultats fi-
naux de la comparaison seront erronés et par conséquent l’étude perd de sa
fiabilité. Notre stratégie repose sur la comparaison de trois types différents de
métrique mais étroitement liés. Le premier type contient deux métriques à sa-
voir la moyenne des temps d’exécution ART (Average Run Time) correspondant
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aux exécutions de la meilleure solution. Bien que la ART est une métrique très
importante utilisée pratiquement dans tous les travaux de recherche, elle reste
insuffisante pour montrer le vrai effort fourni par la méthode pour atteindre
son meilleur score. En effet, la ART est une moyenne des meilleurs temps d’exé-
cution y compris les valeurs correspondantes à des solutions non réalisables,
ce qui signifie que les résultats seront biaisés. Les différences entre les codages
en termes de ART sont due principalement à la complexité algorithmique de
la routine permettant la transition entre le domaine génotypique et le domaine
phénotypique. A cet effet, nous avons utilisé une deuxième métrique nommée
AES (Average Evaluation to Solution) permettant le calcul du nombre de solu-
tions visitées dans l’espace de recherche avant d’arriver à la meilleure solution.
Cette métrique reflète mieux les efforts déployés par les différents codages pour
arriver à leurs meilleures solutions. Cependant, elle souffre d’un problème im-
portant qui empêche de faire une bonne comparaison des performances des
codages. En effet, pour les exécutions fournissant des solutions non réalisables,
la valeur de AES peut fausser le calcul surtout pour les exécutions où l’AG eut
une convergence prématurée vers une solution non réalisable ce qui correspond
à une faible valeur de AES.
Afin de combler les insuffisances présentées par le premier type de métriques,
nous avons utilisé un deuxième type qui va nous permettre de mesurer la qualité
de la solution produite par les différents codages. Une fois de plus, nous avons
utilisé deux types de métriques. La première est la moyenne des meilleures fit-
ness (MBF : Mean Best Fitness) à travers les trente exécutions. Ceci va mettre en
avant les efforts fournis par chaque codage et mettre le point sur les faux positifs
des métriques ART et AES. Par exemple, pour un codage qui présente une va-
leur faible de AES avec une solution irréalisable ceci représente un faux positif
pour la métrique AES. Pour les solutions non réalisables, la valeur de sa fonc-
tion objectif est remplacé par la somme totale des poids des arêtes de graphes.
La deuxième métrique est la variance des meilleurs fitness calculée sur les trente
exécutions (SDBF : Standard Deviation Best Fitness). Cette métrique nous per-
met de mesurer la stabilité de chaque codage et ses aptitudes à produire des
solutions réalisables.
Le dernier type de métrique est la meilleure solution donnée par chaque codage
à travers les trente exécutions (BF : Best Fitness). Bien que, la métrique MBF me-
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sure la qualité des solutions, le fait d’avoir des solutions non réalisables dont
la fitness sera remplacé par la somme totale des poids des arêtes, ceci peut ne
pas refléter clairement l’aptitude du codage à atteindre des solutions de bonne
qualité voire optimales dans certains cas Eiben and Smith [2015].

6.5 Gestion des contraintes

Afin d’éviter que les solutions irréalisables ne prennent l’assaut sur les réa-
lisables lors de l’application de l’opérateur de sélection, nous avons appliqué le
processus de pénalisation décrit dans Boulif and Atif [2006]. En effet, la fitness
de chaque solution est calculée en fonction de son coût de coupe et le nombre
de contraintes qu’elle viole en utilisant le processus suivant : le problème de mi-
nimisation du coût de coupe devient un problème de maximisation des poids
des arêtes intra-clusters. Ensuite, la valeur de la fitness B de la solution est cal-
culée en utilisant la formule suivante : B = W − ∑e∈EP

ω(e) où W représente
la somme totale des poids du graphe. Soit C le nombre de contraintes impo-
sées par le problème PPG et c le nombre de contraintes violées par une solu-
tion donnée. La nouvelle valeur de la fitness de cette solution est donnée par
Z = B + (C − c) ×W. Par conséquent, plus le nombre de contraintes violées
augmente plus la valeur de Z diminue ce qui donne l’avantage aux solutions
réalisables.

6.6 Analyse des résultats par échantillon

Afin de réaliser une bonne comparaison entre les représentations génétiques,
nous avons réalisé une analyse incrémentale. En effet, les résultats de la première
métrique à savoir ART sont traités en premier ensuite nous passons à la métrique
AES, MBF, SDBF et à la fin la meilleure fitness BF. Cette première comparaison
est basée sur le résultat d’utilisation des mêmes paramètres de l’AG vus dans le
§6.2.
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6.6.1 Analyse des résultats de la métrique ART

Les résultats fournis par les échantillons pris de chaque classe de graphe pour
la métrique ART sont exposés dans la figure 6.1. Les valeurs obtenues montrent
la supériorité des codages DVTC, SVTC et FVTC. De l’autre côté, les codages
basés sur les arêtes, en particulier IC et CGE se trouvent les derniers pour toutes
les instances de graphes. Les autres codages présentent des valeurs modérées de
ART pour toutes les instances à l’exception de PMEB qui commence à donner
des scores significatifs avec l’augmentation de l’ordre des instances |S| à l’opposé
de PMCA qui garde toujours des valeurs modérées. Cette différence en terme
de temps d’exécution est due principalement à la complexité des structures de
données représentant le codage et surtout à la complexité algorithmique des
routines permettant le passage entre les domaines génotypique et phénotypique.
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Figure 6.1 – Comparaison des performaces par la métrique ART.
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6.6.2 Analyse des résultats de la métrique AES

Afin de mieux mesurer les efforts déployés par chaque codage pour arriver
à sa meilleure solution, nous avons utilisé la métrique AES. Les résultats sont
présentés dans la figure 6.2.
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Figure 6.2 – Comparaison des performaces par la métrique AES.

