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Chapitre 1IntrodutionCette thèse a été menée dans le adre d'une onvention CIFRE établis-sant une ollaboration entre la soiété KnoweSia SAS (Carquefou, Loire-Atlantique), spéialisée dans le domaine de la gestion et de la valorisationdes onnaissanes, et l'équipe COD (COnnaissanes & Déision) du LINA(Laboratoire d'Informatique de Nantes Atlantique).La Gestion des ConnaissanesParmi les problèmes stratégiques atuels auxquels sont onfrontées les en-treprises, on peut notamment iter la gestion de données distribuées dont lesvolumes ont explosé ou enore la baisse du niveau d'expertise dans ertainsdomaines ausée par l'érosion du nombre d'experts (pyramide des âges quivieillit, mobilité importante). Dans un ontexte fortement onurrentiel oùla durée de vie de la plupart des produits diminue onstamment et les teh-nologies et méthodes utilisées pour la fabriation et la distribution évoluentsans esse, il est important de pouvoir onserver en vue d'une réutilisation lesinformations pertinentes et les onnaissanes aquises. Cette mémorisationstruturée des onnaissanes est d'autant plus di�ile à e�etuer que d'unepart, les strutures des produits sont de plus en plus omplexes (multipliitédes tehnologies et des ateurs, grand nombre de omposants), et que d'autrepart les aratéristiques des soures de onnaissanes relatives à es systèmessont de multiples sortes (individuelles, olletives, taites, proédurales, . . . ).En e�et, en plus des onnaissanes expliites (ourriers életroniques, pro-édures, notes de servie, . . . ), il faut aussi prendre en ompte tout le savoirimpliite ou taite (bonnes pratiques, savoir-faire, . . . ) ; 'est à dire l'ensembledes onnaissanes qui ne sont pas failement formalisables ave des formessyntaxiques usuelles [2, 36℄. Le apital d'une entreprise n'est pas seulement1



2 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONomposé de ses biens matériels et outils de prodution. Sans l'ensemble dessavoir-faire, la performane de es outils se restreint fortement. Il faut donapitaliser ette onnaissane taite, 'est à dire la onserver et l'analyserpour la rendre aessible aux utilisateurs onernés, la faire évoluer et par ebiais faire ainsi évoluer l'entreprise.La Gestion des Connaissanes (GC) peut être préisément dé�nie ommeune approhe globale et transversale qui regroupe l'ensemble des méthodes ettehniques permettant de formaliser, partager, di�user et enrihir le apitalintelletuel de l'entreprise. L'objetif sous-jaent est de pouvoir fournir àhaque lasse d'utilisateurs les onnaissanes pertinentes au bon moment. Lagestion des onnaissanes est don un proessus anthropoentré qui regroupeun ensemble de tâhes di�iles. Elle peut prendre plusieurs aspets au seind'une organisation et être traitée en utilisant de multiples approhes [36℄. Letravail de ette thèse s'insrit dans le adre du développement d'un Systèmede Gestion des Connaissanes (SGC) ou serveur de onnaissanes que l'onpeut quali�er de mémoire d'entreprise. Le proessus de réation d'une tellemémoire est onsidéré omme le passage d'une mémoire de travail à unemémoire organisationnelle. Elle se dé�nit omme un apital de onnaissanesaessible indépendamment des ateurs qui l'ont réée [109℄.Il faut noter que l'utilisation de l'informatique n'est a priori pas obliga-toire en GC. Mais, omme le font remarquer de plus en plus d'auteurs [2,28, 106℄, ette dernière est amenée à jouer un r�le de plus en plus important.Au-delà des fontionnalités qu'elle apporte (e.g. di�usion de l'information,utilisation d'éditeurs graphiques adaptés), l'utilisation de l'informatique per-met de renforer l'interativité ave l'utilisateur qui peut ainsi être plaé au÷ur du proessus de GC.Cyle de vie d'une mémoire d'entrepriseUne démarhe de gestion des onnaissanes est assoiée au yle de vied'une mémoire d'entreprise. Il peut être shématisé par un proessus om-plexe qui intègre, entre la détetion des besoins et l'utilisation, di�érentesphases [28℄ (�gure 1.1). La détetion des besoins permet de quali�er le projeten terme d'ambition, de limites, d'impat organisationnel, et de quanti�erles moyens néessaires à sa bonne réalisation. Ensuite, une fois reenséesles soures de onnaissanes disponibles et valides qui peuvent être utilisées(doumentations papiers, experts humains, bases de données, . . . ), plusieurstypes de mémoires sont envisageables : e.g. une Gestion Eletronique de Do-uments (GED), une mémoire à base de as, une doumentation tehniqueintelligente [108℄ ou enore, omme ii, une mémoire à base de onnaissanes.
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Fig. 1.1 � Cyle de vie d'une mémoire d'entreprise [28℄.La onstrution d'une mémoire à base de onnaissanes néessite la miseen plae d'un formalisme préis pour représenter les onnaissanes (ontolo-gies, modélisation objets, réseaux sémantiques, règles de produtions, . . . ).Sur le plan opérationnel, es représentations sont onçues à partir de mé-thodes d'ingénierie des onnaissanes. Citons par exemple la méthode Com-monKADS [124℄ qui propose des modèles génériques permettant d'interpré-ter les données reueillies des experts ou enore la méthode MKSM1 [40℄ quionsiste à onstruire un doument, appelé livre de onnaissanes, qui ontientles desriptions textuelles et graphiques des modèles de onnaissanes obte-nus après extration des expertises. Il existe de nombreuses méthodologiesqui sont bien souvent spéialisées selon le seteur d'ativité de l'entreprise.Chaque méthode utilise ses propres tehniques de reueil de données parfoisde façon omplémentaire, omme l'entretien, l'observation direte de l'experten situation de travail, ou enore l'utilisation d'éditeurs graphiques onçusspéi�quement. Ces éditeurs, utilisés diretement par l'expert, failitent latransmission direte des onnaissanes sur la base du formalisme de la mé-moire.A tout moment du yle de vie, dès qu'il faut réaliser une interfae entrele ontenu de la mémoire et ses usagers, des représentations visuelles adap-tées s'avèrent des médiateurs e�aes qui permettent de failiter le dia-logue [5, 23℄. Ces représentations doivent être simples à appréhender et àomprendre pour les di�érentes lasses d'utilisateurs. Elles doivent permettred'apporter aux intervenants humains un substrat arti�iel qui transrive ungrand nombre d'informations et qui soit un support à leurs onnaissaneset à leurs intuitions pour que non seulement ils puissent exprimer plus fai-lement leurs savoirs taites et impliites mais aussi déouvrir des nouvellesonnaissanes (e.g. relations).1Methodology for Knowledge System Management



