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Résumé

Les problèmes d’optimisation sont souvent difficiles à résoudre efficacement par des
méthodes exactes, notamment lorsque ces problèmes sont combinatoires, complexes ou
NP-hard, en raison de la complexité exponentielle de celles-ci. Face à ces limitations, des
méthodes approximatives telles que les approches évolutionnaires ont été proposées. En
général, les problèmes d’optimisation sont soumis à des contraintes. Dans les approches
évolutionnaires, les opérateurs d’exploitation et d’exploration (sélection, mutation et croi-
sement) ne prennent pas en compte les contraintes, ce qui conduit à la division de l’espace
de recherche en deux sous-ensembles disjoints : l’espace réalisable (contenant uniquement
les solutions satisfaisant toutes les contraintes) et l’espace irréalisable (contenant les solu-
tions violant au moins une contrainte). Ceci a incité les chercheurs à proposer d’équiper ces
approches de méthodes de gestion des contraintes qui les gèrent et explorent l’information
cachée dans les solutions irréalisables afin d’aider l’approche évolutionnaire à converger
vers l’optimum.

Dans cette thèse, nous proposons une technique de gestion des contraintes basée sur
des fonctions de transformation. Nous étudions l’impact de la prise en compte de diffé-
rents ordres de priorité des contraintes et proposons un système d’inférence floue pour
gérer l’ordre des contraintes et aider l’algorithme évolutionnaire à converger vers l’espace
réalisable.

Mots-clés : Gestion de contraintes - Algorithme génétique - Problème de partitionne-
ment de graphe semi supervisé - Problème fortement contraint - Fonction de transforma-
tion - Raisonnement flou.

III



Abstract

Optimization problems are often challenging to solve efficiently using exact methods,
especially when they are combinatorial, complex, or NP-hard, given the exponential com-
plexity of such approaches. As a result, approximate methods like evolutionary algo-
rithms have been proposed. Typically, optimization problems come with constraints. Ho-
wever, in evolutionary algorithms, the exploitation and exploration operators (selection,
mutation, and crossover) do not consider constraints, leading to the partitioning of the
search space into two distinct subsets : the feasible space (containing only solutions satis-
fying all constraints) and the infeasible space (containing solutions violating at least one
constraint). This limitation has prompted researchers to propose enhancing these methods
with constraint handling techniques to deal with constraints effectively and explore the
information embedded in infeasible solutions, thereby aiding the evolutionary process in
converging towards the optimum.

In this thesis, we propose a constraint handling technique based on transformation
functions. We investigate the impact of different orders of constraint priorities and intro-
duce a fuzzy inference system to manage the order of constraints, assisting the evolutionary
algorithm in navigating towards the feasible space.

Key words : Constraint handling - Genetic algorithm - Semi-supervised graph parti-
tioning problem - Heavily constrained problems - Transformation function - Fuzzy logic.
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Introduction générale

Trouver une solution optimale qui réalise le(s) objectif(s) et respecte les contraintes
liées aux problèmes que l’on rencontre dans notre vie quotidienne, tels que les problèmes
d’ordonnancement et le problème de l’emploi du temps, est généralement une tâche très
difficile. Cela conduit la communauté scientifique à essayer de trouver des méthodes effi-
caces pour résoudre de tels problèmes (Bertsekas, 1997) (Golberg, 1989).

La plupart des méthodes sont proposées pour traiter les problèmes d’optimisation
sans contrainte et sont classées en deux catégories (Bertsekas, 1997) (Golberg, 1989) :
les méthodes exactes et les méthodes approximatives. Les méthodes exactes sont des mé-
thodes qui contiennent des algorithmes garantissant l’exploration des solutions optimales,
mais ces algorithmes entraînent des défis supplémentaires, tels que le coût en termes de
temps d’exécution et d’espace mémoire utilisé, ainsi que le défi de l’optimum local. Les
méthodes approchées sont considérées comme une alternative aux méthodes exactes. Les
algorithmes de cette méthode permettent de trouver une ou plusieurs bonnes solutions,
non nécessairement optimales, en un temps raisonnable parmi un ensemble de solutions
finies.

On distingue deux types de méthodes approchées : les heuristiques et les méta heuris-
tiques. Les heuristiques sont dédiées à des problèmes spécifiques, dont le principe consiste à
partir d’une solution approximative, du moins potentiellement bonne, d’essayer de l’amé-
liorer de manière itérative. Les méta-heuristiques s’inspirent des systèmes naturels et
peuvent être appliquées à de nombreux problèmes. Les algorithmes méta heuristiques
sont classés en deux catégories : les méta heuristiques basées sur une solution unique,
qui traitent une solution approximative, même si elle est moins performante, et tentent
de l’améliorer de manière itérative au cours de la procédure de recherche, et les méta-
heuristiques basées sur une population, qui traitent un ensemble de solutions en parallèle,
telles que les Approches Evolutionnaires (AEs).

Certains problèmes d’optimisation, en plus de leur fonction objectif, sont soumis à
des contraintes qui doivent être respectées par les solutions, rendant ainsi le problème
d’optimisation de plus en plus difficile. La présence de ces contraintes induit la division de
l’espace de recherche en deux sous-espaces disjoints, mettant en évidence deux types de
solutions : les solutions réalisables (satisfaisant les contraintes) se trouvent dans l’espace
réalisable, et les solutions irréalisables (violant au moins une contrainte) sont incluses
dans l’espace irréalisable.

L’AE(s) consiste à générer un ensemble d’individus appelé population et, à partir de
cette population et sur la base des mesures de qualité qui leur ont été attribuées par la
fonction objectif, nous appliquons un certain nombre d’opérateurs (sélection, mutation et
croisement). L’AE(s) essaie de trouver une solution réalisable de bonne qualité. Cepen-
dant, les opérateurs de mutation et de croisement sont aveugles aux contraintes (ils ne
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traitent pas les contraintes), ce qui signifie que les AE(s) excluent les solutions considérées
comme irréalisables.

Néanmoins, ces individus irréalisables peuvent aider le processus de recherche à pro-
duire des individus réalisables de bonne qualité. Afin de remédier à ce problème, la lit-
térature a proposé d’équiper l’AE(s) de techniques capables de traiter les contraintes et
de réévaluer les solutions irréalisables, connues sous le nom de techniques de gestion des
contraintes.

Les techniques de gestion de contraintes sont classées en cinq classes (Coello, 2002)
qui sont :

1. Fonction de pénalité : Elles sont largement utilisées en mathématiques. Elles ont
été proposées par R. Courant dans les années 1940, puis étendues par Carroll et al.
et Fiacco et al(Fiacco and McCormick, 1966). L’idée d’une fonction de pénalité est
de transformer le problème d’optimisation sous contraintes en un problème sans
contraintes en ajoutant une valeur dégradante à la fonction objectif de chaque
solution irréalisable. Dans cette catégorie, nous trouvons la pénalité de mort, la
pénalité statique, la pénalité dynamique et la pénalité adaptative.

2. Approches basées sur la préservation de la réalisabilité des solutions réalisables : ces
approches maintiennent la réalisabilité des solutions en utilisant des représentations
d’encodage et des opérateurs génétiques spécifiques.

3. Algorithmes de réparation : ces méthodes réparent chaque solution irréalisable pour
ne laisser que les solutions réalisables dans la population.

4. Technique de séparation de la fonction objectif et des contraintes : ces techniques
ne combinent pas le degré de violation des contraintes avec la valeur de la fonction
objectif.

5. Méthodes hybrides : ces approches couplent l’une des approches précédentes avec
une technique d’optimisation numérique pour traiter les contraintes.

Dans (Boulif and Atif, 2006), les auteurs proposent une méthode de gestion de contraintes
qui peut être assimilée comme faisant partie d’un sixième groupe que nous appelons une
approche par des fonctions de transformation. La méthode proposée réalise une transfor-
mation de fonction d’adaptation linéaire que l’AG puisse distinguer entre les solutions.

Cependant, la méthode est présentée de façon concise et se base uniquement sur une
transformation linéaire. En outre, en adoptant une telle forme de fonction de transforma-
tion, il s’avère qu’au terme du processus de recherche, les solutions réalisables deviennent
très proches, au point que l’algorithme évolutionnaire n’arrive pas à distinguer entre les
solutions réalisables, ce qui influe sur la qualité de la recherche en phase d’intensification.

Dans cette thèse,
1. Nous étudions l’impact de l’utilisation de différentes formes de fonctions de trans-

formation telles que la fonction exponentielle et la fonction hybride (linéaire, ex-
ponentielle). De plus, nous analysons l’impact de la valeur de la barrière entre
la région réalisable et la région irréalisable. Les résultats de cette étude ont été
rapportés dans l’article (Alouane and Boulif, 2021).

2. Nous avons également constaté que les contraintes n’ont pas toutes le même degré
d’importance, ce qui nous a incités à à examiner leur interaction mutuelle. Pour
mener notre étude, nous utilisons l’algorithme génétique pour gérer les contraintes
en nous appuyant sur la gestion de contraintes basée sur les fonctions de transfor-
mation proposées dans (Alouane and Boulif, 2021). De plus, nous proposons un

3



système d’inférence flou basé sur le modèle de Mamdani (Mamdani and Assilian,
1975), qui nous permettra de déterminer le bon ordre de contraintes favorisant la
convergence de l’AG vers la région réalisable.

Les conclusions de l’étude sont présentées dans l’article (Alouane and Boulif,
2023).

Notre thèse est organisée comme suit :

Le chapitre 1 présente les approches évolutionnaires, plus précisément les algorithmes
génétiques.

Le chapitre 2 intitulé ’Gestion de contraintes’, aborde la notion de gestion de contraintes.
Nous présentons une classification des techniques de gestion de contraintes.

Le chapitre 3 présente le problème fortement contraint, et nous détaillons le Problème
de Partitionnement de Graphe (PPG) comme exemple de ce problème, qui constitue notre
domaine d’application.

Le chapitre 4 présente la gestion de contraintes basée sur les fonctions de transfor-
mation pour résoudre un problème fortement contraint. Nous présentons également les
différents résultats obtenus.

Le chapitre 5 aborde la priorisation floue des contraintes pour résoudre un problème
fortement contraint. Nous présentons également l’analyse et la discussion des résultats
obtenus.

Enfin, nous concluons notre thèse par une conclusion générale et des perspectives
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Chapitre 1

Problème d’optimisation et approches
évolutionnaires

1.1 Introduction

L’optimisation, une discipline des mathématiques dont le but est de trouver une solu-
tion à un problème donné.

Cependant, ce n’est pas toujours évident d’obtenir une solution exacte en raison de la
complexité du problème d’optimisation (qui peut être simple ou difficile). Cela a mené les
mathématiciens à proposer des stratégies pour trouver des solutions proches de l’optima-
lité, telles que les approches évolutionnaires.

Dans ce chapitre, nous allons explorer les différents types de problèmes d’optimisation
et leur classification, nous intéressons aux problèmes d’optimisation combinatoire. Nous
allons également présenter les approches évolutionnaires utilisées pour les résoudre. Une
attention particulière est accordée aux algorithmes génétiques.

1.2 Définition de problème d’optimisation

L’optimisation consiste à trouver la meilleure solution (optimale) parmi un ensemble
de solutions. Il s’agit d’un domaine dérivé des mathématiques, largement utilisé en infor-
matique. Un problème d’optimisation cherche à minimiser (ou maximiser) une fonction
objectif (Winston, 2004). Mathématiquement, un problème d’optimisation est défini par
la fonction 1.1 :

min
x∈Rn

f(x)sous la contrainte x ∈ F (1.1)

où x = (x1, x2, ..., xn) est le vecteur de solution, f est la fonction objectif, F est la région
réalisable qui contient les solutions réalisables.

Maximiser une fonction f est équivalent à minimiser la fonction −f .

max
x∈F

f(x) = −min
x∈F

−f(x) (1.2)
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1. Problème d’optimisation et approches évolutionnaires

1.2.1 Classification des problèmes d’optimisation

Eiben et Smith (Eiben and Smith, 2015) propose la classification suivante basée sur
le type de la fonction objectif, le nombre de fonctions objectif, et le type des variables
considérées dans l’espace de recherche.

1. Le type des solutions dans l’espace de recherche S dépend de la nature de S. Si S est
de type continu (par exemple, des variables réelles), alors il s’agit d’un problème
d’optimisation numérique. En revanche, si S est de type discret (par exemple,
booléen ou entier), alors c’est un problème d’optimisation combinatoire,

2. Le nombre de contraintes détermine la nature du problème d’optimisation. Si le
problème d’optimisation est soumis à des contraintes alors il s’agit d’un un pro-
blème d’optimisation sous contraintes, sinon c’est un problème d’optimi-
sation sans contraintes,

3. Le nombre de fonction objectif : si le problème d’optimisation optimise une seule
fonction objectif donc il s’agit d’un problème d’optimisation mono objectif,
s’il doit optimiser plusieurs fonctions objectifs donc c’est un problème d’opti-
misation multi-objectifs.

En plus des critères considérés dans (Eiben and Smith, 2015), Yang, dans (Yang, 2010),
prend également en considération l’allure de la fonction objectif et le type des contraintes.

1. Si la fonction objectif admet un seul optimum qui est à la fois local et global, alors il
s’agit d’un problème d’optimisation unimodal (convexe). En revanche, si la
fonction objectif admet plusieurs optima alors c’est un problème d’optimisation
multimodal,

2. Si les contraintes et la (les) fonction(s) objectif(s) sont linaires donc on parle d’un
problème d’optimisation linaire sinon c’est un problème d’optimisation
non linaire.

1.2.2 La théorie de complexité

La théorie de complexité (Hartmanis, 1982) classe les problèmes d’optimisations com-
binatoire selon leur complexité en terme de temps de calcul et d’espace mémoire en
deux classes : les problèmes P (Polynomial time) et les problèmes NP (Non-
deterministic Polynomial time).

Généralement la complexité d’un problème dépend de la taille du problème et du
temps d’exécution nécessaire pour le résoudre par un algorithme. La taille du problème
représente le nombre de variables dédiées à ce problème ainsi que le nombre de valeurs
nécessaires pour chaque variable.

Le temps d’exécution est exprimé par le temps que l’algorithme utilise pour trouver la
solution à un problème, autrement dit, il représente le nombre d’instructions parcourues
par l’algorithme pour aboutir à la solution.

Classe P

Les problèmes de cette classe sont résolus par un algorithme en un temps polynomial
par rapport à la taille du problème. Par exemple si le problème est de taille n donc le
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temps d’exécution doit être ≤ O(n). Dans cette classe, on trouve les problèmes considérés
comme étant faciles.

Classe NP

La classe NP comprend les problèmes qui peuvent être résolus en temps polynomial
par une machine de Turing non déterministe. Autrement dit, elle englobe les problèmes
pour lesquels la validité peut être vérifiée en temps polynomial, ce qui inclut tous les
problèmes de la classe P (Cook, 2021).

1.3 Optimisation combinatoire

Definition 1 Un problème d’optimisation combinatoire consiste à chercher le minimum
x̃ d’une fonction f , le plus souvent à valeurs entières ou réelles, sur un ensemble fini S,
tel que f(x̃) = f(x̃)

Où f la fonction objectif.

Une caractéristique des problèmes d’optimisations combinatoires (Papadimitriou and
Steiglitz, 1998) (optimisation discrète) est qu’ils nécessitent l’exploration d’un grand en-
semble de solutions, parcourant ainsi tout l’espace de recherche afin d’en extraire une
solution optimale parmi un ensemble fini de solutions.

Un exemple d’un problème d’optimisation combinatoire est le voyageur de commerce,
où la solution est codée par des entiers naturels qui indiquent le numéro de la ville à
visiter.

Bien que les problèmes d’optimisation combinatoire sont souvent faciles à définir, ils
sont généralement difficiles à résoudre. La résolution de problème d’optimisation combi-
natoire manipulent des algorithmes (Baghel et al., 2012) permettant la maximisation ou
la minimisation d’un ou de plusieurs fonction objectifs sous ou sans contraintes.

1.3.1 Optimisation combinatoire sans contraintes

Pour les problèmes d’optimisations sans contraintes, la recherche de la solution op-
timale dépend de la (les) mesure(s) de la (les) fonction(s) objectif(s). Il peut s’agir soit
d’un problème mono-objectif soit d’un problème multi-objectif.