Suivant les valeurs fournies par la métrique AES, les codages basés sur les som-
mets donnent les mauvais résultats. Tandis que ceux basés sur les arêtes pré-
sentent les meilleurs scores. Cet écart entre les valeurs de ART et celles de AES,
c’est-à-dire la situation où le codage présente des valeurs élevées de AES avec un
faible ART ou le contraire est dû à la complexité algorithmique des codages. En
plus de la routine de décodage (génotype/phénotype) qui nécessite un temps
de calcul additionnel. Par exemple, les codages DVTC et SVTC n’ont pas besoin
de faire ce passage car les chromosomes représentent directement les solutions.
Par conséquent le temps d’exécution est réduit. À l’opposé des codages DC, IC
et CGE qui nécessite plus de traitements.
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6.6.3 Analyse des résultats de la métrique MBF

Comme vu précédemment dans le paragraphe §6.4, l’utilisation des deux
métriques précédentes n’est pas suffisante pour faire une comparaison équi-
table des performances des représentations. Pour la métrique MBF, le codage
PMEB donne le meilleur score à travers toutes les instances de graphes à l’ex-
ception de la deuxième. Le codage PMCA est pour la majorité des instances
dans la deuxième ou la troisième position. Ces résultats inattendus du PMCA
prouvent que la prise en considération des contraintes n’a pas aussi d’impact
qu’il le semble être. Par conséquent, nous pouvons supposer que les meilleures
solutions peuvent être atteintes à partir des régions contenant des solutions non
réalisables. Ensuite, nous avons le codage FVTC qui figure toujours parmi les
quatre premières places. Le codage FVTC est suivi par le codage SVTC, VAE et
à la fin le codage DVTC. Pour les codages basés sur les arêtes, le codage EA
présente les meilleurs scores, suivis par IC, DC et à la fin le codage CGE.
La comparaison des performances des codages par famille en utilisant la mé-
trique MBF, nous a permet de constater la supériorité de la famille des codage
hybride suivi par celle basée sur les sommets et à la fin les codages basés sur les
arêtes. Cependant, ce classement n’est pas absolu, car à l’exception des codages
PMEB et PMCA, le restant des codages montrent une instabilité considérable
comme le montre la métrique SDBF.
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Figure 6.3 – Comparaison des performaces par la métrique MBF.

6.6.4 Analyse des résultats de la métrique SDBF

L’instabilité des résultats fournis par certains codages est due principalement
à leur incapacité de produire des solutions réalisables pour toutes les exécutions.
Dans ce cas, la valeur utilisée pour le calcul du MBF est remplacé par la somme
totale des poids du graphe ce qui peut avoir un impact significatif sur la valeur
de SDBF. Dans ce contexte, il est important de noter que les codages basés sur
les sommets notamment SVTC, VAE et DVTC trouvent des difficultés pour sa-
tisfaire les contraintes de cohabitations, surtout avec l’augmentation de l’ordre
du graphe et le nombre de couples de sommets à cohabiter. Ceci demeure vrai
pour le codage FVTC qui présente une certaine instabilité malgré la qualité de
ses solutions. En plus de la contrainte de cohabitation, ces codages ont du mal à
assurer la contrainte de la taille maximale des clusters.
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Figure 6.4 – Comparaison des résultat par la métrique SDBF.

Pour la famille des codages basés sur les arêtes, on peut noter que le codage EA
devient incapable de converger vers une solution réalisable pour les instances
d’une grande densité. En fait, avec l’augmentation de la densité des graphes, le
codage EA rencontre des difficultés pour assurer la contrainte de la taille maxi-
male des clusters. Dans la même famille, les codages DC et IC ont du mal à
satisfaire les contraintes de cohabitation surtout pour les graphes à faible den-
sité. De plus, le nombre de couples de sommets à cohabiter représente un autre
obstacle pour ces représentations. Le codage CGE quant à lui n’arrive pas à as-
surer les contraintes de cohabitation et celle de la taille maximale des clusters.
Les valeurs nulles de la métrique SDBF présentes pour certains codages reflètent
apriori leur stabilité parfaite, or les valeurs MBF de ces codages correspondant
à la même instance égale à la somme totale des poids de l’instance. Par consé-
quent, la valeur zéro de SDBF ce n’est en vérité qu’une convergence prématurée à
une solution non réalisable pour les 30 exécutions comme le montrent les figures
6.3, 6.4.
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6.7 Analyse globale des résultats

Dans le but d’avoir une vision plus large sur les performances de nos repré-
sentations génétique, nous avons opté pour une deuxième comparaison portant
sur l’ensemble globale de jeu de données. A cet effet, nous avons choisi les boîtes
à moustaches pour la représentation graphique des résultats. Les figures 6.5 et
6.6 nous offrent une comparaison des performances des codages par rapport aux
métrique MBF et AES respectivement.

Afin de faciliter l’interprétation des graphiques, nous avons divisé la valeur
MBF de chaque instance sur la somme totale de ses poids (voir l’entrée somme
totale des poids dans la table 6.1). Ainsi les valeurs des MBF seront toutes com-
prises entre 0 et 1 . De cette façon, les médians proches de la valeur 1, corres-
pondent aux codages qui ont abouti à une solution non réalisable. Ce compor-
tement commence à partir de la dixième instance. D’autre part, la présence de
moustaches près de la valeur zéro présume l’existence de bonnes solutions pour
certains codages.
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Figure 6.5 – Les boites à moustaches des performances des codages pour la métrique MBF.
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Figure 6.6 – Les boites à moustaches des performances des codages pour la métrique AES.

Dans le but d’identifier ces codages et voir la position de chacun dans les
boîtes à moustaches, nous avons résumé dans la table 6.2 le nombre d’apparition
de chaque codage dans le premier (∈ #Q1) ou le dernier quartile (∈ #Q4) pour
les trois métriques MBF, AES et ART.
Selon la ligne correspondante à la métrique MBF, le codage le plus intuitive et le
plus utilisé dans la littérature à savoir le DVTC figure uniquement six fois dans
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le premier quartile Q1 tandis que les codages hybrides y figurent pratiquement
pour toutes les instances sauf une seule.

Quartiles

DVTC

SVTC
FVTC

VAE
EA DC IC CGE

PM
EB

PM
CA

ART
# ∈ Q1 45 23 41 1 22 12 0 0 13 27

# ∈ Q4 0 1 0 0 0 0 43 45 0 1

AES
# ∈ Q1 0 0 0 45 45 2 7 33 34 14

# ∈ Q4 15 43 30 0 0 0 0 1 0 1

MBF
# ∈ Q1 2 5 34 3 7 43 2 14 45 37

# ∈ Q4 25 22 2 33 32 0 17 17 0 2

Table 6.2 – La présences des codages dans le premier et le dernier quartiles pour les métriques
ART, AES et MBF.