4 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONLa visualisation en Gestion des ConnaissanesDi�érents travaux en psyhologie ognitive, en partiulier issus de l'éolede la Gestalt [77℄, ont mis en évidene la apaité du erveau à analyserrapidement des omposantes graphiques, et à pouvoir raisonner sur des re-présentations visuelles. C'est don naturellement que onjointement à l'uti-lisation grandissante des Tehnologies de l'Information et de la Communia-tion (TIC) s'est développée la visualisation d'information. La dé�nition deCard et al. [18℄ est souvent prise omme référene : �. . . the use of omputer-supported, interative, visual representations of abstrat data to amplify og-nition�. Mais omme le font remarquer Eppler et Burkhard [15, 39℄, ettedé�nition atteint ses limites lorsque l'on veut traiter le as spéi�que de lavisualisation de onnaissanes. En e�et, les méthodes utilisées en visualisa-tion d'information visent souvent la génériité et n'intègrent pas toujours lasémantique des données et leur domaine d'utilisation. De plus, es méthodespeuvent être parfois di�iles à appréhender pour un utilisateur non initié.En GC, a�n de failiter les transferts de onnaissanes, il est néessaire dedévelopper des méthodes de visualisation qui permettent de respeter la sé-mantique des données et de masquer les di�érents aspets ombinatoires etalgorithmiques quand ela est néessaire : �Knowledge visualization examinesthe use of visual representations to improve the transfer of knowledge betweenat least two persons or group of persons� (Burkhard [15℄).La visualisation d'information et la visualisation de onnaissanes ex-ploitent don toutes deux nos talents innés pour la manipulation de repré-sentations graphiques de façon omplémentaire : la première vise générale-ment à analyser de grandes quantités de données pour en failiter la letureet la ompréhension, et la seonde vise à failiter l'éhange et la réation deonnaissanes en mettant à disposition des outils pour permettre aux per-sonnes de failement exprimer et formaliser e qu'elles savent [39℄. La paireindissoiable {modèle, représentation visuelle} dépend à la fois des onnais-sanes dont on dispose, du mode de raisonnement sur es onnaissanes etdes di�érents points de vue �utilisateurs� onsidérés dans le SGC. D'une fa-çon générale, la visualisation de onnaissanes est un domaine en plein essor,stimulé en partiulier par les travaux sur les représentations visuelles du Websémantique, et l'analyse de et aspet fondamental dans un proessus de GCn'en est qu'à ses débuts.La très grande majorité des représentations visuelles atuelles proposéessont basées, au moins impliitement, d'un point de vue formel sur des modèlesd'arbres ou plus généralement de graphes. De façon générale, les modèlesde visualisation utilisés s'inspirent du modèle générique des réseaux séman-



5
Fig. 1.2 � Une arte ognitive réalisée ave le logiiel Freemind.tiques [85℄. Dans e modèle, les onepts sont représentés par les sommetsd'un graphe et les relations sémantiques par les arêtes. La majeure partie destehniques présentées i-dessous pourraient être onsidérées, dans le adred'une représentation desriptive, omme des spéialisations des réseaux sé-mantiques.Représentation par arbresLes représentations sous forme d'arbres, qui sont parmi les plus abouties,regroupent des tehniques très di�érentes :� Les artes ognitives ont été développées pour failiter la transrip-tion d'idées sur un support visuel [16℄. Autour d'un sommet entral des�idées� sont représentées en réant di�érentes arboresenes. A l'origine,les représentations étaient e�etuées manuellement mais di�érentes so-lutions logiielles permettent d'enrihir la représentation. On peut no-tamment iter MindManager2, VisualMind3 et les di�érentes solutionsproposées par �The Brain�4, et dans le domaine du logiiel libre, Free-Mind5 qui est une solution très aboutie (�gure 1.2).� Les arbres de défaillane [88℄ sont prinipalement utilisés dans le do-maine de la sûreté de fontionnement. Ils permettent de représentergraphiquement l'ensemble des pannes d'un système qui peuvent se pro-duire pour un évènement donné (�gure 1.3). Un même système peutdon avoir plusieurs arbres de défaillane possibles. Ce mode de repré-sentation est très employé dans le monde industriel quand la séuritéest primordiale (aéronautique, automobile, himie, nuléaire, . . . ).� Les arbres de déision, et plus généralement les graphes d'indutions,ont été initialement utilisés en apprentissage automatique [143℄ ; ils res-2http://www.mmdfrane.fr/3http://www.visual-mind.om/4http://www.thebrain.om5http://freemind.soureforge.net/wiki/index.php/Main_Page
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Fig. 1.4 � Un arbre de déision.tent des modèles privilégiés d'exploration des données à la fois pour ladesription et le lassement. Dans ette représentation, haque n÷udest assoié à un test sur un attribut, les feuilles orrespondant au ré-sultat �nal et haque ar est assoié à une réponse possible d'un test(�gure 1.4).Représentation par graphesLa plupart des représentations par graphes en GC se retrouvent asso-iées à trois grandes lasses de modèles dont les intersetions peuvent êtreimportantes : les graphes oneptuels, les ontologies et les réseaux bayésiens.� Les graphes oneptuels ont été à l'origine proposés omme une re-présentation graphique de la logique de premier ordre. Ils permettentde simpli�er la mise en relation entre la logique et les langues natu-relles [126℄ pour obtenir une représentation des données qui soit li-sible et utilisable au sein de traitements automatiques. En GC, ils sontbien appropriés pour l'exploitation de relations entre les données [1℄,