1.3.2 Optimisation combinatoire sous contraintes

Un problème d’optimisation combinatoire sous contraintes en plus de sa (ses) fonction
(s) objectif (s) à optimiser, est soumis à un certain nombre de contraintes qui doivent être
satisfaites. Les contraintes se présentent sous deux catégories : les contraintes d’égalité et
les contraintes d’inégalité. Selon la présence ou l’existence de l’un des types de contraintes
on distingue deux types de problèmes :

1. Un problème d’optimisation sous forme canonique est caractérisé par sa fonction
objectif et ses contrainte d’inégalité.
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1. Problème d’optimisation et approches évolutionnaires

Figure 1.1 – Classification de méthodes de résolutions.

2. Un problème sous forme standard est caractérisé par sa fonction objectif et ses
contraintes d’égalité.

Le passage de la forme canonique à la forme standard se fait par la transformation des
contraintes d’inégalités ou contraintes d’égalités par l’ajout des variable d’écart (Bazaraa
et al., 2011).

Un problème d’optimisation combinatoire sous contraintes est défini mathématique-
ment par la fonction 1.3 :

min f(x)

gi(x) <= 0 i = 1, ..., p

hj(x) = 0 j = 1, ...,m

(1.3)

Où g(x) <= 0 est une contrainte d’inégalité, p est le nombre de contraintes d’inégalité et
h(x) une contrainte d’égalité et m le nombre de contraintes d’égalité.

Pour le cas de notre étude, nous nous concentrerons sur les problèmes d’optimisation
combinatoire sous contraintes.

1.4 Méthodes de résolutions des problèmes d’optimisa-
tion

Afin de trouver une solution optimale au problème d’optimisation combinatoire, la
litterature (Bertsekas, 1997) (Golberg, 1989) (Pochet and Wolsey, 2006) (Aarts et al.,
1987)(Clerc, 2010) propose beaucoup de méthodes de résolution qu’elle classe générale-
ment en deux catégories principales : les méthodes exactes et les méthodes appro-
chées. Certaines propositions ont combiné les deux méthodes de résolution pour obtenir
de méthodes hybrides.
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1.4.1 Les méthodes exactes

Les méthodes exactes (Pochet and Wolsey, 2006) parcourent tout l’espace de recherche
jusqu’à ce qu’elles trouvent une meilleure solution, Elles sont efficaces pour résoudre des
problèmes appartenant à la classe P. Cependant, les algorithmes de ce type sont gour-
mands en temps et en mémoire pour les problèmes de taille importante.

Parmi ces méthodes, citons les plus connues :

1. La méthode Branch-and-Bound : Elle fonctionne en divisant récursivement
l’espace de recherche en sous-problèmes plus petits en utilisant des contraintes
supplémentaires. A chaque étape, elle évalue la valeur de la solution courante et
la compare à celle de la meilleure solution connue. Si la valeur de la solution
courante est supérieure à celle de la meilleure solution connue, le sous-problème
est abandonné. sinon, le sous-problème est résolu récursivement jusqu’à ce qu’une
solution optimale soit trouvée.

2. la programmation dynamique : Est une méthode de résolution de problèmes
consistant à décomposer un problème complexe en sous-problèmes plus simples,
puis à utiliser les solutions de ces sous-problèmes pour résoudre le problème global.

3. L’algorithme de retour arrière : Est une méthode pour résoudre des problèmes
en explorant toutes les possibilités d’une solution. Il consiste à générer tous les
sous-ensembles possibles d’une solution, en testant chaque option à chaque étape,
et en revenant en arrière si l’option choisie ne conduit pas à une solution valide.

1.4.2 Les méthodes approchées

Sont plus pratiques dans le cas où l’on cherche une solution de bonne qualité en peu de
temps, mais elles ne garantissent pas l’optimalité de la solution. Le point positif majeur
des méthodes approchées est qu’elles sont dotées de mécanismes de diversification qui
leurs permettent d’éviter de tomber dans des optima locaux. Les algorithmes de cette
classe (Vazirani, 2001) sont divisés en deux catégories : les méthodes heuristiques dédiées
à un problème donné et les méta-heuristiques basées sur une solution unique ou sur une
population de solutions.

Heuristiques

Les principaux avantages des algorithmes heuristiques sont que ces algorithmes sont
(souvent) conceptuellement plus simples et (presque toujours) beaucoup moins coûteux en
termes de calcul que les algorithmes exacts. Parmi les méthodes heuristiques, on distingue
les heuristiques constructives et les méthodes de recherche locale.

Méta-heuristique

(Talbi, 2009) décrit la méta-heuristique comme une stratégie de recherche itérative qui
guide le processus sur l’ensemble de l’espace de recherche dans l’espoir de trouver la so-
lution optimale. Cette classe d’algorithme comprend les méta-heuristiques à solution
unique et les méta-heuristiques à population.
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1. Problème d’optimisation et approches évolutionnaires

a- Méta-heuristique à solution unique : Les approches à solution unique se
concentrent sur la modification et l’amélioration d’une seule solution candidate,
les méta-heuristiques à solution unique comprennent le recuit simulé, la recherche
locale itérée, la recherche par voisinage variable et la recherche locale guidée.

1. Recuit simulé (Simulated annealing) est un algorithme d’optimisation sto-
chastique inspiré du processus de recristallisation de la matière. Le fonction-
nement de base de l’algorithme consiste à générer une solution aléatoire et à
l’améliorer en utilisant une probabilité de transition dépendant de la différence
d’énergie entre la solution actuelle et la solution proposée. Il utilise une tempé-
rature initiale élevée qui est progressivement abaissée pour diriger la recherche
vers les solutions de meilleure qualité (Kirkpatrick et al., 1983) .

2. la recherche par voisinage (Variable Neighborhood Search (VNS)) est une
métaheuristique qui explore diverses structures de voisinage en utilisant des
opérateurs de perturbation et d’optimisation. Elle alterne entre les voisinages
de manière cyclique, en appliquant des opérateurs de perturbation suivis d’une
recherche locale. La VNS est dynamique, passant de voisinages plus locaux à
des voisinages plus perturbateurs. Elle combine intensification (exploration de
voisinages locaux) et diversification (exploration de voisinages éloignés) pour
trouver des solutions de haute qualité (Hansen and Mladenovic, 2003).

b- Méta-heuristique à Population : Les approches basées sur la population main-
tiennent et améliorent plusieurs solutions candidates, en utilisant souvent les ca-
ractéristiques de la population pour guider la recherche.

Dans la catégorie des méta-heuristiques à population, on trouve les algorithmes évo-
lutionnaires (AEs).

1.5 Les algorithmes évolutionnaires

Les algorithmes évolutionnaires (AEs) sont conçus pour résoudre des problèmes d’op-
timisation combinatoire, ils s’inspirent de l’évolution naturelle. L’idée d’appliquer le prin-
cipe de Darwin aux problèmes d’optimisation remonte à 1940. Il existe quatre variantes
principales d’AEs (Eiben and Smith, 2015) : la programmation évolutionnaire, intro-
duite par Fogel, la stratégie évolutionnaire, les algorithmes génétiques, introduits
par Holland (Holland, 1975) et vulgarisés par Goldberg (Golberg, 1989), et la program-
mation génétique.

Les points fondamentaux communs qui déterminent leurs caractéristiques sont décrits
dans (Calégari et al., 1999) et (Eiben and Smith, 2015), qui sont les suivantes :

Codage de la solution : Il existe de nombreuse façon de coder les individus (Chaouche
and Boulif, 2019). Le procédé de codage est principalement déterminé par les informations
qui doivent être échangées entre les individus, et ces informations dépendent du problème
considéré.

La population : En AEs, on appelle population l’ensemble des solutions (candidats)
générées de manière aléatoire ou par l’intermédiaire d’un algorithme. La taille de la po-
pulation peut être soit rester constante, soit évoluer au cours de son évolution. Les AEs
visent à améliorer les individus en échangeant des informations via des opérateurs spéci-
fiques, adaptés à chaque AE, pour trouver le meilleur individu de la population, évalué par
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une fonction objectif. Le changement d’information permet de générer d’autres individus
appelés progéniture (fils) à partir des individus parents ou de modifier ceux qui existent
déjà (les parents).

La sélection : Les AEs cherchent, au cours du processus d’évolution, à améliorer la
population grâce aux échanges d’informations qui s’effectuent entre les individus. Mais
la question la plus importante qui se pose est selon quel critère s’effectue le choix (la
sélection) des individus.

Évolution de la population : L’évolution de la population s’effectue à chaque ité-
ration du processus d’évolution, ce qu’on appelle une génération.

Évaluation de la fonction objectif : Les AEs dépendent de la mesure de la fonc-
tion objectif assignée aux individus, ce qui permet d’évaluer les individus. Elle est appelée
fonction d’adaptation ou fonction de fitness.

Perturbation L’un des principaux problèmes rencontrés dans l’optimisation combina-
toire est la convergence prématurée de la solution vers un optimum local. Afin d’éviter ce
problème, les AEs introduisent un peu de perturbation dans la population. Par exemple,
pour les algorithmes génétiques, l’opérateur de mutation permet de générer une pertur-
bation aléatoire de certains individus.

1.5.1 Fonctionnement des AEs

Le principe de fonctionnement des AEs est le même (Eiben and Smith, 2015). Étant
donné une population d’individus créée au hasard, chaque individu (candidat) est carac-
térisé par une liste d’informations (pour un problème d’optimisation combinatoire, expri-
mée par des entiers). Étant donné une fonction objectif, qui attribue à chaque individu
une mesure de qualité, les meilleurs candidats sont choisis pour ensemencer la prochaine
génération en appliquant un croisement et/ou une mutation. Le croisement est un opé-
rateur appliqué à deux ou plusieurs candidats sélectionnés (les parents), produisant un
ou plusieurs nouveaux candidats (les enfants). La mutation est appliquée à un candidat,
produisant ainsi un nouveau candidat. L’exécution des opérations de croisement et de
mutation sur les parents conduit à la création d’un ensemble de nouveaux candidats (la
progéniture). Ce processus peut être répété jusqu’à ce qu’un candidat avec une qualité
suffisante (une solution) soit trouvé ou qu’une limite de calcul précédemment définie soit
atteinte.

Le fonctionnement des AEs est présenté par l’algorithme 1 :

[1]Initialisation de la population de manière aléatoire;
[2]Évaluer chaque individu;

repeat
[3] Sélectionner les parents;
[4] Croiser les parents deux à deux;
[5] Muter les progénitures;
[6] Évaluer les nouveaux candidats;
[7] Sélectionner les nouveaux candidats pour la nouvelle génération;

until nombre de générations ;
Algorithme 1 : Fonctionnement des AEs
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1. Problème d’optimisation et approches évolutionnaires

Dans ce travail, nous nous sommes intéressés aux algorithmes génétiques.

1.6 Algorithmes génétiques

L’algorithme génétique (AG), proposé en 1975 par J. Holland (Holland, 1975) et
vulgarisé ensuite par Goldberg (Golberg, 1989), est une technique d’optimisation méta-
heuristique inspirée du principe de sélection naturelle de Darwin, basée sur la "survie des
plus forts". Les individus les plus forts ont plus de chances de contribuer à la production de
nouveaux individus (la progéniture) que les plus faibles, qui peuvent même ne pas contri-
buer du tout. Les AG ne garantissent pas de trouver la solution optimale du problème,
cependant, les solutions trouvées se situent généralement à des niveaux acceptables.

Les AG fonctionnent avec une population d’individus où chaque individu est représenté
par un ensemble de valeurs appelés gènes. L’ensemble de tous les gènes d’un individu est
appelé chromosome, qui est fondamentalement une solution candidate. Les individus sont
évalués à l’aide d’une fonction d’adaptation, et ceux qui ont une bonne valeur de fonction
objectif sont sélectionnés.

Les descendants sont produits par recombinaison, ce qui leur permet d’hériter des
caractéristiques de chacun des parents, et par mutation, qui peut également leur conférer
des caractéristiques tout à fait nouvelles.

1.7 Fonctionnent des Algorithme Génétiques

Pour implémenter un algorithme génétique, les aspects suivants doivent être définis
(Boulif and Atif, 2006) :

1. Un codage des individus pour représenter les solutions du problème,
2. Une méthode qui génère la population initiale,
3. Une fonction d’adaptation qui associe une valeur de fitness à chaque individu de

la population,
4. Les opérateurs génétiques tels que la sélection, le croisement et la mutation,
5. Les paramètres de contrôle tels que la taille de la population, le taux de croisement,

le taux de mutation et le nombre de générations pour le critère d’arrêt.

1.7.1 Codage

Afin de résoudre un problème il faut d’abord coder convenablement les solutions de
l’algorithme génétique. En général, il existe plusieurs méthodes de codage des solutions
(Chaouche and Boulif, 2019). Les plus fréquemment utilisées sont :

— Codage binaire : Le codage binaire était le premier à être utilisé dans le do-
maine des AGs. Les solutions sont représentées sous forme de séquences binaires,
où chaque bit correspond à un attribut de la solution. Il présente plusieurs avan-
tages : Un ensemble de symboles minimum de 0 et 1, permettant de coder facilement
divers types d’objets.
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— Codage entiers : Les solutions sont représentées par des nombres entiers. Chaque
nombre entier peut correspondre à une caractéristique ou à une décision dans le
problème.

— Codage réel : Les solutions sont représentées par des nombres réels.

1.7.2 Génération de la population initiale

Cette phase initiale affecte largement la diversité et la qualité des solutions explorées
par l’AG au cours de son processus d’optimisation. Une pratique courante pour créer
cette population consiste à générer des individus de manière aléatoire, ce qui permet une
large exploration initiale de l’espace des solutions. Il est également possible d’adopter
un algorithme déterministe pour générer une population initiale sur la base de critères
spécifiques, tels que la connaissance préalable du problème ou une heuristique spécialisée.
Cette approche peut parfois conduire à une convergence plus rapide en orientant dès le
départ la recherche vers des régions de l’espace de solution susceptibles de contenir des
solutions optimales.

1.7.3 Fonction d’évaluation

La fonction d’évaluation ou d’adaptation détermine la capacité d’un individu à partici-
per à la prochaine génération en évaluant son aptitude à résoudre le problème donné. Elle
permet de déterminer la qualité de chaque solution potentielle. En effet, l’algorithme géné-
tique vise principalement à maximiser la fonction d’évaluation, cherchant ainsi à améliorer
continuellement les solutions au fil des générations.

1.7.4 Les opérateurs génétiques

Pour réaliser le processus de reproduction d’un AG, on utilise différents opérateurs
génétiques. Dans les paragraphes suivants, nous présentons les opérateurs les plus utilisés :
les opérateurs de sélection, de croisement et de mutation.

Sélection

Pendant chaque génération, une partie de la population existante est sélectionnée
pour engendrer une nouvelle génération. Les individus sont choisis en fonction de leur
valeur de fitness, les solutions les plus adaptées ont généralement plus de chances d’être
sélectionnées.

Certaines méthodes de sélection évaluent la valeur de chaque solution et choisissent
les meilleures. D’autres méthodes évaluent uniquement un échantillon aléatoire de la po-
pulation, ce qui rend le processus moins fastidieux. La plupart des fonctions de sélection
sont conçues de manière à sélectionner une petite proportion des solutions les moins
adaptées. Cela permet de maintenir une grande diversité dans la population et d’éviter
une convergence prématurée vers des solutions médiocres. Parmi les méthodes les plus
connues, citons :
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1. Problème d’optimisation et approches évolutionnaires

Figure 1.2 – Sélection par roue de loterie.

1. La sélection par roue de loterie : les chromosomes ont une probabilité p d’être
choisis en fonction de leur valeur de fitness relative. Pour un chromosome i dans
la population, la probabilité de sélection pi est calculée par l’équation 1.4 :

pi =
fitnessi∑
n
j=1fitnessj

(1.4)

Où fitnessi est la valeur de fitness du chromosome i, et n est le nombre de chro-
mosomes dans la population.

Les solutions candidates ayant une meilleure fitness auront moins de chances
d’être éliminées. Néanmoins, avec la sélection proportionnelle à la fitness, les solu-
tions les plus faibles ont une chance de survivre au processus de sélection, est un
avantage car, bien qu’une solution puisse être faible, elle peut inclure certains com-
posants qui pourraient s’avérer utiles après le processus de recombinaison. L’ana-
logie avec une roulette peut être envisagée en imaginant une roue de roulette dans
laquelle chaque solution candidate occupe un secteur de la roue. La taille des sec-
teurs est proportionnelle à la probabilité de sélection de la solution. Sélectionner
n chromosomes dans la population équivaut à jouer n parties sur la roulette, car
chaque candidat est tiré au sort de manière indépendante, (voir la figure 1.2, illus-
trant le processus de sélection par roulette)

2. Sélection par tournois : La sélection par tournoi consiste à prendre k chromo-
somes aléatoires dans la population. et à choisir le plus apte. La pression de sélection
peut être facilement ajustée en modifiant la taille du tournoi. Si la taille du tournoi
est plus grande, les individus faibles ont moins de chances d’être sélectionnés (voir
figure 1.3).