6.8 Comparaision des performances avec une méthode

exacte (SCIP)

Bien que les résultats présentés jusqu’ici nous donnent une manière de com-
parer les performances des codages entre eux, ceci demeure insuffisant pour
assurer une évaluation absolue. Afin d’atteindre cet objectif, nous avons besoin
d’une approche exacte comme point de référence et sur laquelle nous allons
nous baser pour décider de la qualité des solutions fournies par chaque codage.
À cet effet, nous utilisons un modèle mathématique classique du problème de
partitionnement de graphe présenté dans Merchichi and Boulif [2015]. Le parti-
tionnement de graphes se fait par la suite en utilisant la méthode SCIP Berthold
et al. [2012].
La table 6.3 présente une comparaison entre les meilleures valeurs de la fonc-
tion objectif de chaque codage pour chacune des 45 instances à travers les trente
exécutions avec les valeurs obtenues par la méthode SCIP. Etant une méthode
exacte, la SCIP énumère toutes les solutions de l’espace de recherche pour arri-
ver la solution optimale. Or, comme il s’agit d’un problème NP-complet, le temps
d’exécution de la méthode devient très important. À cet effet, nous avons fixé
la durée d’exécution de la SCIP à deux heures. Une fois la durée fixée écoulée,
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nous récupérons la solution obtenue pour la comparer ensuite à celles de nos
codages.

Dans la table 6.3, les valeurs avec * en exposant représentent des valeurs op-
timales pour les instances en question. Ceci veut dire que la SCIP a pu obtenir la
solution optimale en une durée inférieure ou égale deux heures sinon la solution
n’est pas optimale. Les résultats obtenus montrent à nouveau la supériorité des
codages hybrides. PMEB donne des solutions qui sont généralement meilleures
que celles de la SCIP quand cette dernière n’arrive pas à trouver la solution op-
timale dans la durée allouée. Nous pouvons aussi constater que le codage FVTC
donne de meilleures résultats comparés à ceux de sa famille, particulièrement
quand l’ordre du graphe augmente. De même, le codage FVTC surclasse les co-
dages de la famille basée sur les arêtes pour les graphes ayant une forte densité.
Dans le cas contraire, c’est-à-dire pour les graphes à faible densité, le codage EA
fonctionne beaucoup mieux. Chose qui demeure vrai pour le codage CGE.
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Encoding schemes
Graphs DVTC SVTC FVTC VAE EA DC IC CGE PMEB PMCA SCIP
1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2*
2 5 5 5 5 5 5 5 5 7 7 5*
3 42 42 43 42 42 42 42 46 42 43 42*
4 10 10 10 10 10 10 10 12 10 10 10*
5 99 93 93 101 95 95 105 112 96 97 93*
6 17 15 11 20 12 14 12 17 10 11 9*
7 29 27 25 31 24 32 32 27 21 24 20
8 228 198 177 219 - 191 204 201 174 170 159
9 414 369 296 404 - 376 343 351 262 303 279

10 259 254 214 263 211 287 279 247 149 121 184

11 1298 1234 1111 1233 - 1286 1210 1178 910 925 944

12 1416 1353 1155 1350 - 1325 1278 1270 921 1046 941

13 1904 1872 1693 1850 - 1948 1957 1845 1402 1444 1421

14 3173 3132 3022 3078 3485 3198 3542 3303 3044 3079 3086

15 - - 125 - 115 - 185 102 54 104 112

16 2541 - 2008 2507 - 2393 2235 - 1574 1862 1674

17 - - 704 - - 939 828 825 181 561 210

18 - - 2729 - - 3216 3105 - 2211 2464 2286

19 4147 4147 3373 4043 4147 3989 4001 4147 2825 3323 2803
20 - - 4295 - - 5027 4995 - 3406 3898 3410

21 - - 497 - 434 - - 460 402 452 531

22 2266 2987 2453 2503 2788 2561 2931 2726 2298 2673 2462

23 12857 13325 12530 12487 14258 12907 14438 13490 12429 12643 12663

24 23056 - 22701 22387 - 23307 25734 24112 22395 22361 22422

25 10572 12947 11154 11822 13211 12148 13552 12752 11026 9916 11695

26 359 354 306 351 258 374 373 178 112 220 233

27 - - 5454 - - - - - 4164 4939 4274

28 - - 18260 - 20055 18946 - 18837 17965 18140 18157

29 - - 18340 18049 20261 19119 - 18909 18041 18210 18317

30 11982 13531 11873 12639 13599 13111 14431 12673 10672 9929 12244

31 16531 17746 16427 16606 17689 17520 18864 16621 14685 14099 16355

32 - - 3137 - - - - 3208 971 2333 1113

33 - 746 613 766 536 757 755 384 219 484 253

34 - - 8626 - 9147 9289 - - 8058 8685 8614

35 6912 7694 6984 7209 7504 7813 8099 7540 5968 6106 6865

36 - - 7032 7240 7494 7906 - 7666 5929 6241 6898

37 14865 16004 14663 14791 15822 15774 16572 15559 14097 13926 14651

38 15916 - 15377 15425 16407 16468 - 16125 14133 13927 15393

39 - - 15336 15501 16488 16193 - 16257 14533 13998 15040

40 - - 2019 - - - - - 1636 1928 1978

41 10875 12036 11111 11182 11795 12141 - 11598 10663 11243 11143

42 - - 110728 109354 119808 115293 - - 109342 109327 109359

43 - - - - 549 - - 373 207 451 435

44 - - 282611 - 303303 305824 - - 266250 265258 -
45 - - - - - - - - 8213 - 8731

Table 6.3 – Comparaison des meilleures fitness des codages

6.9 Application du test de Friedman

Dans le but d’avoir une vérification statistique des résultats obtenus, nous
avons réalisé un test de Friedman Friedman [1937]. Le test de Friedman est un
test non paramétrique utilisé lorsque nous sommes en présence de k (k > 2)
échantillons appariés correspondant à k traitements, afin de mettre en évidence
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les différences entre ces traitements. L’application du test de Friedman suppose
la non normalité des échantillons traités (ne sont pas normalement distribués),
ce qui est le cas pour les résultats des expériences basées sur des algorithmes
stochastiques Derrac et al. [2011].

6.9.1 Principe de test de Friedman

Afin de faciliter l’interprétation des résultats du test de Friedman, dans ce qui
suit nous allons donner quelques définitions.