7

Fig. 1.5 � Un graphe oneptuel représentant une ontologie de la géométrieprospetive réalisé ave TooCom [44℄.et ils onstituent un formalisme adapté pour la représentation d'onto-logie [44℄ (�gure 1.5).� L'ingénierie ontologique vise à la onstrution et l'exploitation d'on-tologies en onservant souvent une ertaine indépendane par rapportaux usages opérationnels qui peuvent en être fait. Dans une mémoire àbase de onnaissanes, les ontologies permettent d'expliiter la termino-logie ou les onepts liés à un métier ou à un groupe donné d'individusau sein d'une organisation. Du fait de l'importane roissante en GC,di�érents logiiels proposent des représentations graphiques tels queProtégé6, Os-Skill [117℄ ou enore ITM de Mondea7.� Les réseaux bayésiens, utilisés initialement en apprentissage automa-tique, peuvent s'interpréter omme des graphes d'états auxquels sontajoutés des probabilités de transition sur les ars. Des logiiels sontmaintenant utilisés en GC : BayesiaLab et Best8.� Des représentations graphiques spéi�ques ont été développées pour desméthodes lassiques de GC tel que CommonKADS [24℄.6http://protege.stanford.edu/index.html7http://www.mondea.om/8http://www.bayesia.om/index_fr.php



8 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONContexte de la thèseL'origine de ette thèse relève d'une problématique de visualisation asso-iée à un SGC. Le serveur de onnaissanes Atanor développé par la soiétéKnoweSia est une mémoire métier proédurale. Il a été onçu a�n de gérerune démarhe omplète de gestion des onnaissanes en fusionnant l'expertisetehnique et les di�érentes ressoures humaines disponibles. Cette démarheest orientée vers le déploiement et l'opérationnalisation des onnaissanesportant sur des systèmes omplexes à partir de soures multiples [54, 55℄. Ata-nor permet de rendre aessible la onnaissane diretement sur les postesde travail des utilisateurs �naux. Ils se retrouvent don au entre de leurproessus d'aquisition en naviguant diretement au sein des onnaissanesqu'ils désirent utiliser. Ces onnaissanes maintenues par l'outil sont ati-vables et présentées sous une forme multimédia [107℄. L'arhiteture d'Ata-nor est fondée sur trois modules prinipaux qui proposent di�érentes vuessur les modèles de onnaissanes utilisés :� le module Expert est destiné aux experts pour onstruire et faire évoluerles modèles de onnaissanes ;� les utilisateurs ont à leur disposition le module Pratiien pour, dansun ontexte opérationnel, �ativer� la onnaissane ;� le moduleManager permet d'aéder à des indies struturels et opéra-tionnels sur l'utilisation du serveur et des onnaissanes qu'il ontient.Chaque modèle néessite une représentation visuelle spéi�que adaptée auxbesoins propres des utilisateurs onernés. Dans ette thèse nous nous foa-lisons sur le module Expert.Un premier modèle visuel basé sur une extension des arbres de défaillaneet des arbres de déision avait été proposé à l'origine du développementd'Atanor [55℄. Cependant, son instaniation dans di�érents ontextes appli-atifs a mis en évidene di�érentes limites, la prinipale étant la présene denombreuses redondanes qui peuvent entraver l'interprétation synthétiquedu fontionnement d'un proessus et masquer des points ritiques. L'objetifappliatif de ette thèse a été de proposer un nouveau modèle de représen-tation pour le module Expert d'Atanor ainsi que les algorithmes néessairesà sa représentation visuelle.Contribution et organisation de la thèseLa struture atuelle des onnaissanes du serveur Atanor nous a onduità privilégier une représentation par graphes, plus préisément sous la formede graphes en niveaux où les sommets �représentant les tâhes� sont or-



9donnés dans des niveaux �représentant les di�érentes étapes du proessusau sens de l'expert�. L'implémentation de ette représentation néessite lamise en ÷uvre d'une méthodologie proposant à l'utilisateur un traé lisibleet intelligible.Le hapitre 2 présente une étude bibliographique orientée vers les usagesdes di�érents problèmes de représentation visuelle des graphes : le problèmelassique du traé statique sur un support de taille standard, le problèmedynamique où le graphe à traer évolue sur une éhelle de temps restreinte,le traé des graphes de grandes tailles, les problèmes émergents des traésen trois dimensions ainsi que les représentations basées sur d'autres odagesdes graphes. Nous présentons aussi les langages de desription de graphesles plus utilisés dans les logiiels. Nous rappelons dans e hapitre que lagénération d'un �bon traé� est souvent di�ile en terme de omplexité, et lesritères utilisés pour estimer la qualité des traés sont souvent subjetifs voireontraditoires puisqu'ils sont liés à la pereption du traé par l'utilisateur.Ces ritères se traduisent par des ontraintes de lisibilité à satisfaire mo-délisées omme des ontraintes d'optimisations [27℄. Parmi les nombreusesontraintes, di�érents travaux ont montré l'importane en terme de lisibilitéet de mémorisation de la minimisation du nombre de roisements d'ars [110℄.Nous nous sommes don foalisés sur elle-i. Pour les traés d'un graphe enniveaux, la rédution du nombre de roisements d'ars onsiste à trouver unordre optimal des sommets dans haun des niveaux. Le hapitre 3 présentee problème d'optimisation. L'étude bibliographique des di�érentes méthodesde résolutions onnues montre que l'analyse des paysages de reherhe a sou-vent été négligée. Cette étude est fondamentale a�n de onevoir une méthodede résolution e�ae. Nous montrons par une étude desriptive et statistiquedes paysages de reherhe assoiés à di�érentes tailles de graphes qu'ils sontfortement multimodaux et que la qualité des optima loaux est très variable.Nous en onluons qu'un algorithme évolutionnaire et partiulièrement unalgorithme génétique (AG) semble être une voie prometteuse.Le hapitre 4 présente une desription omplète, ainsi que la validationdes di�érents opérateurs de l'algorithme génétique que nous avons développé.Il possède deux partiularités : deux opérateurs de roisement spéi�quesaux traés en niveaux et une hybridation par une reherhe loale. Les ex-périmentations montrent que et algorithme surlasse les méthodes exateslassiques et donne dans la plupart des as de meilleurs résultats en termede qualité et plus rapidement que les autres métaheuristiques développées ànotre onnaissane pour e problème.Le hapitre 5 présente deux extensions de l'AG. La première est onsa-rée au problème de traé dynamique qui doit tenir ompte simultanémentde deux ontraintes : maintenir la lisibilité du traé à haque étape, ainsi