3. Elitisme : Elle garantit que le ou les meilleurs individus de la population sur-
vivent de génération en génération. La stratégie élitiste la plus élémentaire copie
le meilleur élément de la population actuelle vers la population suivante.

4. Sélection par rang : Un rang numérique est attribué à chaque individu de la
population en fonction de sa fitness, et la sélection est basée sur ce rang plutôt
que sur des différences absolues de fitness. L’avantage de cette méthode est qu’elle
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Figure 1.3 – Sélection par tournoi.

Figure 1.4 – Exemple de croisement un point.

permet d’éviter que des individus très aptes ne deviennent rapidement dominants
au détriment d’individus moins aptes, ce qui réduirait la diversité génétique de la
population.

Croisement

Le croisement est un opérateur génétique qui combine (accouple) deux chromosomes
(parents) pour produire de nouveaux chromosomes (progéniture). L’idée derrière le croi-
sement est que le nouveau chromosome peut être meilleur que les deux parents s’il prend
les meilleures caractéristiques de chacun des parents. Le croisement se produit pendant
l’évolution selon une probabilité de croisement définissable par l’utilisateur. Il existe de
nombreuses techniques de croisement, parmi lesquels :

1. Croisement simple avec un point : Le croisement simple avec un point consiste
à choisir aléatoirement un seul point sur les chromosomes des deux parents et à
échanger les segments de chaque parent à partir de ce point pour générer deux
descendants (voir figure : 1.4).

2. Le croisement à deux points : Le croisement à deux points sélectionne deux
points de séparation aléatoires à partir des deux parents, ce qui génère trois seg-
ments dans chaque parent, comme illustré dans la figure "1.5.

3. Croisement uniforme : Le croisement uniforme peut être considéré comme un
croisement multi-points, où le nombre de coupures est déterminé aléatoirement lors
de l’opération. La figure 1.6 illustre cette technique.

15



1. Problème d’optimisation et approches évolutionnaires

Figure 1.5 – Exemple de croisement deux points.

Figure 1.6 – Exemple de croisement uniforme.
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Mutation

La mutation est un opérateur utilisé pour explorer un espace de solutions plus large,
afin d’éviter de converger vers un minimum local non adéquat. Elle sélectionne aléatoi-
rement des individus de la population avec une probabilité suffisamment faible pm, puis
choisit aléatoirement un gène du chromosome et le modifie.

1.7.5 Conditions d’arrêt

Divers critères sont proposés, y compris :
— L’algorithme peut être arrêté après un nombre prédéfini d’itérations.
— L’exécution de l’algorithme peut être interrompue dès lors que la disparité entre

deux chromosomes est en dessous d’un seuil préétabli.
— L’algorithme peut être arrêté lorsque la durée prédéfinie est atteinte.

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les problèmes d’optimisation et leurs diverses
classifications, ainsi que les méthodes de résolution disponibles, telles que les méthodes
exactes et les méthodes approchées.

Un intérêt particulier a été accordé aux algorithmes génétiques, qui font partie des
Algorithmes Évolutionnaires et sont largement utilisés pour résoudre les problèmes d’op-
timisation combinatoire.

Résoudre un problème d’optimisation combinatoire consiste à choisir la meilleure so-
lution parmi une ou plusieurs solutions candidates, en prenant en compte les contraintes
liées à ce problème. La sélection de cette meilleure solution entraîne parfois le rejet de
certains individus de la population (ceux qui violent les contraintes). Cependant, il s’avère
que certains éléments rejetés pendant le processus de sélection peuvent être intéressants,
car ils aident les AG à converger plus rapidement vers la solution optimale. Afin de faire
face à cette situation, la gestion des contraintes a été proposée.

Dans le prochain chapitre, nous nous concentrerons sur les méthodes de gestion des
contraintes
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Chapitre 2

Gestion de contraintes

2.1 Introduction

Ce chapitre aborde une notion très importante pour résoudre les problèmes d’opti-
misation combinatoire sous contraintes, qui est la notion de gestion de contraintes. Nous
présentons les classifications proposées dans la littérature et les différentes techniques de
gestion de contraintes existantes.

2.2 Gestion des contraintes

Les algorithmes génétiques (AGs), fondamentalement proposés pour des problèmes
d’optimisation sans contraintes, sont confrontés à des situations où les problèmes d’opti-
misation comportent des contraintes qu’il est nécessaire de respecter pendant le processus
de recherche de la meilleure solution.

La présence de contraintes divise l’espace de recherche S en deux sous ensemble dis-
joints : l’ensemble réalisable F qui contient les individus réalisables (ceux qui respectent
toutes les contraintes), et l’ensemble irréalisable U , qui contient les individus irréalisables
(ceux qui ne satisfont ou moins une contraintes) (voir figure 2.1). Le problème qui se
pose pendant le processus de recherche de la meilleure solution est de savoir comment
gérer les individus qui se trouvent dans l’ensemble irréalisable. La solution la plus simple
consiste à rejeter complètement ces individus, car un individu de la population qui viole
une contrainte se verra attribuer une mauvaise mesure de qualité et aura une forte pro-
babilité d’être éliminé par le processus de sélection, sans même considérer à quel point
cet élément rejeté est proche de l’optimum (voir figure 2.1). Une autre solution simple
est de conserver ces solutions irréalisables. Dans ce cas, l’algorithme de recherche peut
converger vers une solution irréalisable, ce qui n’est pas souhaitable. Par conséquent, la
meilleure solution consiste à essayer de trouver un compromis entre le rejet et la rétention
de l’individu.

Il peut être intéressant de conserver, tout en les pénalisant, les individus irréalisables
car ils peuvent permettre de générer des individus réalisables de bonne qualité. Étant
donné que les opérateurs associés aux AGs sont aveugles aux contraintes (Craenen et al.,
2001), la littérature a proposé d’équiper les AGs de techniques de gestion de contraintes
(Michalewicz, 1995) (Coello, 2002)(Takahama and Sakai, 2006) (Rahimi et al., 2023).
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Figure 2.1 – L’espace de recherche (Michalewicz, 1995).

2.3 Classification des méthodes de gestion de contraintes

Les techniques de la gestion de contraintes ont été regroupées en deux approches
(Coello, 2002; Barbosa and Lemonge, 2008) :

— Approche indirecte : regroupe les approches basées sur la fonction de pénalité, qui
visent à transformer le problème sous contraintes en un problème sans contraintes
en utilisant une fonction de pénalité p(x). Pour évaluer les solutions irréalisables,
une modification de la fonction objectif par l’application de la fonction de pénalité
est utilisée dans le but de réduire l’adaptation de ces solutions irréalisables (dans le
cas d’un problème de minimisation). La fonction de pénalité est définie en fonction
du nombre de contraintes violées ou de la distance entre la solution irréalisable et
l’espace réalisable F . Dans cette catégorie, on trouve pénalité de mort, pénalité
statique, pénalité dynamique et pénalité adaptative (Barbosa and Lemonge, 2008;
Coello, 2002).

— Approche directe : regroupe les approches suivantes :

1. Méthodes basées sur la préservation de la réalisabilité des solutions : dévelop-
pées par Michalewicz (Michalewicz and Nazhiyath, 1995), ces méthodes visent
à générer uniquement des solutions réalisables.

2. Méthodes basées sur les algorithmes de réparation,
3. Méthodes basées sur la séparation de la fonction objectif et des contraintes,
4. Méthodes hybrides : Ces approches combinent l’une des approches précédentes

avec une technique d’optimisation numérique pour traiter les contraintes.

Parmi toutes ces méthodes de gestion de contraintes existantes, la méthode de pénalité
est la plus utilisée.
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2. Gestion de contraintes

2.3.1 Méthodes de pénalités

La méthode de pénalité est la méthode la plus utilisée. Les fonctions de pénalité ont
été proposées par Richard Courant dans les années 1940 (Courant, 1943) et plus tard ont
été élargis par Carroll et Fiacco et McCormick (Carroll, 1961)

L’idée de la fonction de pénalité est de transformer un problème d’optimisation sous
contrainte à un problème d’optimisation sans contrainte en ajoutant (ou soustrayant en
cas de maximisation) une fonction de pénalité p(x). Cette fonction de pénalité sera basée
sur la quantité de violation de contrainte (Coello, 2002) ou bien par la distance entre la
solution irréalisable et la région réalisable (Barbosa and Lemonge, 2008).

La méthode de pénalité transforme le problème d’optimisation sous contraintes à un
problème d’optimisation sans contraintes en deux manières.

1. La forme additive consiste à ajouter une fonction de pénalité à la fonction objectif,
de telle sorte que si la solution est réalisable, sa valeur de pénalité sera égale à zéro.

F (x) =

{
f(x) si x est réalisable
f(x) + p(x) sinon (2.1)

2. La forme multiplicative, consiste à amplifier la fonction objectif par un facteur de
pénalité positif, qui est égale à 1 en cas d’une solution réalisable est p(x) > 0 en
cas d’une solution irréalisable.

F (x) =

{
f(x) si x est réalisable
f(x)× p(x) sinon (2.2)

Dans les deux cas additive et multiplicative, F (x) est la fonction de fitness.

La forme additive est la plus utilisée (Eiben and Smith, 2015; Helio J.C. Barbosa and
Bernardino, 2015). Pour cette forme, deux cas sont à distinguer : la technique intérieure
et la technique extérieure.

Dans la technique intérieure, elle consiste à commencer à partir d’une population
où tous ses individus sont réalisables, tandis que dans la technique extérieure (la plus
utilisée), il n’est pas nécessaire de commencer avec une population d’individus réalisables.
On "commence par une solution où ses individus ne sont pas réalisables puis se diriger
vers la région réalisable", car dans de nombreuses applications pour lesquelles les EAs
sont destinés, le problème de la recherche d’une solution réalisable est lui-même NP-hard
(Smith et al., 1997), donc il est déjà difficile de trouver une solution réalisable.

La formule générale d’une fonction de pénalité extérieure est la suivante (Coello, 2002)
(équation 2.3) :

F (x) = f(x) + [
n∑

i=1

ri ×Gi +

p∑
j=1

cj × Lj]. (2.3)

Où F (x) est la fonction adaptative, Gi et Lj sont les fonctions de contraintes, ri et cj
sont des constantes positives appelées les facteurs de pénalité. Les fonctions Gi et Lj sont
définies par les équations 2.4 et 2.5 respectivement.

Gi = max[0, gi(x)
β] (2.4)
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Lj = |hj(x)|γ (2.5)

β et γ sont égaux à 1 ou 2.

Type de fonctions de pénalités

1. pénalité de mort : c’est la technique la plus simple, elle consiste à rejeter les
solutions irréalisable de la population, car si une solution viole une contrainte la
valeur 0 sera assignée à sa valeur de fitness.

2. pénalité statique : D’une manière générale, la pénalité statique correspond à des
approches dans lesquelles les facteurs de pénalité sont des valeurs constantes tout
au long du processus de recherche de solution. Les valeurs des facteurs de pénalité
ne dépendent pas du nombre de générations actuel.
— La méthode de Homaifar et al (Homaifar et al., 1994) : Cette méthode pro-

pose de créer l niveaux de violation pour chaque m contraintes, et pour chaque
contrainte, un coefficient de pénalité Ri,j,i = 1...l, j = 1...m sont associées à
chaque niveau, de sorte que le niveau de violation le plus élevé aura le plus
grand coefficient. La nouvelle fonction d’adaptation est donnée par l’équation
2.6.

F (x) = f(x) +

l,m∑
i=1,j=1

Ri,j max[0, gi(x)]
2 (2.6)

La pénalité statique est simple, mais il n’est pas judicieux de garder les mêmes
facteurs de pénalité tout au long du processus d’évolution, car ces paramètres
dépendent du problème. Par exemple, l’approche proposée par Homaifar et al
dans (Homaifar et al., 1994) nécessite un grand nombre de paramètres (m(2l+1)
paramètres) et Michalewicz dans (Michalewicz, 1995) indique que la qualité de
la solution dépend des valeurs de paramètres.

— Kuri Morales proposé dans (Morales and Quezada, 1998) une pénalité sta-
tique décrite par Coello dans (Coello, 2002) comme une approche intéressante.
La fonction d’adaptation F (x) est définie par l’équation 2.7.

fitness(x) =

{
f(x) x est réalisable
K −

∑
s
i=1K/m sinon (2.7)

Où s est le nombre de contraintes satisfaites, m est le nombre total de
contraintes, et K est une constante qui prend une grande valeur s’il s’agit d’un
problème à minimiser et une petite valeur s’il s’agit d’un problème à maximiser.
Si un individu n’est pas réalisable, sa fitness F est égale à la valeur de sa fonction
objectif. Tous les individus qui violent le même nombre de contraintes reçoivent
la même pénalité, quelle que soit la distance qui les sépare de l’espace réalisable.

3. pénalité dynamique : Dans cette catégorie, les paramètres de la pénalité dyna-
mique sont généralement déterminés en fonction du numéro de génération courante.

Parmi les méthodes de pénalité dynamique, on peut citer :
— La méthode Joines and Houck, Cette méthode (Joines and Houck, 1994)

accroît la pénalité à mesure que l’on progresse dans les générations, les individus
sont évalués à la génération t par l’éqaution 2.8.

F (x) = f(x) + (C + t)α × SVC(β, x) (2.8)
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C, α et β sont des constantes définies par l’utilisateur, SV C est défini par
l’équation 2.9.

SVC(β, x) =
n∑

i=1

Dβ
i (x) +

p∑
j=1

Dj(x) (2.9)

Di(x) =

{
0, gi(x) ≤ 0

|gi(x)| sinon

où 1 ≤ i ≤ n.

Dj(x) =

{
0, −ϵ ≤ hj(x) ≤ ϵ

|hj(x)| sinon

où 1 ≤ j ≤ p.
4. pénalité adaptative : La pénalité adaptative (Helio J.C. Barbosa and Bernar-

dino, 2015) ajuste automatiquement les valeurs de tous les paramètres impliqués
en utilisant les retours du processus évolutif, sans intervention de l’utilisateur. On
peut citer l’exemple de :

— Hadj-Alouane (Bean and ben Hadj-Alouane, 1993) : Les individus sont éva-
lués à l’aide de la fonction présentée par l’équation :

F (x) = f(x) + λ(t)[
n∑

i=1

g2i (x) +

p∑
j=1

|hj(x)|] (2.10)

λ(t) est mis a jour à chaque génération t par l’équation 2.11 :

λ(t+ 1) =


(1/β1)× λ(t), cas1
β2 × λ(t), cas2

λ(t) sinon,
(2.11)

En d’autres termes, la composante de pénalité λ(t+1) pour la génération t+1
est diminuée si tous les meilleurs individus des k dernières générations étaient
réalisables (cas 1) ou est augmentée s’ils étaient tous irréalisables (cas 2). Sinon
s’il y a des individus réalisables et irréalisables à égalité comme meilleurs dans
la population, alors la pénalité ne change pas.

— Pénalité adaptative basée sur la logique floue proposée par Saha et al
(Saha et al., 2014), la méthode basée sur les règles d’inférences floues de type
if .... then.... de type mamdani (Mamdani and Assilian, 1975). Saha et al. pro-
posent de prendre en compte non seulement la fonction objectif et la violation
des contraintes, mais aussi le pourcentage de solution réalisable rf défini par
l’équation 2.14). De plus, ils proposent de normaliser les valeurs de la violation
des contraintes V (x) par l’équation 2.16 et les valeurs de la fonction objectif
f(x) par l’équation 2.15. Les valeurs antécédentes de (FIS) sont rf , vnorm et
fnorm (équation 2.15) et la valeur conséquente est p(x) la valeur de la pénalité.
La fonction d’adaptation est définit par équation 2.12 :

F (x) = p(x) + d(x). (2.12)

d(x) est définit par l’équation 2.13 :
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d(x) = rf × fnorm(x) + (1− rf)× vnorm(x). (2.13)

rf =
nombre total des solutions réalisables

la taille de la population
. (2.14)

fnorm(x) =
f(x)− fmin,k

fmax,k − fmin,k

(2.15)

f(x) est la fonction objectif, fmax,k et fmin,k sont réspectivement le maximum
et le minimum de la valeur de la fonction objectif à la génération k.

vnorm(x) =
v(x)− vmin,k

vmax,k − vmin,k

(2.16)

v(x), le nombre de contraintes violées, vmax,k et vmin,k sont respectivement le
maximum et le minimum de contraintes violées à la génération k.