— Les n « blocs » : représentent la variable d’appariement du test.
— Les K « échantillons » : représentent les éléments que nous souhaitons

tester.
Le couple d’hypothèses est défini comme suit :

— Hypothèse nulle H0 : cette hypothèse suppose la non existence de diffé-
rences statistiques significatives entre les échantillons.

— Hypothèse non nulle H1 : existence de différences statistique significatives
entre les échantillons.

6.9.2 La table des rangs

La table 6.4 représente les rangs obtenus par l’application de test de Fried-
man. Les lignes de la table représentent les échantillons (les graphes), et les
colonnes représentent les blocs (les codages).
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Graph # DVTC SVTC FVTC VAE EA DC IC CGE PMEB PMCA
1 5.5 5.5 5.5 5.5 5.5 5.5 5.5 5.5 5.5 5.5
2 4.5 4.5 4.5 4.5 4.5 4.5 4.5 4.5 9.5 9.5
3 4.0 4.0 8.5 4.0 4.0 4.0 4.0 10.0 4.0 8.5
4 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 10.0 5.0 5.0
5 7.0 1.5 1.5 8.0 3.5 3.5 9.0 10.0 5.0 6.0
6 8.5 7.0 2.5 10.0 4.5 6.0 4.5 8.5 1.0 2.5
7 7.0 5.5 4.0 8.0 2.5 9.5 9.5 5.5 1.0 2.5
8 9.0 5.0 3.0 8.0 10.0 4.0 7.0 6.0 2.0 1.0
9 9.0 6.0 2.0 8.0 10.0 7.0 4.0 5.0 1.0 3.0

10 7.0 6.0 4.0 8.0 3.0 10.0 9.0 5.0 2.0 1.0
11 9.0 7.0 3.0 6.0 10.0 8.0 5.0 4.0 1.0 2.0
12 9.0 8.0 3.0 7.0 10.0 6.0 5.0 4.0 1.0 2.0
13 7.0 6.0 3.0 5.0 10.0 8.0 9.0 4.0 1.0 2.0
14 6.0 5.0 1.0 3.0 9.0 7.0 10.0 8.0 2.0 4.0
15 8.5 8.5 5.0 8.5 4.0 8.5 6.0 2.0 1.0 3.0
16 7.0 9.0 3.0 6.0 9.0 5.0 4.0 9.0 1.0 2.0
17 8.5 8.5 3.0 8.5 8.5 6.0 5.0 4.0 1.0 2.0
18 8.0 8.0 3.0 8.0 8.0 5.0 4.0 8.0 1.0 2.0
19 8.5 8.5 3.0 6.0 8.5 4.0 5.0 8.5 1.0 2.0
20 8.0 8.0 3.0 8.0 8.0 5.0 4.0 8.0 1.0 2.0
21 8.0 8.0 5.0 8.0 2.0 8.0 8.0 4.0 1.0 3.0
22 1.0 10.0 3.0 4.0 8.0 5.0 9.0 7.0 2.0 6.0
23 5.0 7.0 3.0 2.0 9.0 6.0 10.0 8.0 1.0 4.0
24 5.0 9.5 4.0 2.0 9.5 6.0 8.0 7.0 3.0 1.0
25 2.0 8.0 4.0 5.0 9.0 6.0 10.0 7.0 3.0 1.0
26 8.0 7.0 5.0 6.0 4.0 10.0 9.0 2.0 1.0 3.0
27 7.0 7.0 3.0 7.0 7.0 7.0 7.0 7.0 1.0 2.0
28 8.5 8.5 3.0 8.5 6.0 5.0 8.5 4.0 1.0 2.0
29 9.0 9.0 4.0 2.0 7.0 6.0 9.0 5.0 1.0 3.0
30 4.0 8.0 3.0 5.0 9.0 7.0 10.0 6.0 2.0 1.0
31 4.0 9.0 3.0 5.0 8.0 7.0 10.0 6.0 2.0 1.0
32 7.5 7.5 3.0 7.5 7.5 7.5 7.5 4.0 1.0 2.0
33 10.0 6.0 5.0 9.0 4.0 8.0 7.0 2.0 1.0 3.0
34 8.0 8.0 2.0 8.0 4.0 5.0 8.0 8.0 1.0 3.0
35 3.0 8.0 4.0 5.0 6.0 9.0 10.0 7.0 1.0 2.0
36 9.0 9.0 3.0 4.0 5.0 7.0 9.0 6.0 1.0 2.0
37 5.0 9.0 3.0 4.0 8.0 7.0 10.0 6.0 2.0 1.0
38 5.0 9.5 3.0 4.0 7.0 8.0 9.5 6.0 2.0 1.0
39 9.0 9.0 3.0 4.0 7.0 5.0 9.0 6.0 2.0 1.0
40 7.0 7.0 3.0 7.0 7.0 7.0 7.0 7.0 1.0 2.0
41 2.0 8.0 3.0 4.0 7.0 9.0 10.0 6.0 1.0 5.0
42 8.5 8.5 4.0 3.0 6.0 5.0 8.5 8.5 2.0 1.0
43 7.5 7.5 7.5 7.5 4.0 7.5 7.5 2.0 1.0 3.0
44 8.0 8.0 3.0 8.0 4.0 5.0 8.0 8.0 2.0 1.0
45 6.0 6.0 6.0 6.0 6.0 6.0 6.0 6.0 1.0 6.0

Average 6.733 7.300 3.622 6.011 6.633 6.456 7.433 6.111 1.867 2.833

Table 6.4 – Tables des rangs du test de Friedman
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La figure 6.7 nous donne une représentation visuelle des résultats de l’applica-
tion de test de Friedman pour une meilleure interprétation.

Figure 6.7 – Représentation visuelle des rangs du test de Friedman.

6.9.3 La valeur de p-value

La p-value est utilisée pour quantifier la significativité statistique d’un résul-
tat dans le cadre d’une hypothèse nulle. Elle représente la probabilité d’erreur
en rejetant l’hypothèse nulle si elle est vraie. Plus la valeur de p-value est petite,
plus la probabilité d’erreur en rejetant l’hypothèse nulle est faible. Une valeur
limite de 0, 05 est souvent utilisée.
La p-value calculé par la procédure de test de Friedman est inférieure à 2.2e− 16.
L’hypothèse nulle dans ce cas-là est rejetée. Par conséquent, l’hypothèse H1 est
retenue, ce qui signifie l’existence de différences statistiquement significatives
entre les résultats obtenus par chaque codage. Ces différences proviennent pro-
bablement des performances de PMEB, PMCA et FVTC comme le suggère la
ligne sombre dans la figure 6.7.