10 CHAPITRE 1. INTRODUCTIONqu'une ertaine persistane de la représentation dans le temps a�n de limiterles e�orts de réinterprétation de l'utilisateur. Nous proposons une heuris-tique pour e problème. La deuxième extension dépasse le adre appliatifet porte sur la omparaison de l'AG ave des méthodes de desentes mul-tiples pour des graphes de grandes tailles qui ne peuvent plus être traés surdes supports de taille standard. L'objetif initial de ette omparaison étaitde mieux omprendre les omportements respetifs de l'AG et des desentesmultiples pour des orpus d'instanes variés. Nous montrons sur des jeuxde données signi�atifs que la performane de l'AG diminue au-delà d'uneertaine taille des graphes à ause probablement de hangements importantsdans la struture des espaes de reherhe.Le hapitre 6 est onsaré à l'appliation sur Atanor. Ses aratéris-tiques prinipales et le modèle atuellement utilisé pour la représentationdes onnaissanes sont présentés. En utilisant un exemple réel d'appliation,renontré dans un projet sur la maintenane de mahines de tri automatiquede ourrier de la Poste, nous omparons les modèles de représentations. Nousmontrons l'intérêt de la visualisation des onnaissanes par notre modèle degraphes pour l'amélioration de la lisibilité des traés ainsi que leur exploita-tion par les di�érentes lasses d'utilisateurs.



Chapitre 2Représentation visuelle desgraphesIl faut imaginer dans sa tête des trus qu'on appelle sommets, et pourtoute paire de sommets soit une arête qui les joint, soit une non-arête qui leslaisse sans joint : ei est un graphe selon Berge. P. Rosenstiehl [118℄Sommaire2.1 Le traé statique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132.2 Le traé dynamique . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182.3 Le traé des grands graphes . . . . . . . . . . . . . 212.3.1 Distorsion du traé . . . . . . . . . . . . . . . . . 212.3.2 Stratégie de reherhe d'information . . . . . . . . 242.3.3 Projetions dans d'autres espaes . . . . . . . . . 242.3.4 A�hage partiel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 262.4 Traé tridimensionnel . . . . . . . . . . . . . . . . 292.5 Au delà des représentations sommets-liens . . . . 302.6 Les langages de desription . . . . . . . . . . . . . 322.7 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35Une onséquene de la dé�nition d'un graphe donnée en exergue par l'undes plus élèbres maîtres du domaine est qu'ils sont les outils privilégiés poursimultanément modéliser et représenter visuellement un système de relationsentre des entités. �Quand on étudie la théorie des graphes, on pourrait trèsbien parler de graphe en terme de fontion en 0 et 1 (. . . ), mais non, on lestraite en forme de �gure pare qu'on veut visualiser l'objet, mettre des points11



12 CHAPITRE 2. REPRÉSENTATION VISUELLE DES GRAPHESpour représenter des sommets ; les arêtes e sont des lignes ontinues qu'ondessine sur le plan et e sont des propriétés d'un type graphique et visuelqu'on étudie (. . . )1�. Un des intérêts majeurs des graphes est e�etivementde pouvoir aratériser les propriétés d'un système de relations via un arsenalombinatoire sophistiqué [9℄ tout en failitant l'aès à es strutures om-plexes via notamment des représentations visuelles adaptées. Berge proposaitde voir le dessin dans sa tête ! Mais heureusement, depuis les premiers travauxde Knuth [75℄ dans les années 60, la représentation visuelle des graphes surdes supports plus partageables est devenue un domaine de reherhe à partentière, animé par la ommunauté �Graph Drawing�2. L'intérêt roissant esdernières années pour e domaine est stimulé par les appliations où, dans denombreux domaines (e.g. Gestion des Connaissanes, Toile, Réseaux soiaux,Réseaux sémantiques, . . . ) les réseaux renontrés ne essent de se omplexi�erne pouvant plus être traités aisément �à la main�.Il est souvent plus faile de justi�er du reours à un modèle de graphedans un adre appliatif que de développer, et même plus simplement de hoi-sir une méthode de traé adaptée à sa problématique parmi les nombreusesméthodes et tehniques existantes. Comme le notent Mutzel et Jünger [103℄dans un ouvrage olletif réent onsaré aux logiiels de traés, la om-plexité de mise au point d'outils e�aes de visualisation est généralementsous-estimée par les novies ; les utilisateurs essayent souvent de développerdes solutions par eux-mêmes qui, in �ne, ne répondent guère à leurs véritablesbesoins. Une part de la omplexité réside dans la néessité de maîtriser desrésultats provenant à la fois des mathématiques (essentiellement théorie desgraphes, optimisation ombinatoire, géométrie algorithmique) et de l'infor-matique (essentiellement algorithmique et strutures de données, mais aussigénie logiiel et interfaes homme-mahine).Ce hapitre, restreint aux usages, présente un panorama synthétique desprinipales problématiques dont relève une démarhe de représentation vi-suelle de graphes. Pour de plus amples détails sur les algorithmes mis en÷uvre et leurs implémentations, nous renvoyons à trois ouvrages réents deréférene : Graph Drawing�Algorithms for the Visualization of Graphs deDi-Battista et al. [27℄, Drawing Graphs�Methods and Models sous la dire-tion de Kaufmann et Wagner [71℄ et Graph Drawing Software sous la diretionde Mutzel et Jünger [103℄. Les représentations en niveaux qui sont utiliséesdans la suite de la thèse, sont détaillées spéi�quement dans le hapitre 3.1itation extraite de http://perso.wanadoo.fr/jaques.nimier/entretien_berge.htm2Un symposium international sur le traé de graphes (Int. Symp. on Graph Drawing) estorganisé annuellement ave des ates publiés sous la forme de Leture Notes in ComputerSiene hez Springer.