2.3.2 Méthodes basées sur la préservation de la réalisabilité des
solutions

Les méthodes basées sur la préservation de la réalisabilité des solutions tentent de
rendre un individu irréalisable réalisable en appliquant des opérateurs génétiques spéciaux.
Elles sont utilisées dans les problèmes d’optimisation combinatoire dans lesquels il est
extrêmement difficile de trouver des solutions réalisables.

— GENOCOP : L’algorithme génétique pour l’optimisation numérique des pro-
blèmes sous contraintes, développé par Zbigniew Michalewicz (Zbigniew, 1996).
GENOCOP, élimine les contraintes d’égalité ainsi qu’un nombre égal de variables
du problème. Cela réduit une partie de l’espace de recherche et simplifie le pro-
blème pour l’AG. Les contraintes restantes sont des inégalités linéaires, formant un
ensemble convexe recherché par l’AG. GENOCOP tente de trouver une solution
initiale réalisable en échantillonnant la région réalisable. Si cela n’est pas possible
après plusieurs tentatives, l’utilisateur est invité à fournir un tel point de départ. La
population initiale sera alors composée de copies identiques de ce point de départ.
Les opérateurs génétiques adoptés effectuent des combinaisons linéaires d’individus
pour garantir que leur progéniture soit également réalisable.

2.3.3 Méthodes basées sur les algorithmes de réparation

Les Méthodes basées sur les algorithmes de réparation consistent à réparer un individu
irréalisable pour le rendre réalisable. Les algorithmes de réparation peuvent être utilisés
soit pour l’évaluation seulement, soit pour remplacer (avec une certaine probabilité) l’in-
dividu original dans la population.

— GENOCOP III (Michalewicz and Nazhiyath, 1995) : Utilise également des al-
gorithmes de réparation. L’idée est d’incorporer le système GENOCOP original
(Zbigniew, 1996) (qui ne traite que les contraintes linéaires) et de l’étendre en main-
tenant deux populations distinctes, où les résultats d’une population influencent
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2. Gestion de contraintes

les évaluations des individus dans l’autre population. La première population est
constituée des points de recherche qui satisfont les contraintes linéaires du pro-
blème ; la réalisabilité (au sens des contraintes linéaires) de ces points est maintenue
par des opérateurs spécialisés. La deuxième population est constituée de points de
référence réalisables. Comme ces points de référence sont déjà réalisables, ils sont
évalués directement par la fonction objectif, tandis que les points de recherche sont
"réparés" pour être évalués.

2.3.4 Méthodes basées sur la séparation de la fonction objectif et
des contraintes

La violation des contraintes et la fonction objectif sont optimisées séparément. Ces
méthodes adoptent un ordre lexicographique, dans lequel la violation de la contrainte
précède généralement la fonction objectif.

— Méthode de Runarsson et Yao (Runarsson and Yao, 2000), Runarsson et Yao
ont introduit une méthode de classement stochastique pour obtenir un équilibre
entre la fonction objectif et la pénalité de manière stochastique. Un facteur de
probabilité Pf est utilisé pour déterminer si la valeur de la fonction objectif ou la
valeur de la violation de la contrainte détermine le rang de chaque individu. Bien
que la méthode ait produit de très bons résultats pour Pf = 0.45, elle n’a fourni
aucune preuve que Pf = 0.45 est un choix optimal.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, les techniques de gestion des contraintes a été abordé. Ces techniques
sont très importantes pour les AEs lorsqu’ils sont confrontés à des problèmes d’optimisa-
tion sous contraintes. Nous avons également présenté les méthodes existantes.

On peut en déduire que l’efficacité des AEs dépend de la façon dont les contraintes
sont traitées et leur succès repose sur le choix de la technique appropriée.

Dans le chapitre suivant, un exemple d’un problème d’optimisation combinatoire sera
exposé.
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Chapitre 3

Problèmes fortement contraints et le
partitionnement de graphe

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons explorer la notion des problèmes fortement contraints.
Nous passerons en revue les théories existantes à leur sujet et fournirons les différentes
applications possibles. Nous examinerons également le partitionnement des graphes de
manière plus approfondie, en abordant les concepts de base de la théorie des graphes
et en détaillant les domaines d’application du Problème de Partitionnement de Graphe
(PPG).

3.2 Problèmes fortement contraints

Les problèmes fortement contraints sont des problèmes d’optimisation NP-complet qui
se retrouvent dans de nombreuses applications pratiques, telles que la planification de la
production, la conception de réseaux, la gestion des ressources, etc. Ils nécessitent des
heuristiques pour les résoudre. Les problèmes fortement contraints sont largement utilisés
dans la pratique mais sont moins abordés dans la littérature. Peu de recherche académique
a décrit ce type de problème.

— D’aprés Colorni et al. (1990) les problèmes fortement contraints sont caractérisés
comme étant ceux pour lesquels une modification minimale d’une solution réalisable
peut très souvent conduire à une solution irréalisable,

— D’aprés (Kim and Myung, 1997) ces problèmes sont décrits comme ayant de nom-
breuses contraintes non linéaires, dont la majorité nécessitent une heuristique lors
de l’application des opérateurs évolutionnaires et ne garantit pas la convergence
vers l’optimum,

— D’aprés (Myung and Kim, 1996) ce problème est abordé du point de vue de l’effi-
cacité des calculs et de la précision des solutions. Il n’est pas évident de converger
vers l’optimum, malgré le temps et les efforts considérables consacrés à l’atteindre.
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3. Problèmes fortement contraints et le partitionnement de graphe

3.3 Exemples de problèmes fortement contraints

Les problèmes fortement contraints sont des problèmes d’optimisation NP-complet
et qui sont très liée à leurs contraintes. Résoudre un problème de ce type nécessite des
heuristique ou méta-heuristiques.

Il existe de nombreux exemples de problème fortement contraints dans divers domaines
tels que :

— Problème de planification : Planification des emplois du temps des employés
où des étudiants, en tenant en compte des contraintes de temps, de disponibilité
de ressource, etc...

— Problème d’ordonnancement : Par exemple dans une usine, l’ordonnancement
de la production consiste à planifier les opérations de fabrication en tenant compte
des contraintes de délais, des contraintes de disponibilité des ressources (machines,
main-d’œuvre) et des contraintes de séquence de production.

— Problème de transport : Par exemple planification des itinéraires de livraison
en tenant compte des contraintes de distance, de temps et de ressources.

Beaucoup de ces problèmes peuvent être modélisés par des graphes. Dans ce qui suit,
nous présentons le problème de partitionnement de graphes.

3.4 Notion de graphes

On appelle graphe G le couple (V,E), où V est un ensemble fini non vide de sommets
et E un ensemble d’arêtes tel que E ⊆ {(u, v)|u, v ∈ V }. Si e = (u, v) est une arête de E,
chacun des sommets u et v est appelé un sommet terminal de e.

On dit d’une arête (u, v) ∈ E qu’elle est incidente à chacun des sommets terminaux
u, v ∈ V , et u et v sont dits adjacents ou voisins par rapport à E.

Un graphe est dit simple s’il ne contient pas d’arêtes multiples ni de boucles. C’est-à-
dire que chaque arête e ∈ E avec des sommets d’extrémité u et v est unique (u, v) = e =
(v, u) et les sommets d’extrémité sont distincts (u ̸= v).

Un graphe complet est un graphe simple où tous les deux sommets distincts sont
adjacents. Le graphe complet sur n sommets est noté Kn = (Vn, En), c’est-à-dire En =
{(u, v)|u, v ∈ Vn} et |Vn| = n.

3.5 Problème de partitionnement de graphe

Le problème de partitionnement de graphe (PPG) est un modèle mathématique qui se
pose dans plusieurs domaines d’application tels que la conception de circuits intégrés, la
visualisation de réseaux (Kim et al., 2011; Kim and Kim, 2018). Il est considéré comme
un problème combinatoire NP-complet (Kim and Kim, 2018; Boulif and Atif, 2006). Le
PPG revient à décomposer un graphe G = (V,E) où E un ensemble d’arêtes pondérées,
en plusieurs sous-ensembles disjoints de sommets appelés clusters, de sorte que la somme
des poids des arêtes dont les extrémités se trouvent dans différents clusters soit réduite
au minimum.
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PPG consiste à diviser le graphe G = (V,E) en k sous-ensembles disjoints P =
p1, p2, ..., pk. On dit que P est une partition du graphe G si les partitions pi satisfont
les conditions suivantes 3.1 :

∀i ∈ {1, 2, · · · , k} : pi ̸= ϕ⋃
k
i=1pi = V

∀i, j ∈ {1, 2, ..., k} , i ̸= j : pi
⋂

pj = ϕ

(3.1)

on définit le poids d’une partition P par l’équation 3.2

W (P ) =
∑
e∈E′

w(e) (3.2)

Où E ′ ⊂ E est le sous-ensemble des arêtes inter-cluster de P . Il s’agit des arêtes (vi, vj) ∈
E telles que vi et vj appartiennent à deux clusters différents.

3.6 Fonction objectif

La fonction objectif à minimiser, définie par l’équation 3.3, est la somme des poids des
arêtes inter-cluster.

W (p∗) = minW (P ) (3.3)

La fonction objectif est transformée en une fonction de maximisation par l’équation 3.4.

W ′(P ) = B −W (P ) (3.4)

où P est une solution candidate (partition) et B =
∑

e∈E W (e) est une borne supérieure
de W (P ).

3.7 Contraintes

Le PPG consiste à diviser le graphe en partitions en minimisant la fonction objectif
cité dans l’équation 3.3. Pour qu’une partition soit acceptable (réalisable), elle doit aussi
respecter les contraintes suivantes :

1. Contraintes sur le nombre de clusters (Alouane and Boulif, 2023) : Soit kmax, kmin le
nombre maximal et minimal de clusters, respectivement. Par conséquent, le nombre
de clusters k doit satisfaire ce qui suit :

kmin ⩽ k ⩽ kmax

2. Contraintes sur la taille des clusters (Alouane and Boulif, 2023) : La taille des
clusters ne doit pas dépasser une valeur donnée N . C’est-à-dire :

∀pi ∈ P (i = 1, 2, · · · , k)|pi| ≤ N
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3. Problèmes fortement contraints et le partitionnement de graphe

3. Contraintes de cohabitation (Alouane and Boulif, 2023) : Soit CC l’ensemble des
paires de sommets pour lesquelles nous savons qu’ils appartiennent au même clus-
ter. Chaque partition réalisable doit satisfaire :

∀(vi, vj) ∈ CC, ∃p ∈ P : vi, vj ∈ p

4. Contraintes de non-cohabitation (Alouane and Boulif, 2023) : Soit CNC l’ensemble
des paires de sommets dont nous savons qu’ils sont dans des clusters différents. Ceci
peut être matérialisé par :

∀(vi, vj) ∈ CNC,∃p ∈ P : vi ∈ p and vj /∈ p

3.8 Problème de partitionnement semi supervisé de graphes

Le PPG a plusieurs variantes, le problème de partitionnement semi-supervisé du
graphe (PPSSG) est l’une des variantes les plus importantes de PPG (Chaouche and
Boulif, 2019; Song et al., 2021), dans laquelle des informations partielles sur le contenu
des clusters sont disponibles. Ces informations partielles peuvent être complétée par la
présence des contraintes de cohabitation et de non-cohabitation.

3.9 Applications du partitionnement de graphe

Il existe de nombreux problèmes du monde réel qui peuvent être modélisés par des
graphes et considérés comme des variantes de PPGs. Dans ce qui suit, nous présentons
quelques domaines d’application.

Analyse des réseaux sociaux : Le principal objectif dans l’étude des réseaux sociaux
est l’identification de la structure des communautés. Ce problème est résolu comme un
PPG, consistant à diviser les nœuds des réseaux en clusters ou en communautés afin
d’optimiser la similarité au sein des partitions et de maximiser l’hétérogénéité entre les
clusters. Le nombre de clusters n’est pas connu à priori (Newman, 2013).

Circuits intégrés VLSI : Le VLSI (Very Large Scale Integration) est un circuit
intégré à très grande échelle, composé de millions de portes logiques. Une porte est un
composant de base d’un circuit intégré. Le partitionnement est utilisé pour faire face
à la complexité croissante de la conception de VLSI (Kahng et al., 2011), en divisant
le système en composants plus petits et plus faciles à gérer. Les portes logiques sont
considérées comme des sommets et les interconnexions entre les portes logiques sont les
arêtes (voir Figure 3.1).

La segmentation d’image : La segmentation d’image est un problème fondamental
dans toutes les applications de traitement d’image. Le partitionnement de graphe est l’un
des outils les plus attrayants pour diviser une image en plusieurs composantes (Chang
et al., 2017) (Tolliver and Miller, 2006) . Les pixels sont désignés comme des sommets
et s’il existe des similitudes entre les pixels, ils sont représentés comme des arêtes (voir
Figure 3.2).

Le chemin le plus court : Les réseaux de transport et la recherche du chemin le
plus court à partir d’une grande carte sont un sujet d’actualité de l’informatique. L’algo-
rithme du plus court chemin calcule le plus court chemin entre deux destinations lorsqu’il
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Figure 3.1 – PPG pour la conception d’un VLSI

Figure 3.2 – PPG pour la segmentation d’image (Eppel, 2016)

existe deux ou plusieurs façons d’atteindre une destination de u à v, par exemple, le sys-
tème GPS que les gens utilisent pour trouver le chemin le plus court pour conduire d’une
destination à une autre. Les transporteurs aériens utilisent un itinéraire cartographique
qui peut naturellement être formé comme un graphe ; les sommets sont les aéroports et
il y a un chemin de u à v, s’il y a un vol de l’emplacement u à l’emplacement v. Ce
chemin peut être dirigé (u, v) ou non dirigé (u, v)(v, u). En observant de tels réseaux, on
remarque qu’il y a un petit nombre de sommets (lieu), avec un nombre énorme d’arêtes
incidentes (connexion entre les lieux). De manière similaire, un autre réseau de transport
peut également être formé. Par exemple, les réseaux ferroviaires, dont chaque terminal est
un sommet et dont une arête est une route d’un terminal à un autre. En employant le par-
titionnement de graphe, il devient possible d’accélérer la recherche du plus court chemin
en simplifiant la structure du graphe, et ainsi réduire sa complexité (Schulz et al., 2002).
Calculs parallèles : Une autre utilisation importante du partitionnement de graphes est
le calcul parallèle. Le partitionnement permet de diviser la charge de calcul de manière
égale entre les machines parallèles, afin d’obtenir des calculs plus rapides et de meilleures
performances (Hendrickson and Leland, 1995).

3.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le problème fortement contraints et quelques
exemples de ce type.
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3. Problèmes fortement contraints et le partitionnement de graphe

Nous avons examiné le problème d’optimisation combinatoire NP-complet, le parti-
tionnement de graphe (PPG), qui est souvent utilisé pour traiter des problèmes tels que
les VLSI, segmentation d’images, etc....

Nous avons présenté la version du PPG avec contraintes, le problème de partitionne-
ment semi-supervisé de graphe (PPSSG), qui le rend plus difficile à résoudre à cause des
contraintes ajoutées.

Comme le PPSSG est un problème d’optimisation fortement contraints on a besoin
d’équiper la méthode de résolution d’une méthode de gestion de contraintes. Dans le
chapitre suivant, nous introduisons notre proposition pour résoudre de tels problèmes.
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Chapitre 4

Gestion de contraintes basée sur les
fonctions de transformation pour
résoudre un problème fortement
contraint

4.1 Introduction

De nombreux problèmes réels sont fortement contraints, ce qui nécessite l’utilisation de
méta-heuristiques pour les résoudre, comme les algorithmes génétiques. En effet, dans de
nombreux cas, une solution doit respecter strictement ces contraintes pour être considérée
comme valide. Les algorithmes génétiques ne sont pas initialement conçus pour traiter
des problèmes contraints, car leurs opérateurs de base - le croisement et la mutation - ne
prennent pas en compte ces contraintes. Ainsi, pour trouver une solution satisfaisante, il
est indispensable de gérer efficacement les contraintes.

Dans ce chapitre, nous présentons notre contribution (Alouane and Boulif, 2021) qui
consiste à proposer une approche de gestion des contraintes pour les algorithmes géné-
tiques (AGs) lorsqu’ils traitent des problèmes fortement contraints. Nous avons choisi le
problème de partitionnement de graphe (PPG), présenté au chapitre 3, comme exemple
de ce type de problème. Pour évaluer notre approche, nous utilisons diverses formes de
fonctions de transformation et les appliquons au problème de partitionnement de graphes
semi-supervisé. Enfin, nous réalisons une étude comparative avec une méthode de gestion
de contraintes statique et présentons les résultats obtenus.