6.10 Application du test de Nemenyi (post-hoc)

Le rejet de l’hypothèse nulle par le test de Friedman suppose l’existence de
différences statistiquement significatives. Afin de déterminer les couple d’échan-
tillon à l’origine de ses différences nous allons procéder à un test post-hoc à
savoir le test de Nemenyi. En statistique, le test de Nemenyi est un test post-
hoc utilisé pour trouver les groupes de données qui diffèrent après application
d’un test statistique de multi-comparaisons avec (p-value < 0.05) c’est-à-dire,
hypothèse nulle rejetée Nemenyi [1963]. Le principe de ce test repose sur des
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comparaisons deux à deux entre tous les échantillons pour enfin déterminer les
pairs à l’origine des différences.
La table 6.5 montre les résultats obtenus par l’utilisation de package PMCMR
de R. Le test retourne la matrice triangulaire inférieure qui contient les valeurs
p-value des comparaisons deux-à-deux des performances des codages.

vs DVTC SVTC FVTC VAE EA DC IC CGE PMEB
SVTC 0.99686 - - - - - - - -
FVTC 4.8e-05 3.7e-07 - - - - - - -
VAE 0.98156 0.58524 0.00700 - - - - - -
EA 1.00000 0.98950 0.00010 0.99365 - - - - -
DC 0.99999 0.94863 0.00038 0.99954 1.00000 - - - -
IC 0.98516 1.00000 1.1e-07 0.43715 0.96351 0.87960 - - -

CGE 0.99365 0.69452 0.00383 1.00000 0.99833 0.99995 0.54782 - -
PMEB 1.2e-12 9.4e-14 0.15385 3.8e-09 3.7e-12 2.9e-11 8.2e-14 1.3e-09 -
PMCA 4.5e-08 1.2e-10 0.96667 2.8e-05 1.2e-07 6.2e-07 2.6e-11 1.2e-05 0.88684

Table 6.5 – Les résultats du test Friedman-Nemenyi post-hoc

La figure 6.8 présente les mêmes résultats que de la table 6.5 sous forme gra-
phique.
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Figure 6.8 – Représentation visuelle des résultats de test de Friedman-Nemenyi post hoc.

Les résultats présentés dans la table 6.5 et comme on peut le voir sur la figure
6.8, les codages PMEB, PMCA et FVTC dans cet ordre représentent les meilleurs
codages par rapport aux résultats de leurs performances. Ceci correspond par-
faitement à notre analyse faite au début de ce chapitre.

6.11 Comparaison des performances avec le meilleur

paramétrage de l’AG pour chacune des représen-

tation

L’analyse des performances présentée jusqu’à présent se base sur l’utilisation
de la même plateforme génétique avec le même paramétrage dans le but d’avoir
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une comparaison équitable entre les performances des différents codages. En
plus de cette comparaison, nous avons procédé à une deuxième stratégie qui
consiste à mettre chaque codage dans son environnement favorable en terme de
paramétrage de l’AG. Ceci va nous permettre de voir si les performances des va-
riantes gagnantes ont été boostées par le paramétrage de l’AG en détriment des
autres. À cet effet, nous avons réalisé une deuxième série de tests en utilisant le
meilleur paramétrage de l’AG pour chaque codage. Les valeurs des paramètres
sont fixées après une série de tests sur chaque instance. La table 6.6 résume les
intervalles des meilleurs des paramètres pour chaque codage trié par famille. Le
taux de reproduction ainsi que le nombre de générations sans amélioration ne
sont pas modifiés, ils sont respectivement 10 et 30 pour toutes les instances. Les
résultats de cette deuxième série de tests sont présentés dans la table 6.7.

Codages petit moyen grand
taille. Pop r1(% Elit.) r3(% Mut.) Pop. size r1(% Elit.) r3(% Mut.) Pop. size r1(% Elit.) r3(% Mut.)

DVTC [100,150] 10 3 [150,250] [10,20] 3 [250,300] [20,30] 3

SVTC [100,150] 10 1 [150,250] [10,20] 1 [250,300] [20,30] 1

FVTC [100,150] 10 2 [150,250] [10,20] 2 [250,300] [20,30] 2

VAE [50,100] 10 2 [100,150] [10,20] 2 [150,200] [20,30] 2

EA [50,100] 10 2 [100,150] [10,20] 2 [150,200] [20,30] 2

DC [50,100] 10 1 [100,150] [10,20] 1 [150,200] [20,30] 1

IC [50,100] 10 1 [100,150] [10,20] 1 [150,200] [20,30] 1

CGE [50,100] 10 3 [100,150] [10,20] 3 [150,200] [20,30] 3

PMEB [100,150] 10 2 [150,250] [10,20] 2 [250,300] [20,30] 2

PMCA [100,150] 10 1 [150,250] [10,20] 1 [250,300] [20,30] 1

Table 6.6 – Les valeurs des meilleurs paramètres de l’AG pour les codages.
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Les représentaions génétiques
Graphes DVTC SVTC FVTC VAE EA DC IC CGE PMEB PMCA

# BF BRT BF BRT BF BRT BF BRT BF BRT BF BRT BF BRT BF BRT BF BRT BF BRT
1 2 0.06 2 0.23 2 0.40 2 4.45 2 2.54 2 4.60 2 3.27 2 3.80 2 1.16 2 0.18

2 5 0.07 5 0.24 5 0.42 5 4.29 5 2.55 5 4.64 5 3.23 5 3.73 5 1.15 7 0.29

3 42 0.13 42 0.27 42 0.57 42 4.29 42 4.20 42 5.80 42 6.24 42 6.93 42 1.21 43 0.43

4 10 0.13 10 0.13 10 0.36 10 4.33 10 2.48 10 5.12 10 4.83 10 8.13 10 1.18 10 0.29

5 93 0.20 93 0.19 93 0.54 96 5.56 95 4.04 93 9.36 97 9.05 97 11.52 96 1.47 97 0.35

6 11 0.22 10 0.70 9 0.83 16 7.32 12 2.50 9 7.49 12 10.29 11 5.74 9 1.57 11 0.66

7 23 0.29 22 0.49 22 1.66 30 5.26 23 2.55 25 11.67 29 15.74 23 5.74 20 1.42 23 0.86

8 166 0.87 168 1.01 163 1.19 176 5.42 235 0.45 158 3.73 184 2.78 191 4.14 168 4.26 170 0.41