2.1. LE TRACÉ STATIQUE 13Les di�érentes parties de e hapitre sont organisées selon l'ordre desgraphes à manipuler et les objetifs visés par la représentation visuelle. Leparagraphe 2.1 rappelle les problèmes de base soulevés par la représentationvisuelle des graphes en les illustrant sur le problème du traé statique. Lesparagraphes suivants sont dédiés à des extensions du traé statique en pleinessor :� le paragraphe 2.2 traite du traé dynamique où le graphe évolue dansle temps ;� le paragraphe 2.3 présente le traé des grands graphes, dont l'ordre peutatteindre plusieurs milliers de sommets. Cette problématique onnaîtun intérêt roissant dû à l'explosion des quantités de données à mani-puler dans de nombreux domaines ;� le paragraphe 2.4 est onsaré aux représentations tridimensionnellesqui ont émergé es dernières années.Au delà de es représentations que l'on peut quali�er de lassiques puis-qu'elles représentent de façon expliite les arêtes des graphes par des ourbes,il existe aussi d'autres méthodes qui utilisent des odages partiuliers ou desmétaphores graphiques pour représenter les graphes. Certaines sont présen-tées dans le paragraphe 2.5.Di�érents langages de desription ont été proposés pour oder les grapheset failiter leur manipulation. Les prinipaux langages employés sont déritsdans le paragraphe 2.6.2.1 Le traé statiqueDans la suite nous onsidérons un graphe G = (V, E) ave un ensemble
V de sommets et un ensemble E d'arêtes assoiées à une relation binaire sur
V × V . Selon les as, la relation peut être symétrique ou non (on parle alorsd'ars). Le problème générique de traé le plus lassique onsiste à dessiner
G sous une forme �intelligible� sur un support standard bidimensionnel [27℄.L'utilisateur n'étant pas forément un expert en ombinatoire, la qualitédu dessin est déisive pour l'appropriation de la représentation [111℄. Pourpréiser ette notion, qui reste in �ne subjetive, on retient généralementquatre onepts de base (Di-Battista et al. [27℄) : la onvention de traé, lesontraintes physiques, les ritères esthétiques et les ontraintes sémantiques.1. La onvention de traéElle spéi�e les règles géométriques de leture du traé qui sont souventinhérentes aux pratiques en vigueur dans le domaine d'appliation. La�gure 2.1-a montre un extrait d'un système de �hiers sans utiliser laonvention de traé usuelle du domaine. Les hemins d'aès aux �hiers



14 CHAPITRE 2. REPRÉSENTATION VISUELLE DES GRAPHESsont di�iles à lire. En revanhe, la �gure 2.1-b utilise la représentationhabituelle ave une arboresene et les hemins d'aès aux �hiers sontplus simples à lire. La �gure 2.2 montre di�érents exemples de traésd'un graphe G assoiés à di�érentes onventions : (a) représentationpolygonale où haque ar est représenté par une ligne polygonale, (b)représentation retiligne où haque ar est représenté par un segmentde droite, () représentation orthogonale où les sommets sont plaésaux intersetions d'une grille et les ars sont positionnés sur la grilleet (d) représentation en niveaux ou hiérarhique où les sommets sontrangés dans des niveaux vertiaux ou horizontaux et les sommets d'unmême niveau ne sont pas reliés entre eux par des ars.2. Les ontraintes physiquesLes ontraintes du support de l'÷il humain imposent notamment deséarts minimums à respeter entre les entités géométriques (points,boîtes, . . . ) représentant les sommets et les ourbes représentant lesars.3. Les ritères esthétiquesIls tentent de formaliser les propriétés à satisfaire pour failiter la li-sibilité d'un traé. Ces ritères sont dé�nis par des ontraintes ombi-natoires : minimisation du nombre de roisements d'ars, minimisationde la somme des longueurs des ars ou de l'ar de longueur maximale,minimisation des oudes dans les traés orthogonaux, . . . Il n'existe pasd'ordonnanement générique de es ritères ; l'interprétation de haquetraé dépendant de sa propre sémantique et de la sensibilité de l'utilisa-teur. Cependant, des travaux en psyhologie ognitive ont montré que larédution des roisements est un des ritères prépondérants pour la lisi-bilité et la mémorisation [110℄ (�gure 2.3). Purhase [111℄ a aussi mon-tré que les prinipales préférenes portaient sur : la minimisation desroisements, la minimisation des oudes, le positionnement horizontaldes étiquettes représentant les sommets et la jontion des ars d'hé-ritage (ars de même origine). Plus réemment Ware et al. [137℄ ontmontré, en s'appuyant sur les travaux de la théorie de la Gestalt [77℄,qu'une �bonne ontinuité� des ars est néessaire en plus de la rédu-tion du nombre de roisements. En e�et, lorsque la reherhe de heminsest importante dans un graphe, la leture est failitée lorsque les anglesformés par les ars ne sont pas trop aigus (�gure 2.4).4. Les ontraintes sémantiquesElles sont assoiées à l'interprétation des omposantes du graphe ; parexemple, des proximités sémantiques doivent être respetées dans lepositionnement des sommets.
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e(d) Représentation en niveauxSoit un graphe G ave V = {a, b, c, d, e, f, g} et E =