4.2 Fonction d’adaptation de PPG

La définition de la fonction d’adaptation est un élément crucial dans la conception
d’un algorithme génétique (AG). Cette fonction mesure la qualité des individus, ce qui
influe directement sur le processus de sélection.

Dans le cas des problèmes d’optimisation sans contrainte, cette évaluation se base
uniquement sur la fonction objectif. Cependant, dans la pratique, la plupart des problèmes
d’optimisation sont soumis à des contraintes.
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résoudre un problème fortement contraint

La méthode la plus utilisée propose d’ajouter une pénalité penalty(x) à la fonction
objectif en fonction du nombre de contraintes violées, fonction 4.1.

F (x) = f(x) + penalty(x) (4.1)

Dans le cas de notre étude, la fonction d’adaptation est définie de la manière suivante :
d’abord, la fonction objectif est transformée en une fonction de maximisation comme
illustré dans l’equation 4.2.

W ′(p) = B −W (p) (4.2)

tel que B =
∑

e∈E W (e) est une borne supérieure de W (p).

Ensuite, la fonction est adaptée à l’aide de l’équation 4.3.

Z(p) = W ′(p) + (u− V (p)) ∗B (4.3)

Où u est le nombre de contraintes, p est le candidat (partition) et V (p) le nombre de
contraintes violées.

Dans (Boulif and Atif, 2006), les auteurs constatent que si l’AG distingue les solu-
tions irréalisables des solutions réalisables, il n’est pas capable de discerner les bonnes et
mauvaises solutions réalisables, car leurs valeurs d’adaptation sont très proches.

4.3 Gestion de contraintes basée sur les fonctions de
transformation

La première application de (FT) a été proposée par Boulif et al. (Boulif and Atif,
2006), où les auteurs proposent d’équiper l’AG par une fonction de transformation linéaire
permettant d’étendre la région réalisable, mais de manière statique, c’est-à-dire que r (r
barrière qui sépare la région réalisable de la région irréalisable) reste constant pendant le
processus d’optimisation.

Ici, on propose d’analyser l’impact de l’utilisation d’autres fonctions telles que l’ex-
ponentielle et l’hybride, et on propose de donner différente valeur pour le coefficient r
(r = 20%, r = 50% et r = 80%) qui divise l’espace de recherche en deux régions dé-
limitées par la région irréalisable [0, r] et la région réalisable [r, 1] (Alouane and Boulif,
2021).

4.3.1 Transformation linéaire

Une fonction linéaire possède la forme suivante : f(x) = a(x) + b où a et b sont des
constantes. Pour la région irréalisable, l’intervalle [0, r] de l’axe des ordonnées est subdivisé
en u segments de même taille. Ceci définit sur cet axe les ordonnées 0, r/u, 2 ∗ r/u et r.
Ces valeurs combinées avec les abscisses 0, 1, 2, ...(u− 1) et u donnent les coordonnées des
points à considérer pour la construction des fonctions linéaire. Ainsi, la fonction linéaire
utilisée pour transformer la valeur de la fonction objectif d’une solution qui viole toutes
les contraintes est définie par les points (0, 0) and (1, r/u). Celle qui suit est associée aux
solutions qui violent toutes les contraintes sauf une. Elle est définie par les points (1, r/u)
and (2, 2 ∗ r/u), jusqu’à définition de la fonction de transformation associée aux solutions
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Figure 4.1 – Fonction de transformation principale, (Boulif and Atif, 2006)

qui violent une seule contrainte et qui est définie par les points ((u− 1), (u− 1) ∗ r/u et
(u, r) (figure 4.1)

Les paramètres a et b de la fonction linéaire qui représente la région irréalisable sont
donnés par les équations 4.4 et 4.5 :

b = 0 (4.4)

a = r/u (4.5)

Pour la région de l’espace réalisable, elle est définie par les deux points (u, r).(u + 1, 1).
Donc la fonction qui représente cette région est définie par l’équation 4.6 :

f(x) = (1− r)x+ ((u+ 1)r − u) (4.6)

On destingue deux fonctions d’adaptation : pour l’espace irréalisable, la fonction presen-
tée par l’équation 4.7, et pour l’espace de recherche réalisable, la fonction présentée par
l’équation 4.8.

F (p) = (r/u)× Z(p) (4.7)

F (p) = (1− r)× Z(p) + ((u+ 1)r − u) (4.8)

4.3.2 Fonction exponentielle

Pour des raisons de simplification, la fonction exponentielle que nous utilisons est de
la forme : f(x) = k × exp(αx). Les mêmes points définis lors de la détermination des
fonctions de transformation linéaire sont utilisés pour déterminer les paramètres k et α.
pour déterminer ces paramètres, on propose de considérer deux points qui sont (0, 0) et
(u, r) pour l’espace irréalisable, et (u, r) et (u+1, 1) pour l’espace réalisable On aura deux
équations pour déterminer les valeurs de k et α, les équations 4.9 et 4.10.

k =
r

exp(α ∗ u)
(4.9)

33



4. Gestion de contraintes basée sur les fonctions de transformation pour
résoudre un problème fortement contraint

α = ln(
1

r
) (4.10)

La fonction d’adaptation équipée d’une transformation exponentielle est décrite dans
l’équation 4.11 :

F (p) = k × exp(α× Z(p)) (4.11)

4.3.3 Fonction hybride

Nous appliquons une fonction linéaire pour l’espace irréalisable, et une fonction expo-
nentielle pour l’espace réalisable.

4.3.4 Algorithme proposé pour la gestion de contraintes basé sur
les fonctions de transformation

La gestion de contraintes basée sur les fonctions de transformation est proposée pour
l’AG. Pour sa mise en œuvre, nous définissons les aspects suivants :

Codage

Les individus sont codés en utilisant une représentation entière shiftée à base de som-
mets (SVTC) (Boulif and Atif, 2006; Chaouche and Boulif, 2019). SVTC est une améliora-
tion de la représentation d’encodage la plus naturelle et la plus utilisée dans la littérature.
C’est-à-dire l’encodage qui associe à chaque nœud du graphe un nombre compris entre 1
et |V |, pour déterminer à quel cluster le sommet appartient. Par exemple, la partition de
la figure 4.2 est encodée avec SVTC par l’unique individu de la figure 4.3 : le graphe a
trois clusters, le premier contient les sommets 1 et 2, le second contient les sommets 3, 4
et 5, et le dernier ne contient que le sommet 6.

Génération de la population initial

La population initiale est générée aléatoirement, garantissant ainsi une diversité dès
le départ du processus évolutif.

Fonction d’adaptation

La fonction d’adaptation est celle définie à la section 4.2

Opérateurs génétiques

Pour l’opérateur de sélection, nous avons utilisé la sélection par la roue de lotterie.

Pour l’opérateur de croisement, nous avons opté pour la méthode du croisement à un
point. Le point de croisement est sélectionné de manière aléatoire, puis les parents sont
remplacés par leur progéniture.
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Figure 4.2 – Un graphe a trois clusters

Figure 4.3 – Exemple de codage SVTC

Quant à l’opérateur de mutation, nous avons employé la méthode du point de mutation
unique. Encore une fois, le point de mutation est choisi aléatoirement.

L’algorithme génétique (AG) est présenté dans l’algorithme 2. Le même AG est ap-
pliqué pour toutes les fonctions de transformation proposées, avec différentes valeurs de
r. Tout d’abord, la population initiale est générée aléatoirement. Ensuite, la valeur du
paramètre de transformation est mise à jour pour évaluer chaque solution de la popula-
tion. Ensuite, nous sauvegardons les t1% meilleures solutions pour les réinsérer dans la
génération suivante. Ensuite, t2% des individus sont sélectionnés à l’aide de la roue de
lotterie, puis t3% de la population subit l’opérateur de croisement. Pour la génération
suivante, nous ne conservons que la descendance, puis t4% de celle-ci subit l’opérateur de
mutation. La nouvelle génération se compose des t1% meilleures solutions sauvegardées
précédemment, de l’ensemble de la descendance, et de 100−(t1+t2)% d’individus générés
aléatoirement. Ce processus est répété jusqu’à ce qu’un nombre donné de générations soit
atteint. Les valeurs des paramètres t1, t2, t3 et t4 sont présentées dans le tableau 4.1.
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[1]Input : La matrice de graphe
[2]Output : La solution trouvée
[3]Génération aléatoire de la population initiale;
[4]Mise à jour des paramètres de la fonction de transformation (voir 4.3);

repeat
[5] Évaluer la population en utilisant la fonction d’adaptation (voir section 4.3);
[6] Sauvegarder les t1 meilleurs individus;
[7] Sélectionner une proportion t2 d’individus;
[8] Appliquer le croisement;
[9] Choisir aléatoirement des individus pour la mutation;

until nombre de générations ;
Algorithme 2 : L’algorithme génétique implémenté

Paramètre valeur
elitisme t1 10%
sélection t2 50%

croisement t3 30%
mutation t4 1%

Table 4.1 – Valeur de paramètre

4.4 Discussion de résultats

4.4.1 L’influence de la valeur r

Dans les figures 4.4 et 4.5, nous présentons respectivement les transformations linéaire
(4.3.1) et exponentielle (4.3.2) avec un nombre de contraintes égal à 3 et différentes valeurs
de r. Nous pouvons observer l’impact de r sur la valeur de la fonction d’adaptation F (p).
En effet, lorsque l’espace irréalisable est très petit, l’algorithme génétique (AG) éprouve
des difficultés à distinguer les solutions irréalisables (voir Tableau 4.2). Cependant, dans
l’intervalle de l’espace réalisable [0.2, 1], les solutions réalisables sont plus nettement dif-
férenciées (voir Tableau 4.3). De plus, la fonction de transformation normalise la valeur
de la fonction d’adaptation.

valeurs ir-
réalisables

exponentielle linéaire

r=20 r=50 r=80 r=20 r=50 r=80
1.2 0.015 0.033 0.036 0.08 0.2 0.32
1.5 0.021 0.049 0.054 0.1 0.25 0.4

Table 4.2 – L’effet de r pour les valeurs irréalisables

4.4.2 Etude expérimentale

L’algorithme utilisé (algorithme 2) sera appliqué à 30 instances de graphes avec trois
valeurs différentes pour barrière réalisable/irréalisable r = 20%, r = 50% et r = 80% .

Dans certaines instances de graphes, nous avons modifié les poids des aretes. Les lignes
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valeurs
réalisables

exponentielle linéaire

r=20 r=50 r=80 r=20 r=50 r=80
3.5 0.44 0.71 0.89 0.6 0.75 0.9
3.6 0.52 0.75 0.91 0.68 0.8 0.92

Table 4.3 – L’effet de r pour les valeurs réalisables

(a) r = 0.2 (b) r = 0.5

(c) r = 0.8

Figure 4.4 – Transformation linéaire avec différente valeur de r

de ces graphes sont mises en évidence par une étoile ⋆ dans le tableau 4.4. Nous avons
désigné la somme des poids des arêtes par (EWS), nombre de cluster par (CL), nombre de
contraintes de non cohabitation (CNC) et nombre de contraintes de cohabitation (CC)

Nous avons divisé les graphes en trois classes : petit (du graphe 1 au graphe 12), moyen
(du graphe 13 au graphe 23), élevé (du graphe 24 au graphe 30).

Dans chaque classe, nous avons choisi un graphe pour montrer la performance de
chaque méthode, les graphes choisis sont 9, 18, et 24 ayant 74, 196 et 300 sommets
respectivement.

Pour étudier la performance des méthodes de gestion de contraintes proposées, nous
avons utilisé trois métriques :

1. La moyenne de la meilleure valeur de fitness (MBF), qui mesure la moyenne de
la meilleure fitness sur 30 exécutions. Si une exécution ne donne aucune solution
réalisable, nous utilisons la somme de poids global du graphe au lieu des valeurs
trompeuses de la fonction objectif.

2. L’ecart-type de la meilleure fitness sur 30 exécutions, que nous avons notée SDBF.
3. Le temps d’exécution moyen, que nous avons noté vitesse (s).
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4. Gestion de contraintes basée sur les fonctions de transformation pour
résoudre un problème fortement contraint

Table 4.4 – Instance de graphes
G Ref. |V | |E| densité EWS CL CC

#
CNC
#

1 (Bader et al., 2011) 8 10 0.36 10 4 1 1
2 (Merchichi and Boulif,

2015)
10 15 0.33 15 5 2 1

3 (Merchichi and Boulif,
2015)

12 22 0.33 102 4 2 1

4⋆ (Bader et al., 2011) 14 21 0.23 229 5 2 1
5⋆ (Merchichi and Boulif,

2015)
15 55 0.52 184 5 2 1

6⋆ (Bader et al., 2011) 24 36 0.13 383 8 2 2
7⋆ (Walshaw, 2016) 30 45 0.10 486 6 2 2
8⋆ (Walshaw, 2016) 36 290 0.46 2973 12 2 2
9⋆ (Walshaw, 2016) 49 476 0.40 5020 16 3 3
10⋆ (Walshaw, 2016) 74 301 0.11 3095 12 4 5
11⋆ (Walshaw, 2016) 96 1368 0.30 14548 16 4 8
12⋆ (Walshaw, 2016) 100 1470 0.30 15415 20 4 8
13⋆ (Walshaw, 2016) 121 1980 0.27 20667 16 5 8
14⋆ (Bader et al., 2011) 125 3891 0.50 13664 25 5 10
15⋆ (Bader et al., 2011) 128 190 0.02 1043 25 6 8
16⋆ (Walshaw, 2016) 144 2596 0.25 7887 30 6 9
17⋆ (Bader et al., 2011) 153 1135 0.10 3433 50 6 9
18⋆ (Walshaw, 2016) 169 3328 0.23 9971 30 8 7
19⋆ (Walshaw, 2016) 196 4147 0.22 14567 35 9 15
20⋆ (Walshaw, 2016) 225 5180 0.21 15492 40 9 19
21 (Bader et al., 2011) 250 613 0.02 613 30 9 22
22 (Bader et al., 2011) 250 3218 0.10 3218 50 9 22
23 (Bader et al., 2011) 250 15668 0.50 15668 50 4 26
24 (Bader et al., 2011) 300 21633 0.48 21633 50 4 33
25 (Bader et al., 2011) 420 3720 0.04 3720 60 8 44
26 (Bader et al., 2011) 450 9757 0.10 9757 50 9 49
27⋆ (Bader et al., 2011) 500 2355 0.02 8290 50 9 53
28 (Bader et al., 2011) 500 121275 0.97 121275 50 12 50
29 (Bader et al., 2011) 900 307350 0.76 307350 100 15 94
30 (Bader et al., 2011) 1000 10107 0.02 35526 100 15 110
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(a) r = 0.2 (b) r = 0.5

(c) r = 0.8

Figure 4.5 – Transformation exponentielle avec différentes valeur de r

Selon le temps d’exécution moyen (vitesse), comme le suggère la figure 4.6, le schéma de
gestion de contraintes équipé de la fonction exponentielle avec r = 20% donne la meilleure
performance sur toutes les instances. Le schéma de gestion de contraintes équipé de la
fonction linéaire avec r = 80% donne la pire performance. Nous notons également que le
schéma de gestion de contraintes avec la fonction exponentielle et hybride, avec chaque
variante de r, donne une meilleure performance en moyenne du temps d’exécution que la
gestion de contraintes avec la fonction linéaire.

Nous pouvons clairement remarquer dans la figure 4.7 que pour chaque fonction de
transformation et pour les petits graphes (voir 4.7(a)) ou les graphes moyens (voir 4.7(b)),
la valeur de la barrière réalisable/irréalisable r = 80% donne le pire MBF. Sauf pour le
grand graphe (voir 4.7(c)), la fonction linéaire avec r = 80% donne la meilleure solution
par rapport à la fonction linéaire avec r = 20% ou r = 50%.

Nous pouvons expliquer cela par le fait que les grands graphes nécessitent plus d’ex-
ploration dans l’espace irréalisable, ce qui améliore l’exploitation dans l’espace réalisable
même avec un intervalle d’espace réalisable étroit. Nous remarquons que la fonction ex-
ponentielle avec r = 20% donne la meilleure valeur de MBF, cela peut être dû au bon
équilibre entre l’exploration et l’exploitation tout au long du processus de recherche.