9 276 2.16 287 1.93 270 3.62 328 7.18 386 2.89 292 15.19 343 17.08 328 18.60 262 4.33 303 1.06

10 162 4.92 174 4.17 142 10.93 238 1.88 204 3.20 233 35.21 206 37.54 206 22.73 109 4.93 121 2.12

11 1093 6.36 1046 19.34 997 12.18 1086 6.26 1216 3.87 1138 20.97 1210 51.22 1155 34.49 910 16.05 917 7.66

12 1143 6.29 1143 5.66 1053 10.44 1137 2.68 1293 3.98 1140 23.61 1245 49.57 1239 20.91 921 7.70 1034 2.34

13 1640 9.65 1613 33.65 1579 21.16 1694 8.68 1828 4.58 1828 38.07 1935 76.98 1813 23.72 1391 15.10 1428 1.64

14 2987 26.22 3104 40.81 3003 25.66 3077 10.39 3467 5.65 3148 74.51 3301 25.68 3259 136.34 3037 9.05 3067 2.04

15 - - - - 85 16.92 139 7.34 73 4.71 137 19.77 133 30.74 85 18.25 48 10.66 99 8.42

16 1800 41.86 2108 22.75 1836 37.17 2016 4.73 2216 5.98 2024 72.42 2233 67.40 2191 24.80 1574 8.86 1855 3.82

17 231 31.08 675 93.53 315 44.35 800 5.21 638 5.55 559 61.49 828 11.82 784 11.65 181 12.21 542 13.73

18 2620 31.88 2796 34.76 2495 57.30 2718 9.56 2943 9.44 2802 121.91 3105 36.15 2883 27.22 2191 27.34 2430 9.46

19 3337 49.46 3566 80.23 3159 61.61 3372 7.55 3701 8.17 3492 62.56 3663 47.42 3564 20.16 2792 39.24 3301 44.17

20 4112 94.21 4554 71.99 3959 79.95 4233 9.67 4775 1.38 4353 300.77 4952 118.03 4456 37.24 3406 64.35 3900 13.87

21 - - - - 414 127.64 523 14.60 432 10.42 566 13.04 - - 447 51.26 364 42.27 431 7.17

22 2138 248.37 2773 189.76 2447 83.53 2503 4.17 2788 2.92 2552 461.61 2700 32.85 2680 75.17 2237 52.42 2671 34.41

23 12154 196.47 13135 224.42 12344 131.20 12487 4.46 14185 13.34 12638 320.67 13421 34.63 13430 25.41 12358 37.77 12639 34.10

24 22255 136.38 24002 169.61 22336 77.71 22387 3.97 - - 23257 1094.75 24095 77.56 23956 27.58 22381 147.13 22351 57.83

25 9688 226.52 11567 337.76 10781 242.82 11804 8.83 13115 13.25 11827 834.29 12704 31.19 12614 21.96 10680 106.86 9758 127.06

26 167 204.47 289 148.63 232 133.42 311 12.32 220 10.23 353 39.62 366 82.79 170 10.31 100 55.59 204 11.70

27 - - - - 5194 43.07 5310 3.70 5739 11.98 5692 103.22 - - 5470 28.86 4139 32.24 4866 5.19

28 17471 380.45 - - 18259 115.75 18048 11.57 20041 19.36 18799 2332.52 - - 18810 29.97 17896 97.32 18105 67.31

29 - - - - 18257 216.37 18048 11.59 20206 18.27 19084 1748.00 - - 18830 29.60 17947 98.73 18199 37.05

30 10549 628.19 12719 484.52 11818 308.38 12639 13.79 13408 2.80 11782 937.15 13222 84.72 12654 137.11 10413 450.09 9817 56.91

31 15894 432.15 16860 683.62 16418 208.08 16606 15.82 17662 39.63 17520 195.27 17371 80.84 16614 292.33 14569 307.89 13994 245.82

32 1192 800.68 - - 2632 322.52 3055 5.72 2561 25.23 3257 56.42 3127 164.05 3183 49.02 818 63.28 1885 251.44

33 - - 629 563.12 501 245.24 636 30.49 338 38.74 699 550.51 744 158.76 352 35.94 174 70.64 434 51.49

34 8460 592.41 - - 8590 192.16 - - 9145 29.03 8577 667.46 - - 9410 40.68 8048 125.83 8685 19.14

35 6617 681.32 7360 1275.07 6979 343.58 7169 19.77 7477 33.71 7813 107.84 7597 64.88 7540 66.58 5771 358.11 6077 201.08

36 - - - - 7006 369.37 7240 6.12 7488 32.37 6992 617.57 - - 7630 38.02 5841 252.64 6207 136.81

37 14528 722.11 15530 647.92 14638 465.12 14791 6.30 15806 32.79 15774 623.47 15640 102.63 15433 45.44 14072 257.25 13860 295.94

38 15325 493.66 15550 1516.10 15277 308.52 15425 6.35 16361 32.27 16468 480.07 16329 118.37 16125 56.86 14133 255.74 13927 25.00

39 15466 551.40 - - 15004 573.15 15480 31.26 16488 4.65 15436 1224.94 - - 16177 44.95 14512 250.14 13892 381.93

40 - - - - 1790 359.75 1955 7.16 1929 36.37 2126 1624.87 - - 2026 31.03 1473 254.39 1926 30.89

41 10868 1014.78 12031 249.83 10974 367.39 11166 25.06 11789 40.31 11044 1334.99 11773 132.55 11564 55.72 10624 318.73 11192 207.00

42 - - - - 110531 205.91 109345 22.67 118842 69.90 115293 4237.38 - - - - 109327 314.72 109320 244.53

43 - - - - 510 359.91 611 7.69 311 35.72 667 669.45 - - 345 37.92 178 144.99 410 39.76

44 - - - - 279505 548.68 - - 303256 193.94 305824 285.90 - - - - 266229 802.93 264861 452.02

45 - - - - 8992 2480.74 9143 19.03 9359 15.88 9565 254.82 - - - - 8125 780.53 - -

Table 6.7 – La meilleur fitness avec le meilleur temps d’exécution correspondant aux meilleurs
paramètres.

En adoptant le même test statistique vu précédemment notamment le test de
Friedman, nous obtenons les valeurs moyennes des rangs représentés dans la
table 6.8.