{(a, b), (a, g), (a, e), (b, d), (c, d), (c, e), (d, f), (e, f)}.Fig. 2.2 � Di�érentes représentations d'un même graphe en utilisant plusieursonventions de traé.
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(a) Pas d'optimisation du nombre de roi-sements d'ars (37 roisements). (b) Nombre de roisements réduit au maxi-mum (5 roisements).Fig. 2.3 � Illustration du respet des ritères esthétiques.
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(b) Utilisation de lignes dontles angles sont aplanis pour per-mettre une meilleure leture dutraé.Fig. 2.4 � Illustration du prinipe de bonne ontinuité des ars [137℄.



18 CHAPITRE 2. REPRÉSENTATION VISUELLE DES GRAPHESLorsque la onvention de traé est �xée ainsi que les di�érentes ontraintes,deux problèmes se posent généralement : le problème d'optimisation assoiéest bien souvent NP -di�ile [48℄ et, lorsque l'on herhe à optimiser simul-tanément plusieurs ritères esthétiques, les ontraintes assoiées sont inom-patibles. On doit alors avoir reours à des algorithmes approhés ou desheuristiques qui, basés sur des approhes très di�érentes, ne onduisent pasnéessairement à des traés identiques. Le hoix de la méthode est alors unproblème déliat pour l'utilisateur (de plus amples détails sur les méthodes,leurs hoix et les ontraintes assoiés sont donnés dans le hapitre 3 dans leadre du traé en niveaux).De plus, les expérimentations (voir les hallenges du Symposium GraphDrawing3) ont montré que les résultats des algorithmes automatiques nedevaient pas être systématiquement onsidérés omme les meilleures solutionspour un problème donné : ils peuvent être souvent améliorés a posteriori à lamain. A la manière du traé statique, les di�érents onepts énonés serventde support aux autres types de traés. Des ontraintes supplémentaires sontajoutées pour tenir ompte des spéi�ités du traé à produire.2.2 Le traé dynamiqueDans un ontexte dynamique où les données à représenter évoluent surune éhelle de temps restreinte, des modi�ations du graphe telles que desajouts ou retraits de sommets et/ou d'arêtes entraînent des hangementsvisuels sur le traé. La solution naïve qui onsiste à reonsidérer à haqueinstant t le problème omme un nouveau problème indépendant se heurte àdeux éueils : (i) elle peut être inutilement oûteuse en temps de alul enrefaisant des aluls déjà faits en t−1, et (ii) elle peut perturber la arte men-tale de l'utilisateur. En e�et, ontrairement au traé statique où l'ensembledes ontraintes liées au traé sont onnues à l'avane et ne hangent pas dansle temps, le traé dynamique doit prendre en ompte le fait que l'utilisateurs'est déjà approprié le traé présenté à l'instant préédent. Don, en plus desontraintes énonées préédemment pour le traé statique qui doivent tou-jours être respetées, la leture des dessins dans un ontexte évolutif onduità l'introdution de ontraintes additionnelles. A haque instant t, le nouveautraé d'un graphe Gt doit également permettre une transition aisée pourl'utilisateur ave le traé du graphe Gt−1 présenté à l'instant préédent ; l'ob-jetif étant de limiter l'e�ort ognitif néessaire à l'interprétation des traéssuessifs.3Voir la partie �GD Contest� sur les di�érents sites de la onférene : http://www.gd2005.org, http://www.gd2004.org pour les deux dernières éditions.



2.2. LE TRACÉ DYNAMIQUE 19Deux approhes majeures sont proposées. La première onsiste à mettreen évidene les hangements via des animations graphiques. Elles doivent êtresu�samment lentes pour permettre à l'utilisateur d'enregistrer les di�érentesmodi�ations opérées sur le graphe [14, 25℄. La seonde, et la plus populaire,onsiste à préserver au mieux la stabilité des traés en limitant les pertur-bations apportées sur le nouveau traé par rapport aux préédents [22, 33℄.La stabilité est une notion omplexe qui dépend des aratéristiques géo-métriques et ombinatoires du traé, mais aussi des faultés de pereptionet de mémorisation de l'utilisateur. Cependant, deux fateurs prédominantssemblent se dégager :� les positions des sommets doivent hanger le moins possible. Leur sta-bilité semble plus importante que elle des arêtes : les sommets serventde repères spatiaux alors que les arêtes sont essentiellement utiliséespour déouvrir des relations entre des sommets déjà loalisés ;� l'ordre relatif des omposantes du graphe dans le repère géométriqueadopté doit être onservé tant que ela est possible ar l'utilisateurrepère les omposants les uns par rapport aux autres.Pour rendre opérationnelles es ontraintes de stabilité et ainsi, mesurer ledegré de onservation de la arte mentale de l'utilisateur entre les traésde deux graphes suessifs, di�érentes métriques basées sur des indies desimilarité ont été proposées [12℄. La �gure 2.5 illustre le prinipe de la priseen ompte d'un ritère de similarité dans le traé d'un graphe en niveaux.Le ritère est simplement basé sur la position des sommets dans haun desniveaux. Le traé de la �gure 2.5-a est le traé initial ave 2 roisementsaprès optimisation. A t + 1, l'utilisateur ajoute deux sommets et quelquesars. Sur les �gures 2.5-b et 2.5-, les nouveaux sommets et les nouveauxars sont représentés ave des traits en pointillés. La �gure 2.5-b représentele graphe à t + 1 ave omme unique ontrainte la rédution du nombrede roisements d'ars ; il en reste ii 7. Malgré la taille réduite du graphe,des hangements importants sont introduits et deux paires de sommets sontinversées (sommets à fond foné) par rapport à la �gure originale. De plusles di�érents ars (dessinés ave des traits épais) assoiés à es sommets ontaussi été déplaés. Pour palier à e problème, le traé de la �gure 2.5- tientompte du ritère de similarité ave le premier traé. On retrouve exatementle graphe d'origine mais le traé omporte 9 roisements.Comme pour tout problème multiobjetifs qui onsiste à trouver un bonompromis entre les di�érents paramètres [20℄, la di�ulté du traé dyna-mique est qu'il faut à haque étape trouver un traé réalisant un bon om-promis entre la onservation de la arte mentale de l'utilisateur, la lisibilitédu traé et le temps de alul (les préonisations habituelles stipulent qu'ilfaut éviter d'avoir plus de 200ms entre deux traés suessifs si l'on veut
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(a) Le graphe initial à l'instant t ave 2 roisements d'ars.