La figure 4.8 montre l’écart-type de la meilleure valeur de fitness (SDBF) sur 30
exécutions. Pour les petits graphes avec r = 20%, la méthode de la fonction hybride
montre, sur 30 exécutions, des valeurs proches de la meilleure solution. En revanche, les
solutions obtenues avec la fonction de transformation linéaire et des valeurs de r = 50%
et r = 80% semblent plus dispersées.
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4. Gestion de contraintes basée sur les fonctions de transformation pour
résoudre un problème fortement contraint

(a) (b)

(c)

Figure 4.6 – Temps d’exécution moyen (secondes) pour les petits (a), moyens (b) et (c)
grands graphes

4.4.3 Etude comparative

Pour tester davantage les performances de notre approche, nous comparons notre
gestion de contraintes basée sur les FT avec la gestion des contraintes statiques proposée
par Kuri Morales, Dans cette dernière, la fitness d’un individu est calculée avec la formule
suivante l’équation 4.12 :

fitness(x) =

{
f(x) x est réalisable
K −

∑
s
i=1K/m x est irréalisable (4.12)

Où s est le nombre de contraintes satisfaites, m est le nombre total de contraintes et
K est une constante (qui prend une grande valeur s’il s’agit d’un problème à minimiser et
une petite valeur s’il s’agit d’un problème à maximiser). Si un individu n’est pas réalisable,
sa fitness est égale à la valeur de sa fonction objectif. Tous les individus qui violent le
même nombre de contraintes reçoivent la même pénalité, quelle que soit la distance qui les
sépare de l’espace réalisable. Dans ce qui suit, nous appelons cette méthode Kuri static

Comme nous pouvons le voir dans le tableau 4.5, toutes les méthodes donnent des
solutions réalisables, mais la méthode Kuri static donne les mauvaises valeurs de fitness
dans toutes les instances.

40



(a) (b)

(c)

Figure 4.7 – MBF pour les petits (a), moyens (b) et (c) grands graphes

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle approche de gestion des contraintes
pour les algorithmes génétiques (AG) traitant des problèmes fortement contraints. Cette
méthode utilise différents types de fonctions de transformation.

L’approche présentée consiste à équiper l’AG d’une fonction de transformation qui
remplit deux rôles essentiels : en phase d’exploitation, elle permet à l’AG de sortir de
la zone des solutions irréalisables, tandis qu’en phase d’intensification, elle améliore la
capacité de l’AG à différencier les bonnes solutions réalisables des moins bonnes. Nous
avons constaté que la valeur séparant la région réalisable de la région irréalisable a un
impact significatif sur performance de l’AG. De plus, l’utilisation d’une fonction linéaire
pour la région irréalisable et d’une fonction exponentielle pour la région réalisable permet
à l’AG d’explorer efficacement l’espace de recherche en prenant en compte les bons gènes
cachés parmi les solutions irréalisables, puis d’accélérer la phase d’intensification.
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4. Gestion de contraintes basée sur les fonctions de transformation pour
résoudre un problème fortement contraint

(a) (b)

(c)

Figure 4.8 – SDBF pour les petits (a), moyens (b) et (c) grands graphes
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Table 4.5 – Meilleure valeur d’adaptation
G exponentielle linéaire hybride Static

r=20 r=50 r=80 r=20 r=50 r=80 r=20 r=50 r=80
1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
2 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
3 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6
4 49 57 48 48 48 48 48 50 50 50
5 64 67 69 69 72 74 64 67 67 72
6 166 160 150 159 192 179 155 171 177 192
7 258 278 271 251 277 256 255 258 267 281
8 2185 2123 2197 2173 2203 2111 2182 2191 2141 2209
9 2711 2314 2580 2526 2645 2610 2676 2329 2741 2590
10 1470 1492 1532 1547 1510 1631 1582 1513 1504 1566
11 8641 8743 8452 8118 8641 8525 7187 8540 7609 8758
12 8971 9203 9573 8894 9249 9403 9018 9249 9295 9418
13 11945 12545 11139 10705 13392 12937 12772 12132 12132 12793
14 8636 7802 8048 8144 8403 8321 8185 8280 8198 8677
15 617 622 647 599 641 621 627 602 657 635
16 5174 5213 5269 5048 5237 5190 5190 5513 5379 5521
17 2249 1696 2111 1981 2125 1991 1933 2063 2159 2403
18 6262 6381 6381 6302 5963 6491 6102 6481 6182 7289
19 9993 10343 10124 9862 9993 9469 10488 9847 9745 10197
20 10922 11387 11170 11402 11511 11216 11015 11356 11309 10736
21 456 451 441 457 460 457 451 452 442 463
22 2375 2466 2481 2487 2436 2481 2386 2478 2410 2481
23 10576 10921 10764 10889 10654 10654 10654 10686 10497 10654
24 16225 16874 16441 16874 17090 16657 16874 16657 15792 17306
25 2634 2634 2634 2634 2634 2634 2634 2634 2634 2853
26 7757 7747 7757 7757 7659 7757 7747 7708 7757 7913
27 6964 6964 6964 6872 6964 6947 6872 6872 6765 6947
28 94716 94716 94716 94716 94716 94837 94716 94716 94716 101628
29 282147282147282147283991283684 283684 283684 283684 284299 287987
30 33359 33394 33465 33359 33501 33430 33501 33501 33501 33749
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Chapitre 5

Priorisation floue

5.1 Introduction

Dans le monde réel, les problèmes sont souvent soumis à diverses contraintes, qui
peuvent avoir des priorités différentes. Dans ce chapitre, nous présentons notre contribu-
tion, qui consiste à étudier l’impact de la prise en compte des priorités des contraintes
sur le fonctionnement des algorithmes génétiques (AG) lorsqu’ils traitent des problèmes
fortement contraints. Nous utilisons des méthodes de gestion de contraintes basées sur
les fonctions de transformation présentées dans le chapitre précédent, ainsi qu’une étude
comparative basée sur des tests statiques.

Nous décrivons également le système d’inférence floue (SIF), qui permettra de déter-
miner le meilleur ordre de contraintes. Enfin, nous examinons une étude expérimentale
visant à évaluer les performances de l’approche proposée sur le problème de partitionne-
ment semi-supervisé des graphes. Nous comparons l’approche floue à d’autres méthodes
bio-inspirées.

5.2 La priorisation floue des contraintes

Dans la réalité, les contraintes auxquelles sont soumis les problèmes d’optimisation
ne sont pas toutes de la même importance. Plutôt que d’attribuer la même priorité à
tous les types de contraintes, nous proposons d’assigner à chaque contrainte un ordre de
priorité différent. Pour ce faire, l’axe des abscisses de la fonction de transformation (FT)
(présentée dans le chapitre précédent) est d’abord divisé en fonction du nombre de types
de contraintes (noté c).

Pour le PPG semi-supervisé, il existe quatre types de contraintes. Par conséquent,
l’axe des abscisses x est d’abord divisé en quatre sous-intervalles, puis chaque intervalle
est à son tour divisé en fonction du nombre de contraintes associées. L’ordre dans lequel
les types de contraintes sont disposés sur l’axe des x détermine les niveaux de priorité. En
effet, si une solution viole plusieurs types de contraintes, elle sera placée dans l’intervalle
le plus à gauche sur l’axe des x (voir Figure 5.1). Par conséquent, la fonction objectif
définie par l’équation 4.3 sera redéfinie selon l’équation 5.1.

Z(P ) = W ′(P ) + (i− 1)×B + (ui − Vi(P ))×B/ui (5.1)
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Figure 5.1 – Fonction de transformation avec priorisation

où :
— i est le rang de la contrainte de priorité la plus élevée violée par la solution P . Si P

est réalisable, alors i est égal à c+1 (c’est-à-dire le nombre de types de contraintes
plus un).

— ui est le nombre de contraintes de type i.
— Vi(P ) est le nombre de contraintes de type i violées par P .
Après avoir effectué cette procédure de placement, nous appliquons une fonction de

transformation (linéaire, exponentielle ou hybride) qui associe chaque valeur obtenue à
partir de l’équation 5.1 à l’intervalle réel [0,1]. L’image de l’axe des abscisses c · B est la
barrière irréalisable/réalisable r. Pour la région irréalisable, l’intervalle [0, r] de l’axe des
ordonnées est subdivisé en c intervalles, où c est le nombre de types de contraintes. Chaque
intervalle i est divisé en ui sous-intervalles, où ui est le nombre de contraintes de type i. Si
les sous-intervalles de type de contrainte sont tous de même taille, cette subdivision définit
les ordonnées 0, r/c, 2∗r/c, · · · , r, 1. Ensuite, en combinant ces valeurs respectivement avec
les abscisses 0, B, 2×B, · · · , c×B, (c+1)×B, on obtient les coordonnées de ce que nous
appelons les points de construction à considérer dans la définition des FT (voir figure 5.1).

La fonction de transformation linéaire, la fonction de transformation exponentielle et
la fonction de transformation hybride seront réadaptées de la manière suivante :

1. Fonction de transformation linéaire :
Pour la région réalisable, elle est définie par l’équation : 5.2.

F (P ) =
(1− r)

B
× Z(P ) + ((c+ 1)r − c) (5.2)

Pour la région irréalisable, elle est définie par l’équation 5.3

F (P ) = (r/(c ·B))× Z(P ) (5.3)
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5. Priorisation floue

2. Fonction de transformation exponentielle : La région réalisable est définie
par l’équation 5.4 et la région irréalisable est définie par 5.5

F (P ) = r · e
− ln(r)

B
·Z(P )+c·ln(r) (5.4)

F (P ) = e
ln(r+1)

c·B ·Z(P ) − 1 (5.5)

3. Fonction hybride La fonction hybride : consiste à appliquer une fonction linéaire
pour l’espace réalisable et une fonction exponentielle pour l’espace irréalisable.

5.3 Approche floue

Afin de trouver le meilleur ordre de contraintes qui permettra à l’AG de converger
vers l’espace réalisable, nous utilisons la logique floue.

5.3.1 Raisonnement flou

La logique floue, proposée par Zadeh (Zadeh, 1996) dans les années soixante, introduit
la notion d’ensembles flous pour représenter des données imprécises ou imparfaitement
décrites. En 1975, Mamdani et Assilian (Mamdani and Assilian, 1975) ont publié un
ouvrage qui a concrétisé la théorie de Zadeh en proposant un système d’inférence floue
pour contrôler un moteur à vapeur.

Les trois étapes principales pour concevoir un système d’inférence floue sont :

1. Fuzzification : transforme les données d’entrée numériques en valeurs linguistiques
en utilisant des fonctions d’appartenance,

2. Évaluation des règles : calculer l’information linguistique de sortie en utilisant des
règles floues,

3. Défuzzification : La défuzzification est la dernière étape du processus d’inférence
floue, où l’ensemble flou combiné est transformé en une seule valeur scalaire.
Contrairement à la fuzzification, qui convertit les valeurs nettes des variables d’en-
trée en degrés d’appartenance à des ensembles flous, La défuzzification trouve une
valeur numérique à utiliser comme résultat pour la variable de sortie à partir de
l’ensemble flou. Les méthodes les plus couramment utilisées sont :
— Méthode de centre de gravité : Elle est donnée par l’expression algébrique :

Z* =

∫
µA(z) · z dz∫
µA(z) dz

Où Z* représente la valeur de la variable de sortie. µA(z) représente le degré
d’appartenance à l’ensemble flou pour la valeur z.

— Méthode du maximum : Cette approche est valide uniquement lorsque la
fonction d’appartenance associée à l’ensemble de sortie présente un seul maxi-
mum. Dans ce cas, la sortie choisie est l’abscisse correspondant à ce maximum
z∗.
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Figure 5.2 – La fonction d’appartenance de Convergence

— Méthode de la moyenne des maxima : Dans cette méthode, la valeur de
sortie est estimée en prenant l’abscisse du point situé au centre de l’intervalle
M caractérisé par la fonction d’appartenance maximale. Cette estimation est
obtenue à partir de l’expression suivante :

Z* =
inf(M) + sup(M)

2

Où inf(M), sup(M) sont respectivement les bornes inférieure et supérieure de
l’intervalle M .

5.3.2 Système d’inférence flou

Pour notre SIF proposée, nous utilisons une variable linguistique d’entrée appelée
convergence, qui mesure la vitesse de convergence pendant le processus d’optimisa-
tion. La variable linguistique convergence possède deux valeurs : "high" (indique une
bonne amélioration de la valeur de la fonction d’adaptation de la meilleure solution de
la population) et "low" (indique une mauvaise amélioration de la valeur de la fonction
d’adaptation). La figure 5.2 présente la fonction d’appartenance de la variable conver-
gence.

Comme variable de sortie, nous proposons de considérer la mesure perturbation,
qui nous donne l’information sur le nombre de modifications à appliquer sur l’ordre des
contraintes. Pour perturbation, on associe également les termes high, qui indique une
importante modification, et low, qui indique une légère modification. Sa fonction d’ap-
partenance est présentée par la figure 5.3

Les équations associées aux deux fonctions d’appartenance (convergence et perturba-
tion) sont respectivement les suivantes :

— Equations 5.6 et 5.7 pour la valeur high et low de la variable convergence, respec-
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5. Priorisation floue

Figure 5.3 – La fonction d’appartenance de Perturbation

tivement.
f1(x) = 0.5 + 0.5 · tanh(3x) (5.6)

f2(x) = 0.5 + 0.5 · tanh(−3x) (5.7)

— Equations 5.8 et 5.9 pour les valeurs high et low de la variable perturbation,
respectivement.

f3(x) = 0.5 + 0.5 ∗ tanh(4x− 2) (5.8)

f4(x) = 0.5 + 0.5 ∗ tanh(−4x+ 2) (5.9)

5.3.3 Evaluation de la convergence

Pour évaluer la convergence, nous calculons la variation de la meilleure fitness tout au
long des t5 dernières générations en utilisant l’équation 5.10.

conv = F ⋆(t)− F ⋆(t− t5). (5.10)

Lorsque la convergence est "high", ce qui signifie que la qualité de la population
s’est clairement améliorée au cours des t5 dernières générations, il n’est pas utile de
changer l’ordre des contraintes. Mais s’il y a peu ou pas d’amélioration, le SIF calcule une
valeur utilisée pour définir le montant de changements à appliquer sur l’ordre des types
de contraintes. Afin de concrétiser ce comportement, la sortie du SIF est utilisée d’une
manière qui exerce une influence sur les deux paramètres :

— Le nombre de types de contraintes à déplacer.
— La probabilité qu’un type de contrainte soit sélectionné.

1. Calcul du nombre de types de contraintes à déplacer : le nombre de mouve-
ments nm est calculé selon l’équation 5.11, ce qui peut entraîner un maximum de
c− 1 mouvements, suffisants pour générer n’importe quelle permutation possible.
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Figure 5.4 – Procédure de sélection par contrainte

nm = ⌈perturb · (c− 1)⌉2 (5.11)

Dans cette équation, perturb est la valeur de sortie du SIF, c est le nombre de
types de contraintes et ⌈x⌉2 désigne le premier nombre entier plus grand que x.

2. Calcul de la probabilité qu’un type de contraintes soit déplacé : Afin de
réaliser les déplacements définis par l’équation 5.11, nous effectuons une série de
permutations. Chaque permutation implique deux de ces déplacements et favorise
l’échange à effectuer entre les types de contraintes de "high" et "low" priorité.

Pour ce faire, étant donné la valeur de sortie du SIF perturb et la séquence
des types de contraintes (s1, s2, · · · , sc) ordonnés par priorités croissantes, nous
identifions si qui satisfait l’équation 5.12.

i = ⌈perturb · c⌉ . (5.12)

i, divise la séquence en deux, définissant les sous-ensembles de types de contraintes.
A = {s1, s2, · · · , si−1} et B = {si, si+1, · · · , sc} (voir figure. 5.4).

Pour effectuer un échange, le premier type de contrainte est choisi dans A et
le second dans B en utilisant un tirage sans remplacement. Si l’un des deux sous-
ensembles devient vide et qu’il reste encore des mouvements, le tirage au sort est
effectué sur le sous-ensemble non vide restant.