Graph # DVTC SVTC FVTC VAE EA DC IC CGE PMEB PMCA
Average 4.700 6.933 3.433 5.778 7.144 6.044 8.456 6.678 2.000 3.833

Table 6.8 – La moyenne des rangs de la deuxième série de tests

Le test de Friedman révèle à nouveau une différence statistique significative entre
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les performances des codages. À cet effet, nous procédons au test post-hoc de
nemenyi pour déterminer les paires à l’origine des différences. Les résultats de
l’application du test de nemenyi sont résumés dans la table 6.9.

vs DVTC SVTC FVTC VAE EA DC IC CGE PMEB
SVTC 0.01688 - - - - - - - -
FVTC 0.61006 1.9e-06 - - - - - - -
VAE 0.80233 0.72883 0.00907 - - - - - -
EA 0.00502 1.00000 2.7e-07 0.49807 - - - - -
DC 0.52288 0.92987 0.00176 0.99999 0.78240 - - - -
IC 1.8e-07 0.33480 3.1e-13 0.00113 0.56030 0.00614 - - -

CGE 0.06066 1.00000 1.6e-05 0.92454 0.99932 0.99276 0.14131 - -
PMEB 0.00097 5.5e-13 0.42524 1.5e-07 1.6e-13 1.1e-08 1.0e-13 1.1e-11 -
PMCA 0.93976 5.2e-05 0.99981 0.07054 9.4e-06 0.01902 2.0e-11 0.00036 0.11336

Table 6.9 – Les résultat du Nemenyi post hoc sur les performances correspondant aux meilleurs
paramètres.

Les résultats obtenus durant cette deuxième phase de test révèlent une amélio-
ration des performances du codage DVTC (voir la table 6.7 où les meilleures
performances sont en gras). En revanche, malgré cette amélioration, l’ordre des
meilleurs scores n’est pas changé en comparaison avec celui obtenu dans la pre-
mière série de tests. Ceci peut clairement apparaitre dans les p-values qui sont
très significatives entre les codages PMEB, PMCA et FVTC, contrairement avec
les autres codages qui ne sont pas très significatives.

6.12 Impact des propriétés génétiques sur les résultats

Les différences entre les résultats expérimentales des représentations géné-
tiques trouvent leurs justifications aussi par rapport aux propriétés génétique
étudiées dans le chapitre 4. Dans ce qui suit nous allons mettre en évidence l’in-
fluence des propriétés génétiques notamment la redondance, la cécité, la légalité
et l’épistasie sur nos résultats. La causalité quant à elle ne peut pas être utilisée
pour justifier les résultats car tous les codages la présente de la même manière.

6.12.1 Redondance

Une forte redondance inonde l’espace de recherche par des solutions simi-
laires qui freine le processus d’exploration et l’empêche d’atteindre des zones qui
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peuvent être prometteuses. Ceci est expliqué par les score obtenu par les codages
(DVTC, SVTC, EA) qui souffre d’une forte redondance. En outre, une très faible
redondance voir son absence totale peut entraîner une baisse des performances
de l’algorithme génétique en empêchant sa convergence vers un optimum glo-
bale, comme s’est fait le cas du codage VAE. En revanche une redondance modé-
rée, comme celle présente chez les codages (FVTC, DC,IC,CGE, PMEB, PMCA)
peut jouer un rôle très favorable pour l’exploration de l’espace de recherche et
aboutir enfin à des solutions de qualité.

Redondance ++

VAE : 
faible performance

Redondance --

DVTC, SVTC, EA : 
faible performance

Redondance modérée 

FVTC, DC, IC, CGE, PMEB, 
PMCA  :  bonne performance

Figure 6.9 – L’influence de la redondance sur les résultats des codages.

6.12.2 Complétude

Définie par l’aptitude des codages à représenter (voir) l’ensemble de toutes
les solutions de l’espace de recherche, ceci peut nous faire comprendre à tort
que les codages complets sont les plus favorables. Or, une analyse minutieuse
consolidée par les résultats de nos expériences nous montre autre chose. En
effet, les scores présentés par les codages DVTC, SVTC, VAE qui sont considérés
comme complets, sont nettement inférieurs par rapport à ceux de PMEB, PMCA
qui souffrent du problème de la cécité. Ceci trouve sa justification par le fait
que la cécité peut être considéré comme un facteur permettant la redirection
du processus de recherche vers les zones prometteuses, en réduisant les efforts
fournis par le codages (la métrique AES).
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Zone visible par
le codage

Zone non visible 
Par le codage

Figure 6.10 – Le rôle de la cécité dans l’amélioration du processus de recherche.

D’autre part, si cette dernière est redirigé vers les zones contenant de bonnes
solutions, dans ce cas là l’AG sera pénalisé et ne pourra pas aboutir à des solu-
tions de qualité comme le montre les résultats des codages DC, IC, CGE et même
EA. La zone en orange de la figure 6.10 représente la zone visible par un codage,
avec les étoiles représentent des solutions de bonne qualité. Tandis que la partie
non visible qui contient les moins (solutions de qualité inférieures) représente la
zone non visible.

6.12.3 Légalité

Parmi tous les codages, le VAE est le seul qui ne garantie pas la légalité de
ses solutions. Ceci nécessite une routine de réajustement qui nécessite quant à
elle un temps d’exécution supplémentaire.

6.12.4 Épistasie

Une faible épistasie (voir son absence totale) affecte négativement la qualité
des solutions, ce qui est le cas pour les codages DVTC, SVTC, VAE. Aussi, un
codage présentant une forte épistasie (le codage EA) produit des solutions mé-
diocres. Entre ces deux extrémités, les codages PMEB, PMCA, FVTC, IC, DC,
CGE possédant une épistasie modérée, présentent des solutions meilleurs.
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6.13 Conclusion