(b) Le graphe à t + 1 ave uniquement une optimisation du nombre deroisements. Les ars en gras et les sommets fonés ont hangé de plae.Il reste 7 roisements d'ars.

() Le graphe à t+1 en tenant ompte d'un ritère de similarité et d'uneoptimisation du nombre de roisements. Il reste 9 roisements.Les sommets v08 et v19 ont été ajoutés au graphe après l'étape (a). Ces sommetset leurs ars sont représentés en pointillés dans les �gures (b) et ().Fig. 2.5 � Exemple de transitions entre un graphe Gt et Gt+1 dans unontexte dynamique.



2.3. LE TRACÉ DES GRANDS GRAPHES 21qu'un utilisateur ait une impression de �uidité entre les traés [135℄). Ce-pendant, si des heuristiques ont été proposées pour les grandes familles detraés (orthogonaux, en niveaux, . . . ), le problème reste enore largement ou-vert et à notre onnaissane peu de logiiels intègrent atuellement la gestiondynamique de façon e�ae.2.3 Le traé des grands graphesDès que le graphe à représenter a des aratéristiques qui ne permettentplus une représentation exhaustive de haque omposante sur un supportde taille standard omme un éran d'ordinateur, les algorithmes lassiquesde traés de graphes ne sont plus appliables seuls. La plupart doivent êtreombinés ave des outils d'interation qui di�èrent selon le type de graphesà représenter et il devient alors di�ile d'avoir une méthodologie générique.Deux exemples permettent de onrétiser les nouveaux ordres de grandeurmis en jeu. Les graphes de ontats ou de o-itations dans les réseaux soiauxpeuvent porter maintenant sur des entaines de milliers de sommets [131℄.Pour estimer des paramètres dérivant la struture des relations sur la Toile,Reka et al. [112℄ travaillent sur des graphes éhantillons de 300 000 doumentset 1 500 000 liens (estimé à environ 0.3% de la Toile lors de la parution del'artile en 1999). En plus du problème d'a�hage sur un éran statique detaille limitée, il faut également prendre en ompte les problèmes aigus degestion de la mémoire et du temps de alul.Les di�érentes méthodes mises en ÷uvre peuvent être lassées en plusieursatégories aratérisées par un ordre des graphes à traer roissant : (1) ap-pliation d'une distorsion sur les traés omme le fameux ��sheye�, (2) utili-sation d'une ombinaison des stratégies de traés de graphes et de reherhed'informations, (3) utilisation des propriétés spéi�ques de la struture àtraer pour optimiser la plae disponible, (4) a�hage partiel du graphe.2.3.1 Distorsion du traéLes premières tehniques apparues sont basées sur un prinipe de distor-sion des �gures ; le but étant de fournir à l'utilisateur une vue unique del'ensemble de la struture à traer en appliquant diverses transformations.La tehnique des ��sheyes� [123℄ permet de visualiser des grandes struturesde données que e soit des arbres ou des graphes. Elle onsiste à dessinerune partie de la struture le plus lisiblement possible, en se foalisant sur unsommet préis, appelé entre, et son voisinage immédiat puis à appliquer unedistorsion sur l'a�hage du reste de la struture pour o�rir une vue maro-
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Fig. 2.6 � Un graphe qui représente les frontières ommunes entre les dif-férents pays du ontinent européen. Dessin réalisé ave le logiiel Aiseehttp://www.aisee.om.sopique. L'utilisateur a don des informations sur la position du entre et deson voisinage par rapport à l'ensemble du graphe et peut exploiter au mieuxles informations intéressantes pour lui sur la partie lairement dessinée (�-gure 2.6). L'inonvénient majeur de ette tehnique de représentation est quel'éhelle des distanes entre les sommets évolue. Plus on s'éloigne du entre,plus l'éhelle est réduite de façon non linéaire et les distanes ompressées.Réemment, Gansner et al. [46℄ ont proposé une méthode pour éviter eproblème de ompression des distanes. Au lieu de vouloir représenter l'en-semble de la struture, leur méthode simpli�e la représentation en alulantune approximation des parties du graphe sur lesquelles l'utilisateur n'est pasfoalisé. La �gure 2.7-a représente une artographie d'Internet qui est illisiblesi on veut diretement traer l'ensemble du graphe (87931 sommets et 87930arêtes). Sur la �gure 2.7-b, l'utilisateur se foalise sur la partie en haut àgauhe de la �gure dessinée en rouge. L'ensemble des sommets et arêtes de
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(a) Graphe représenté en entier (87931sommets et 87930 arêtes).