La distribution de probabilité associée à la sélection d’un type de contrainte sk
parmi A est définie par l’équation 5.13

P (′′get sk from A′′) =
c− rank(sk) + 1∑

sj∈A c− rank(sj) + 1
(5.13)

Alors que, à partir de B par l’équation 5.14

P (′′get sk from B′′) =
rank(sk)∑

sj∈B rank(sj)
(5.14)

Le pseudo-code de l’AG flou intégrant le SIF que nous venons de décrire est représenté
dans l’algorithme 3.
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5. Priorisation floue

Input : Le graphe et les contraintes
Output : La meilleure partition trouvée

[1]Générer une population initiale aléatoire;
[2]Générer un ordre de contraintes aléatoire;
[3]Calculer la valeur d’adaptation de chaque individu en utilisant FT (voir section

5.2);
repeat

[4] Enregistrer les t1 meilleurs individus;
[5] Sélectionner t2 individus par la roulette de loterie;
[6] Choisir t3 individus aléatoirement et appliquer le croisement;
[7] Choisir t4 individus aléatoirement et appliquer la mutation;
[8] Calculer la valeur d’adaptation de chaque individu;
[9] Utiliser un tournoi pour récupérer les t1 individus enregistrés à la place

d’individus choisis au hasard s’ils sont plus adaptés;
[10] À chaque t5 itération, lancer la procédure de ré-ordonnement flou et réévaluer

la valeur d’adaptation de chaque individu;
until nombre de générations ;

Algorithme 3 : AG flou

Exemple de fonctionnement de SIF

Afin d’expliquer correctementde le fonctionnement de l’approche proposée, nous l’ap-
pliquons à un exemple de PPG de huit sommets où la somme des poids de ses arrêtes est
égale à dix, avec sa matrice d’adjacence présentée dans le tableau 5.1. Le PPG est soumis
aux contraintes suivantes :

1. Contrainte de cohabitation(CC) : Les sommets v4 et v5 doivent se trouver
dans le même cluster,

2. Contraintes de non cohabitation (CNC) : Les sommets v2 et v7 doivent être
placés dans des clusters différents.

3. Contrainte de nombre de clusters (CL) : Au moins 2 et au plus 7 clusters
doivent être formés,

4. Contraintes sur la taille de cluster (CS) : La taille maximale des clusters est
fixée à 4 sommets.

Table 5.1 – Matrice d’adjacence de l’instance GPP
v1 v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8

v1 0 1 0 0 0 0 0 0
v2 1 0 1 0 1 0 0 0
v3 0 1 0 1 1 0 0 0
v4 0 0 1 0 0 1 1 0
v5 0 1 1 0 0 1 0 0
v6 0 0 0 1 1 0 1 0
v7 0 0 0 1 0 1 0 1
v8 0 0 0 0 0 0 1 0

Prenons deux partitions comme exemple : P1 = {{v1, v2}, {v4, v5, v8}, {v3, v6, v7}}
et P2 = {{v1, v3, v5, v8}, {v2, v4, v6, v7}}. La partition P1 est réalisable, car elle satisfait
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toutes les contraintes définies précédemment, tandis que la partition P2 viole à la fois la
contrainte de cohabitation et celle de non cohabitation.

Il est à noter que la fonction objectif de P2 est inférieure à celle de P1 (6 ≤ 8),
bien que la première soit irréalisable. La procédure de gestion des contraintes de l’AG
proposée corrige ce problème pour s’assurer que les solutions réalisables ont une meilleure
adaptation.

Dans l’approche de la fonction de transformation présentée dans la section 4.3, pour
obtenir l’adaptation de chaque solution, la fonction objectif est d’abord transformée en
une fonction de maximisation par l’équation 4.2, et nous obtenons ainsi l’équation 5.15.

W ′(P ) = 10−W (P ) (5.15)

La fonction objectif définie par l’équation 4.3 nous donne une mesure de l’adaptation de
chaque solution dans l’espace de recherche définie par l’équation 5.16 :

Z(P ) = 10(i+ 1)−W (P )− 10 · Vi(P ) (5.16)

l’équation 5.16 donne : Z(P1) = 42.

Pour évaluer chaque solution irréalisable, comme P2, nous devons disposer des prio-
rités des contraintes. Nous supposons initialement que l’ordre décroissant de priorité des
contraintes est CC−CL−CNC−CS (ou 1324, en utilisant les indices d’énumération des
contraintes présentés dans l’exemple). Cela signifie que la contrainte de cohabitation a une
priorité plus élevée par rapport aux autres. Ainsi, P2 sera évalué selon le 1er sous-intervalle
au lieu du 3eme sous-intervalle (parce que P2 viole à la fois CC et CNC, et l’évaluer selon
le sous-intervalle de CC est plus pénalisant). En procédant ainsi, on obtient Z(P2) = 4.

Pendant la comparaison des solutions réalisables pour les problèmes fortement contraints,
les valeurs de Z() seront très proches les unes des autres. C’est là que les fonctions de
transformation interviennent pour fournir à l’AG des valeurs de fitness sur lesquelles il
peut se baser. Avec c = 4, la TF est construite sur cinq sous-intervalles : quatre pour les
solutions irréalisables, et le dernier pour les solutions réalisable. Par la suite, en fixant
r = 20%, on obtient six points de construction dont les coordonnées sont : (0, 0), (10, 0.05),
(20, 0.10), (30, 0.15), (40, 0.20) En utilisant une transformation linéaire, par exemple, la
TF à appliquer pour la région irréalisable est définie par l’équation 5.17 et pour la région
réalisable par l’équation 5.18.

F (P ) = 0.005× Z(P ) (5.17)

F (P ) = 0.08 · Z(P )− 3 (5.18)

L’application de la TF sur P1 et P2 donne les valeurs F (P1) = 0.36 et F (P2) = 0.12.

A chaque t5 itérations, le SIF est lancé. Si à la génération t la meilleure valeur de
fitness est F ⋆(t) = 0.33, étant donné qu’avant t5 générations, elle était F ⋆(t− t5) = 0.12,
l’équation 5.10 donne conv = 0.21. Par conséquent, nous utilisons cette valeur comme
une valeur d’entrée pour le SIF. Les fonctions d’appartenance de la variable linguistique
convergence donnent les valeurs floues high = 0.78 et low = 0.22.

En appliquant la procédure du barycentre (Mamdani and Assilian, 1975) (voir figure
5.5), on obtient le résultat de sortie perturb ≈ 0.32.
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5. Priorisation floue

Figure 5.5 – Exemple de fonctionnement de SIF

Par conséquent, la séquence de contraintes 1324 subit ⌈0.32 · 3⌉2= 2 déplacements
aléatoires qui seront effectués en réalisant une permutation.

La permutation est réalisée selon les distributions de probabilité représentées dans la
table 5.2. Par exemple, si les deux types de contraintes choisies aléatoirement sont 2 de
A, et 1 de B, la nouvelle séquence sera 2314.

5.4 Résultats et analyse

L’algorithme proposé (algorithme 3) est appliqué à seize instances de graphes tirées
de la littérature, comme présenté dans le tableau 5.3.

Dans certaines de ces instances, nous avons modifié le poids des arêtes. Ces graphes
sont mises en évidence par une étoile ⋆. Les détails des contraintes de cohabitation et de
non-cohabitation sont disponibles dans (Alouane, 2022). Les instances ont été divisées en
trois classes en fonction de leur taille :
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Table 5.2 – Exemple de sélection de type de contrainte
tirages 1er ensemble, A(priorité faible) 2eme ensemble, B(priorité élevée)
Type
contrainte

4 2 3 1

Rang 1 2 3 4
probabilité 4/7 3/7 3/7 4/7

Table 5.3 – Les instances de Graphes
G Ref. |V | |E| Densité EWS CL CS CC # NCC #
1 (Bader et al., 2011) 8 10 0.36 10 7 8 1 1
2 (Merchichi and Boulif, 2015) 10 15 0.33 15 5 5 2 1
3 (Merchichi and Boulif, 2015) 12 22 0.33 102 4 5 2 1
4 ⋆ (Bader et al., 2011) 24 36 0.13 383 8 10 2 2
5 ⋆ (Walshaw, 2016) 49 467 0.40 5020 16 25 3 3
6 ⋆ (Walshaw, 2016) 74 301 0.11 3095 12 40 4 5
7 ⋆ (Walshaw, 2016) 96 1368 0.30 14548 16 50 4 8
8 ⋆ (Bader et al., 2011) 125 3891 0.50 13664 25 60 5 10
9 ⋆ (Bader et al., 2011) 128 190 0.02 1043 25 60 6 10
10 (Bader et al., 2011) 250 613 0.02 613 30 80 9 22
11 (Bader et al., 2011) 250 3218 0.10 3218 50 80 4 27
12 (Bader et al., 2011) 300 21633 0.48 21633 50 100 4 33
13 (Bader et al., 2011) 420 3720 0.04 3720 60 150 8 44
14 (Bader et al., 2011) 450 9757 0.10 9757 50 150 9 47
15 ⋆ (Bader et al., 2011) 500 2355 0.02 8290 50 100 9 53
16 (Bader et al., 2011) 900 307350 0.76 307350 100 90 15 97

— petite : du premier graphe au 6ème,
— moyenne : du 7ème au 11ème graphe, et
— élevée : du graphe 12 au dernier.
Dans chaque classe, nous avons choisi un représentant pour montrer la performance

détaillée de chaque méthode. Les graphes représentatifs choisis sont 6, 9 et 15 ayant
respectivement 74, 128 et 500 sommets. Les lignes de ces graphes sont en caractères gras
dans le tableau 5.3.

Pour les fonctions de transformation, nous utilisons trois valeurs différentes pour la
barrière réalisable/irréalisable r, 20%, 50% et 80%. Pour chaque instance, nous avons
réalisé 30 exécutions de l’AG flou avec les paramètres indiqués dans les tableaux 5.4 et
5.5.

Les méthodes ont été codées en C, et ont été exécutées sur un PC Windows avec un
CPU intel Core(TM) i5 − 5200U@22.20GHz et 4.00Go de RAM. Rappelons que nous
considérons quatre types de contraintes :

(1) Les contraintes de cohabitation (CC),
(2) Contraintes de non cohabitation (CNC).
(3) Contrainte sur le nombre de clusters (CL),
(4) Contrainte sur la taille des clusters (CS).

Dans ce qui suit, nous utiliserons ces numéros d’énumération pour spécifier l’ordre des
contraintes. C’est-à-dire qu’un ordre CC-CNC-CL-CS, par exemple, sera désigné par
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1234. Initialement, l’ordre des contraintes est généré de manière aléatoire. Ensuite, à
chaque itération t5, nous lançons le moteur d’inférence floue pour décider si nous devons
modifier l’ordre des contraintes ou non.

Table 5.4 – Valeurs des paramètres de l’AG
G taille population # d’itérations
1 50 20
2 100 30
3 100 50
4 100 50
5 100 50
6 100 60
7 100 70
8 150 100
9 150 100
10 300 150
11 350 200
12 350 200
13 500 200
14 500 300
15 600 300
16 650 300

Table 5.5 – Paramètres des opérateurs de l’AG
paramètre valeur
elitism, t1 20%

sélection, t2 50%
croisement, t3 60%
mutation, t4 1%
pas SIF, t5 10%

5.4.1 Impact de priorisation floue des contraintes

Pour étudier l’impact de l’ordre des contraintes sur la performance de l’AG nous avons
utilisé deux mesures : la moyenne de la meilleure valeur de fitness (MBF) et le temps
d’exécution moyen.

La figure 5.6 montre le temps d’exécution moyen en secondes lorsque nous appliquons
les trois variantes de TF (linéaire, exponentielle et hybride) avec différentes valeurs de r
sur les trois instances représentatives. Nous observons que la valeur de la barrière réali-
sable/irréalisable r a un impact significatif sur les performances de l’AG. Globalement,
les valeurs les plus performantes pour r sont de 20% pour la petite classe, 80% pour la
moyenne et 50% pour la grande.

Selon la deuxième métrique (figure 5.7), nous remarquons que pour les petits et grands
graphes, la FT hybride est la plus performante, alors que pour les graphes moyens, la
FT exponentielle donne les meilleures performances. Par conséquent, pour les petites et
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(a) (b)

(c)

Figure 5.6 – Temps d’exécution moyen (secondes) pour les petits (a), moyens (b) et (c)
grands graphes

(a) (b)

(c)

Figure 5.7 – MBF pour les petits (a), moyens (b) et (c) grands graphes

grandes instances, les résultats les meilleurs sont obtenus avec la même FT mais avec
différentes valeurs de r, r = 20% et r = 50%, respectivement.
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En plus des résultats précédents, le tableau 5.6 donne la meilleure valeur de la fonction
objectif pendant 30 exécutions. Nous remarquons que la FT hybride est vainqueur dans
la plupart des instances de graphe, quelle que soit la valeur de r. En fait, l’utilisation
d’une FT linéaire pour la région irréalisable et d’une FT exponentielle pour le domaine
réalisable semble permettre à l’AG de se diriger facilement vers l’exploitation de l’espace de
recherche en tenant compte des bons gènes que les solutions irréalisables peuvent cacher,
et ensuite, d’accélérer la phase d’intensification

Table 5.6 – Meilleure fitness BF
G exp20 linear20 hybrid20 exp50 linear50 hybrid50 exp80 linear80 hybrid80
1 2 2 2 2 2 2 2 2 2
2 5 5 5 5 5 5 5 5 5
3 2 2 2 2 2 2 2 2 2
4 147 132 140 161 145 124 158 124 151
5 2473 2412 2439 2268 2318 2258 2390 2343 2347
6 1321 1260 1232 1246 1286 1226 1344 1289 1349
7 7133 7339 6939 7287 7115 6679 7051 7232 7598
8 7408 7727 7820 7762 7591 7591 7762 7814 7706
9 557 508 545 545 532 515 531 541 522
10 426 430 425 432 439 424 426 434 429
11 2226 2231 2224 2213 2205 2139 2205 2205 2244
12 15826 16072 15826 15836 16248 15813 16285 16293 15823
13 2635 2631 2854 2918 2912 2425 2610 2635 2596
14 7794 7752 7737 7850 7753 7338 7724 7753 7743
15 6945 6967 6765 6993 6993 6873 6945 6945 6873
16 283689 284282 284041 284002 284041 283698 284595 284084 283689

5.4.2 Application du test de Friedman

Pour vérifier que les performances obtenues sont statistiquement différentes, et que les
meilleurs résultats obtenus par la TF hybride ne proviennet pas du hasard, nous avons
utilisé la procédure du test de Friedman (Friedman, 1937). Les valeurs de classement
présentées dans le tableau 5.7 montrent qu’il existe une nette différence entre les variantes
de gestion des contraintes avec un pvalue ≈ 0.0005 ce qui est bien inférieur au seuil de
signification de 0.05.

La moyenne de rang relativement faible de la TF hybride avec r = 50% nous informe
qu’il fait vraissemblablement partie des variantes qui ont provoqué le rejet de l’hypothèse
nulle.

En représentant graphiquement les valeurs du tableau 5.7 (voir figure 5.8), nous remar-
quons une ligne sombre associée à la variante hybride r = 50%. De plus, nous remarquons
un segment assez sombre dans le coin supérieur droit, ce qui révèle que la variante hybride
r = 80% qui a donné des performances relativement bonnes pour les grandes instances
est également prometteuse.
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Table 5.7 – Rangs du test de Friedman pour les variantes de gestion des contraintes
basée sur FT
G exp20 linear20 hybrid20 exp50 linear50 hybrid50 exp80 linear80 hybrid80
1 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0
2 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0
3 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0 5.0
4 6.0 3.0 4.0 9.0 5.0 1.5 8.0 1.5 7.0
5 9.0 7.0 8.0 2.0 3.0 1.0 6.0 4.0 5.0
6 7.0 4.0 2.0 3.0 5.0 1.0 8.0 6.0 9.0
7 5.0 8.0 2.0 7.0 4.0 1.0 3.0 6.0 9.0
8 1.0 5.0 9.0 6.5 2.5 2.5 6.5 8.0 4.0
9 9.0 1.0 7.5 7.5 5.0 2.0 4.0 6.0 3.0
10 3.5 6.0 2.0 7.0 9.0 1.0 3.5 8.0 5.0
11 7.0 8.0 6.0 5.0 3.0 1.0 3.0 3.0 9.0
12 3.5 6.0 3.5 5.0 7.0 1.0 8.0 9.0 2.0
13 5.5 4.0 7.0 9.0 8.0 1.0 3.0 5.5 2.0
14 8.0 5.0 3.0 9.0 6.5 1.0 2.0 6.5 4.0
15 5.0 7.0 1.0 8.5 8.5 2.5 5.0 5.0 2.5
16 1.5 8.0 5.5 4.0 5.5 3.0 9.0 7.0 1.5
ave. 5.37500 5.43750 4.71875 6.09375 5.43750 2.15625 5.25000 5.65625 4.87500
pvalue 0.0005463

Figure 5.8 – Representation des rangs du test de Friedman.