Ce chapitre a fait l’objet d’une étude empirique comparative entre les codages
présentés dans ce manuscrit. La comparaison des performances est basée sur une
stratégie en deux parties. La première consiste à évaluer les performances de
tous les codages en utilisant la même plateforme génétique avec les mêmes pa-
ramètres dans le but d’avoir la comparaison la plus équitable possible. Plusieurs
métriques complémentaires ont été utiliser à savoir ART, AES, MBF, SDBF et à
la fin la meilleur fitness (BF). Cette première étape de notre stratégie est quant
à elle décomposer en deux étapes. La première partie est basée sur la comparai-
son des performances en prenant une instance représentative de chaque classe
de graphe. Tandis que la deuxième partie, représente une comparaison globale
des résultats. La deuxième phase de notre stratégie consiste à mettre chaque co-
dage dans son environnement favorable avec le meilleur paramétrage qu’il soit.
Les deux parties de notre stratégie est consolider par l’application d’un test sta-
tistique pour mieux mettre en avant les différences en terme de performances
des différents codages. A cet effet, le test de Friedman et nemenyi ont été utilisé.
L’analyse des différents résultats obtenu montre la supériorité des codages dites
hybrides à savoir les codage PMEB et PMCA. Le codage FVTC montre aussi de
bonnes performances.
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Le champ d’étude de notre travail porte sur l’application des algorithmes
génétiques pour la résolution du problème de partitionnement de graphe et
l’impact de la représentation des solutions candidates sur les performances et
le rendement de la méthode utilisée.
A des fins de lisibilité et de compréhension, nous avons décomposé notre travail
en deux parties distinctes. La première représente un état de l’art dans lequel
nous avons décrit en détail le domaine d’étude. Dans un premier temps nous
avons décrit le problème de partitionnement de graphe avec ses différents do-
maines d’applications afin de montrer son importance pour la résolution des
problèmes de la vie réelle. Par la suite, nous nous sommes penchés sur les mé-
thodes de résolution de PPG. Deux grands axes ont été tracés pour définir ces
méthodes. Le premier axe a fait l’objet d’une étude qui porte sur les méthodes
fournissant des solutions optimales tels que les algorithmes gloutons, les mé-
thodes spectrales, la croissance de région, etc. Ensuite les méthodes approchées
ont eu leur part de description par la présentation des méthodes heuristiques, et
les métaheuristiques. Un accent est mis sur les algorithmes génétiques qui font
partie des méthodes évolutionnaires appartenant à leur tour à la catégorie des
métaheuristiques en précisant leur mécanisme de fonctionnement et les diffé-
rentes techniques utilisées pour améliorer leur rendement.
Dans le but de donner un aperçu théorique des codages, nous avons présenté une
liste de propriétés génétiques. Cette dernière comporte la redondance, la cécité,
la légalité, Lamarkian, la causalité et à la fin l’épistasie. Les concepts de solu-
tions irréalisables et illégales sont également traités. Ensuite, nous avons décrit
l’ensemble des codages que nous avons traités. Bien qu’elle ne soit pas une liste
exhaustive, la liste des codages présents dans ce manuscrit énumère les codages
les plus représentatifs et les plus utilisés dans le domaine de partitionnement de
graphe. En plus de celles présentes dans la littérature, nous avons aussi proposé
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trois nouvelles représentations notamment le PMEB, PMCA et CGE. D’autre co-
dages représente des amélioration des versions existantes.

Les contributions proposées dans cette thèse peuvent être classifiées en deux
parties : une partie théorique comportant la description des mécanismes des
codages proposés. La deuxième partie porte sur l’implémentation des codages
présentés avec une étude empirique comportant en soit une contribution au
niveau des techniques utilisées et la philosophie de comparaison. Dans le but
d’avoir une comparaison la plus équitable qu’elle soit nous avons procédé en
deux étapes. Dans un premier temps, nous avons opté pour la même plateforme
génétique c’est-à-dire les mêmes opérateurs génétiques et les mêmes paramètres.
Pour cette première étape, nous avons procédé comme suit :
1. Classifier l’ensemble de jeu de données en trois classes distinctes par rapport à
l’ordre des graphes, ensuite nous avons choisi une instance représentative pour
chaque classe pour comparer les performances des codages par rapport à leurs
résultats fournis pour l’instance en question.
2. Toujours avec les mêmes classes de graphes, mais cette fois-ci nous avons
opté pour une analyse globale. En effet, nous avons traité les résultats de chaque
classe en leur totalité avec une représentation graphique basée sur les boîtes à
moustaches. Ensuite, nous avons étudié la distribution des résultats par rapport
aux premier et au dernier quartile.

Pour les deux étapes précédentes nous avons utilisé cinq métriques diffé-
rentes mais complémentaires à savoir ART, AES, MBF, SDBF et BF. En effet,
la complexité du problème traité a fait en sorte que l’utilisation d’une seule
métrique n’est pas suffisante pour mettre en relief les performances de chaque
codage et accomplir ainsi une comparaison équitable.
En second lieu, nous avons utilisé le meilleur paramétrage de l’AG pour chaque
codage afin de voir l’impact de ce paramétrage sur les performances et si les
meilleurs codages de la première phase de comparaison ont eu cet avantage par
rapport un paramétrage qui leur ait convenu ou par rapport à leurs mécanismes
de représentations intrinsèques.

Pour les étapes précédentes nous avons utilisé le test de Friedman et Ne-
menyi pour faire surgir les différences entre les performances des codages. Les
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résultats de ces tests statistiques ont approuvé les résultats de notre analyse.
Ainsi les codages hybrides basés sur le problème de P-médians notamment les
codages PMEB et PMCA ont montré une meilleure capacité à résoudre avec effi-
cacité le problème de partitionnement de graphes. Le codage Fractionnel quant
à lui a montré de bonnes performances. Les expériences que nous avons me-
nées tout au long de ce travail nous ont permis d’étudier en détail les codages
que nous avons présentés dans ce manuscrit et bien d’autres codages que nous
avons implémentés et testés. En effet, pour commencer le codage binaire avec sa
simplicité et son alphabet très restreint représente une variante très intéressante.
La détermination du bon seuil des arêtes intra (inter) clusters peut conduire à
des résultats impressionnants. Les expériences que nous avons réalisées nous
ont montré que le seuil des arêtes intra clusters est en relation avec la densité, la
distribution des poids des arêtes et le nombre d’arêtes de graphes. A cette effet,
nous envisageant mettre en place une technique basée sur la logique floue pour
la détermination de seuil. Une étude empirique de la combinaison des différents
codages vus dans cette thèse à travers une approche évolutionnaire parallèle
avec détermination des natures et périodes d’immigration entre les populations
évoluant en parallèle en tenant en compte les différences structurelles entre ces
représentations peut également aboutir à une amélioration importante des per-
formances par rapport à la résolution du PPG. Ceci peut être accompagné par
une heuristique pour la détermination des meilleurs paramètres pour chaque
codage par rapport à chaque instance. Ensuite les AGs propres à chaque popu-
lation peuvent être configurés séparément pour améliorer le rendement global
de la méthode.
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