5.4.3 Application du test de post-hoc de Nemenyi

Le rejet de l’hypothèse nulle par le test de Friedman signifie que les différences ob-
servées entre les moyennes des échantillons sont significatives et que les moyennes ne
sont pas similaires. Il est donc nécessaire de continuer avec un test post-hoc effectuer des
comparaisons par paires.

Le tableau 5.8 présente les résultats associés à l’application du test de Nemenyi (Ne-
menyi, 1963). Les valeurs de ce tableau confirment avec une assez forte évidence le bon
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comportement de l’hybride avec r = 50% par rapport aux autres variantes.

Table 5.8 – Comparaisons posthoc
exp20 linear20 hybrid20 exp50 linear50 hybrid50 exp80 linear80

linear20 1.0000 - - - - - - -
hybrid20 0.9991 0.9982 - - - - - -
exp50 0.9982 0.9991 0.8905 - - - - -
linear50 1.0000 1.0000 0.9982 0.9991 - - - -
hybrid50 0.0249 0.0201 0.1675 0.0016 0.0201 - - -
exp80 1.0000 1.0000 0.9998 0.9944 1.0000 0.0376 - -
linear80 1.0000 1.0000 0.9887 1.0000 1.0000 0.0092 1.0000 -
hybrid80 0.9999 0.9997 1.0000 0.9430 0.9997 0.1129 1.0000 0.9967

5.4.4 Meilleur ordre de contraintes

Afin d’identifier l’ordre qui est à l’origine des performances de l’AG, le tableau 5.9
présente l’ordre des contraintes associé à l’itération dans laquelle la meilleure amélioration
de la fitness a eu lieu. On peut constater que pour la même valeur de la barrière r
réalisable/irréalisable, il existe différents ordres de contraintes.

De plus, on remarque que certaines séquences de contraintes sont plus répétées. En
effet, en considérant les performances globales, les séquences 4123, 4312 et 2134 sont les
plus fréquentes avec respectivement 13, 12 et 9 répétitions (dans le tableau 5.9, ces ordres
sont en caractères gras).

Table 5.9 – Ordre des contraintes ayant donné la meilleure fitness
G exp20 linear20 hybrid20 exp50 linear50 hybrid50 exp80 linear80 hybrid80
1 4132 4312 4123 4321 3124 1342 4123 1234 2314

2 2314 2341 3421 1432 2134 1234 1423 4321 2431

3 1243 2431 1342 2143 2134 3421 3124 3142 1234

4 4123 2314 4312 2134 4213 1423 4123 3142 4123

5 4312 4123 3412 2134 1234 3142 2134 4123 1234

6 4321 2143 1432 2143 4132 3412 1423 2413 4123

7 4132 2413 2413 1243 2431 2413 4231 1423 1432

8 4123 1243 4312 2314 3421 3142 1432 1423 1423

9 2314 2413 4312 3421 3241 2314 2143 4321 1243

10 3142 2134 3142 4123 2134 4312 1342 2314 1432

11 4123 4312 3241 4231 3214 2314 2134 2134 1324

12 1342 4123 4213 4213 3124 1243 3124 3421 4231

13 4213 1243 4312 3421 4321 4123 2143 1423 1234

14 3214 1243 4312 4312 4312 1324 1324 4321 1243

15 3124 3124 4321 3421 1243 2143 3241 3412 4312

16 1342 4312 1423 4231 3421 3241 4123 1432 2314

Occurrences
fréquentes 4123 4312 4312 3421 2134 3142 1423 4321 1234
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5.4.5 Impact de l’ordre de contraintes sur la performance de l’AG

Afin d’avoir une vue plus précise de l’impact de l’ordre des contraintes sur le GA lors-
qu’il se dirige vers la meilleure solution trouvée, la figure 5.9 représente à la fois la valeur
de la meilleure fitness et la fonction objectif associée pendant l’exécution de la variante
FT hybride50. A chaque lancement du système d’inférence floue, nous mentionnons le
nouvel ordre des contraintes.

Pour la classe de petits graphes (Figure 5.9(a)), l’ordre initial 3214 a permis une légère
amélioration. Par la suite, la séquence 4213 a généré un mauvais effet sur la fitness. En
effet, après l’application d’un nouvel ordre, toutes les solutions sont réévaluées, et donc, les
meilleurs individus qui étaient l’élite de la population peuvent ne plus posséder le même
statut. Ensuite, les séquences 1243 et 3214 ont donné deux améliorations consécutives.
Après deux tours stables, l’ordre 4132 a permis une bonne amélioration qui a aidé l’AG
à atteindre le domaine réalisable. La solution obtenue était la meilleure performance de
l’AG dans ce cycle.

Pour la classe de moyens graphes (Figure 5.9(b)), les meilleurs sauts de fitness prove-
naient de l’ordre 4132 qui a donné la première amélioration, puis 4231, 3421 et 4321, ce
qui révèle l’influence des contraintes CL et CS.

Pour les grandes instances (Figure 5.9(c)), l’ordre initial 2341 a permis à l’AG de
donner une amélioration significative. Cependant, l’impact de l’ordre 1243 sur le fitness
révèle que CNC a eu une plus grande influence dans l’amélioration du résultat de l’AG
pour cette instance.

(a) (b)

(c)

Figure 5.9 – Évolution de l’ordre des contraintes pour les graphes représentatifs de petite
(a), moyenne (b) et (c) grande taille pour hybrid50
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Enfin, dans les trois instances, nous remarquons qu’après avoir atteint le domaine
réalisable, l’AG flou a du mal à améliorer ses performances. Cela suggère que l’AG pourrait
avoir besoin d’une aide supplémentaire dans sa phase d’intensification, par exemple en
utilisant la recherche locale.

5.4.6 Etude comparative

Afin d’examiner la performance de l’AG flou proposé (algorithme 3) par rapport à
d’autre approches de la littérature, nous avons choisi de le comparer aux méthodes sui-
vantes :

— L’approche de gestion des contraintes statiques (Morales and Quezada, 1998) qui
est, selon Coello (Coello, 2002), " une approche intéressante de la pénalité statique
".

— La FT hybride statique présentée dans le chapitre précédent.

Pour ces deux méthodes, que nous désignerons respectivement par MoralesCH et
mixedTF , nous utiliserons notre implémentation tout en respectant la description donnée
par les auteurs de ces approches.

Le tableau 5.10 montre les résultats expérimentaux obtenus par la méthode hybride
flou avec r = 50%, mixedTF et MoralesCHlors de 30 exécutions indépendantes. Comme
on peut le constater, les meilleurs résultats sont donnés par la méthode méthode hybride
flou proposée, dans la plupart des graphes. (Lorsqu’une méthode donne le meilleur fitness,
médiane ou moyenne, la valeur correspondante est mise en gras). En outre, étant donné
les valeurs relativement faibles de l’écart type σ, nous pouvons conclure que la méthode
floue est plus stable, ses performances étant plus regroupées autour de la moyenne.
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5. Priorisation floue

La figure 5.10 présente une vue graphique où les meilleures valeurs de la fonction
objectif pendant les 30 exécutions sont compilées en utilisant des boxplots. Nous remar-
quons que pour presque tous les graphs, en plus d’avoir la médiane la plus basse et les
moustaches les plus profondes, l’AG flou a les plus petits boxplots en comparaison avec
ceux de MoralesCH et mixedTF . Cela confirme que l’approche par ordre de contraintes
floues est dans l’ensemble la meilleure méthode, et est plus stable que MoralesCH et
mixedTF .

5.4.7 Etude comparative avec DFA et SGA

Nous avons également comparé notre approche, l’AG flou, avec l’AG simple (SGA)
et un algorithme inspiré de la nature, à savoir l’algorithme discret de la luciole (Discrete
Firefly Algorithm (DFA)) (Yang, 2009; Osaba et al., 2016). Cette comparaison nous a
permis d’obtenir une autre perspective dans l’analyse de notre approche proposée.

Nous avons mis en œuvre ces deux méta-heuristiques à base de population en utili-
sant une approche naïve pour la gestion des contraintes. C’est-à-dire que si une solution
irréalisable est rencontrée, elle sera sévèrement pénalisée en lui attribuant la pire valeur
de fitness possible (pour PPG, nous utilisons la somme de tous les poids des arêtes du
graphe). Ainsi, pour toutes les solutions irréalisables, la valeur de fitness sera la même,
quel que soit le nombre et le type de contraintes violées.

Les valeurs des paramètres que nous avons utilisés pour SGA sont similaires à celles
de l’AG flou (voir tableaux 5.4 et 5.5). Pour DFA, les paramètres sont indiqués dans le
tableau 5.11. Pour le paramètre γ, nous avons utilisé la valeur 0.95, comme indiqué dans
(Osaba et al., 2016), et pour calculer la distance entre les lucioles, nous avons utilisé la
métrique de Hamming.

Table 5.11 – valeur de paramètre DFA
G # de firflies # d’itérations
1 50 20
2 100 30
3 100 50
4 100 50
5 100 50
6 100 60
7 100 70
8 150 100
9 150 10
10 150 10
11 150 10
12 150 10
13 150 10
14 150 10
15 150 10
16 150 10

Le tableau 5.12 montre les résultats obtenus (meilleure fitness (BF) et meilleur temps
d’exécution (BRT) en secondes) après avoir effectué trente (30) exécutions pour chaque
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Table 5.12 – Résultats expérimentaux utilisant la TF hybride floue avec r = 50%, SGA
et DFA pour 30 exécutions indépendants

Fuzzy hybrid TF SGA DFA
Graph BF BRT BF BRT BF BRT

1 2 5.863 − 0.016 − 15.937
2 5 17.165 5 1.471 12 81.322
3 2 20.651 6 2.449 77 138.313
4 125 24.699 198 2.759 356 242.797
5 2258 20.31 2348 2.7 4069 148.803
6 1226 28.084 1586 3.916 2430 7.18
7 6679 30.896 8858 5.516 11567 17.417
8 7591 92.848 8300 10.263 11583 226.785
9 515 56.56 620 14.709 895 236.709
10 424 200.043 441 69.299 551 1560.06
11 2139 317.704 2294 100.69 − −
12 15813 354.047 16963 154.908 − −
13 2425 685.529 2854 459.261 − −
14 7338 1078.71 8007 150.439 − −
15 6873 955.608 7295 204.476 − −
16 283698 2098.85 285646 1374.91 291469 60244.9

méthode. L’AG flou avec une FT hybride et r = 50% a donné les meilleures performances
en termes de meilleure fitness pour tous les graphes. Nous avons également remarqué
que DFA avait des difficultés à atteindre le domaine de solution réalisable (voir les per-
formances du DFA du 11eme au 15eme graphe), ce qui est confirmé par la position des
boxplots du DFA et l’absence de moustaches comme le montre la figure 5.11. En effet, à
partir de la 10eme instance, la quasi-totalité des résultats du DFA pour les trente exécu-
tions sont condensés à la valeur de fitness normalisée 1.0, ce qui correspond à la valeur de
fitness la plus élevée.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié les conséquences de la priorisation dynamique
des contraintes sur l’algorithme génétique résolvant une version fortement contrainte du
problème de partitionnement des graphes. Nous avons proposé d’équiper l’AG d’une tech-
nique de gestion des contraintes floue basée sur l’approche de fonction de transformation.
Cette méthode proposée permet à l’AG de modifier les priorités des contraintes en fonc-
tion de ses performances actuelles afin de résoudre le problème. L’étude expérimentale
présentée permet de conclure que la façon dont les contraintes sont ordonnées influe sur
les performances de l’AG.

En outre, la différence dans l’ordre de contrainte optimal entre différentes instances
GPP, et tout au long du processus d’optimisation dans une même instance, suggère qu’il
n’y a pas qu’un seul ordre qui aide l’AG à se rapprocher à l’espace réalisable. Il est donc
très important d’ajuster l’ordre au cours du processus de recherche.
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5. Priorisation floue

(a) Small instances

(b) Medium instances

(c) Large instances

Figure 5.10 – Boxplots associés aux 30 exécutions des trois méthodes.
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(a) Small instances

(b) Medium instances

(c) Large instances

Figure 5.11 – Boxplots associés aux 30 exécutions des trois méthodes bio-inspirées.
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Conclusion générale

L’algorithme génétique (AG) est une méthode d’optimisation stochastique basée sur les
principes de la théorie de l’évolution. L’AG imite les mécanismes de la sélection naturelle
pour essayer de trouver de bonnes solutions à des problèmes difficiles à résoudre de manière
optimale.

L’algorithme génétique entame son processus de recherche de bonnes solutions par la
génération d’une population de solutions potentielles, appelées individus, qui sont ensuite
évaluées en fonction de la valeur de la fonction objectif du problème. Cette évaluation
procure une mesure de l’adaptation des individus qui est un facteur déterminant dans
le mécanisme de « survie du meilleur » chez les espèces naturelles. Les individus sont
ensuite sélectionnés selon leur degré d’adaptation pour subir des opérateurs génétiques
tels que le croisement et la mutation, pour former une nouvelle génération. Ce processus
est répété jusqu’à ce qu’une condition d’arrêt soit atteinte, par exemple, en fixant un
nombre maximal d’itérations. Les meilleurs individus de la dernière génération sont les
solutions trouvées par l’AG.

L’algorithme génétique, dans sa forme originelle, n’est pas conçu pour résoudre des
problèmes avec contraintes. Les solutions qui ne respectent pas ces contraintes sont dites
irréalisables ou inadmissibles. Il s’avère que ces solutions, bien qu’elles soient irréalisables,
sont susceptibles de cacher des informations (ou code génétique) qui peuvent aider l’al-
gorithme génétique à converger vers l’optimum, ou à défaut, vers de bonnes solution. Il
convient donc de ne pas éliminer complètement ces solutions de la population, mais de
les exploiter afin de booster le processus de recherche de bonnes solutions par l’AG. Des
techniques de gestion de contraintes existent et offrent à l’AG la possibilité de gérer les
solutions irréalisables. Parmi celles-ci, l’utilisation de fonctions de transformation (FT)
est une voie d’investigation prometteuse.

Dans cette thèse, nous avons proposé deux contributions qui consistent à doter l’AG
d’un mécanisme de gestion de contraintes basé sur les FT, afin de résoudre des problèmes
difficiles faiblement ou fortement contraints. Pour mettre en œuvre notre approche, nous
avons opté pour le problème de partitionnement de graphes semi-supervisé (Chaouche
and Boulif, 2019). Ces contributions sont décrites dans ce qui suit :

Dans la première (Alouane and Boulif, 2021), nous avons étudié l’impact du change-
ment de la valeur r (valeur qui, dans la définition d’une FT, sépare la région réalisable de
la région irréalisable) sur les résultats de l’AG. Après une étude comparative, nous avons
constaté que r affecte de manière significative les performances de l’AG. De plus, nous
avons constaté que l’utilisation d’une FT linéaire pour la région irréalisable, et d’une FT
exponentielle pour la région réalisable permet à l’AG de bien gérer sa phase d’exploitation
en prenant en compte les bons gènes que cachent les solutions irréalisables, puis d’accélé-
rer la phase d’intensification. Dans une autre étude, nous avons comparé notre approche
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à la méthode proposée dans (Morales and Quezada, 1998). Cette étude nous a confirmé
le bon comportement de notre approche.

Dans la deuxième contribution (Alouane and Boulif, 2023), nous avons étudié l’impact
de l’ordre de priorité des contraintes sur la performance de l’AG utilisant les FT. Nous
avons proposé d’équiper l’AG d’une procédure de gestion floue des contraintes. Dans cette
approche, nous permettons à l’AG d’ajuster les priorités des contraintes afin de trouver
l’ordre qui lui permet de mieux converger vers la région réalisable, puis vers de bonnes
solutions. L’étude expérimentale avec différentes méthodes basées sur les FT nous a permis
de constater la performance de notre approche floue. Afin de valider les résultats trouvés,
nous avons réalisé des tests statistiques (tests de Friedman et Nemenyi). Les résultats des
tests ont été en faveur de notre approche. Cependant, des insuffisances ont été constaté
quant au comportement de l’AG flou une fois la partie réalisable atteinte. Ceci suggère
que notre approche pourrait être améliorée dans la phase d’intensification.

Comme travail futur, il peut être très intéressant de voir comment l’AG flou se com-
porterait face à d’autres problèmes difficiles fortement contraints, tels que les problèmes
d’ordonnancement et d’emploi du temps. En outre, nous sommes aussi intéressés par
l’étude de l’inclusion de notre approche par FT, vu sa généricité, dans d’autres métaheu-
ristiques bio-inspirées ou non, afin d’analyser son effet sur leur comportement.
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