(b) Fous en haut à gauhe de la �gure. () Fous sur le bas de la �gure.Fig. 2.7 � Di�érentes représentations d'une artographie d'Internet en utili-sant des �Topologial �sheyes�. Extrait de [46℄.
ette partie est omplètement dessiné. Ensuite, en fontion de l'éloignement,les parties périphériques de la représentation sont de plus en plus simpli�ées.Un dégradé des ouleurs du rouge vers le vert permet d'indiquer le niveaude simpli�ation. Cette tehnique permet aussi à l'utilisateur de naviguerdans le graphe en déplaçant la partie sur laquelle il se foalise. La simpli-�ation progressive de la struture permet d'aider à la onservation de laarte mentale de l'utilisateur. L'inonvénient prinipal est que pour alulerles di�érentes approximations, il est néessaire de onserver en mémoire legraphe original.



24 CHAPITRE 2. REPRÉSENTATION VISUELLE DES GRAPHES2.3.2 Stratégie de reherhe d'informationDe plus en plus les méthodes lassiques développées par la ommunauté�Graph Drawing� sont ombinées ave des approhes développées dans leontexte plus général de la visualisation d'information (voir la thèse de T.Munzner [102℄ qui propose une bibliographie pour la visualisation de grandesstrutures de données). Les approhes proposées, développées réemment enommun par les deux ommunautés [59℄, intègrent plusieurs stratégies trèsdi�érentes : distorsion de la représentation, partitionnement, navigation. Lareprésentation exhaustive des omposantes du graphe n'étant plus possible, leproblème est souvent abordé omme un problème de reherhe d'information :il s'agit de prourer à l'utilisateur une panoplie d'outils qui peuvent êtreombinés dans une stratégie de reherhe [90℄. La séletion des modes dereprésentation est souvent laissée à l'utilisateur ; la reherhe atuelle estplut�t axée sur le développement de nouvelles méthodes apables de traiterdes tailles roissantes. Bien que la question de la omparaison, en termed'usage, soit de plus en plus disutée au sein notamment de la ommunauté�InfoViz �, les analyses de retour d'expériene restent enore très limitées [10℄.Une autre grande famille de méthodes se réfère expliitement à la stra-tégie proposée en reherhe d'informations par Shneiderman [125℄ : �Over-view �rst, zoom and �lter, then details-on-demand �. La démarhe est alorsla suivante : (i) proposer à l'utilisateur une vue marosopique de la stru-ture, (ii) lui permettre de se foaliser sur un sous-graphe �par lustering [8℄ou fragmentation [4℄�, et (iii) rendre aessible les aratéristiques préisesd'une donnée séletionnée. Ce proessus itératif s'arrête lorsque l'utilisateura aquis su�samment d'informations pour répondre à des besoins non nées-sairement spéi�és préalablement. Une des di�ultés est ii d'appliquer destransformations qui restent ompréhensibles par l'utilisateur pour éviter detrop perturber sa arte mentale.2.3.3 Projetions dans d'autres espaesPour des graphes dont l'ordre peut atteindre plusieurs milliers de som-mets, les méthodes de traés génériques qui plongent le graphe dans un es-pae eulidien deviennent di�ilement exploitables. Ces méthodes doiventêtre spéialisées pour utiliser au maximum les propriétés de la struture àdessiner et optimiser la plae disponible pour le traé. Par exemple, pour lesarbres, Xerox Researh a mis au point une tehnique qui utilise un espaehyberbolique pour représenter des arbres ; e sont les arbres hyperboliques(�gure 2.8)4. Ave ette tehnique, prohe du ��sheye�, l'arbre est dessiné4Tehnique ommerialisée par la soiété Inxight, http://www.inxight.om
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(a) L'arbre d'origine.

(b) L'arbre après un déplaement du entre.Fig. 2.8 � Deux vues du site web de �Xerox Researh Centre Europe� repré-sentées ave des arbres hyperboliques. Extrait de http://www.xre.xerox.om/sys/htree/.



26 CHAPITRE 2. REPRÉSENTATION VISUELLE DES GRAPHESdans un espae hyperbolique et l'utilisateur se foalise sur un sommet et sonvoisinage. Plus on s'éloigne de e sommet, moins il y a de détails sur la �gure(�gure 2.8-a, le entre de la �gure est symbolisé par le n÷ud appelé xre). Lanavigation s'e�etue en déplaçant les sommets. La partie lairement dessinéese situe au entre de la �gure. Un point important de ette représentation estque l'utilisateur sait toujours où se situe le entre de l'arbre qu'il visualise(�gure 2.8-b). En revanhe, les parties de la �gure trop éloignées du sommetsur lequel est foalisé l'utilisateur peuvent ne pas apparaître.2.3.4 A�hage partielSur des graphes dont l'ordre est enore plus important -au delà de 100000 sommets-, la omplexité des méthodes préédentes ne permet plus leurappliation sur l'intégralité de la struture. De part l'importane de sa taille,ette struture peut ne pas être entièrement stokée en mémoire lors de l'ini-tialisation des algorithmes de traé. L'approhe �Online Graph Drawing� [63℄permet dans e as à l'utilisateur de se onentrer dans un premier temps surun sous-graphe, ou fenêtre de visualisation, qui peut être entièrement montrésur son éran en utilisant seulement les tehniques du traé statique (logi-al frame, le retangle noté F1 sur la �gure 2.9-a). Ensuite l'utilisateur peutfaire glisser ette fenêtre pour visualiser la suite du graphe (les di�érentes fe-nêtres Fi sur la �gure 2.9-a). Au fur et à mesure de l'exploration, les partiesmanquantes sont alulées et stokées en mémoire. Ces di�érentes fenêtresde visualisation respetent les ontraintes du traé statique (�gure 2.9-b).Les transitions entre les fenêtres sont onçues pour préserver au mieux laarte mentale de l'utilisateur en ne hangeant que quelques sommets lorsdu passage d'une fenêtre à la suivante ou en e�etuant un déplaement dessommets pour préparer la transition vers une autre fenêtre. On retrouve uneproblématique prohe du traé dynamique.D'autres approhes utilisent des a�hages inrémentaux. Soit en mon-trant initialement les omposantes les plus importantes puis en omplétantpeu à peu la représentation selon les désirs de l'utilisateur [140℄, soit ommedans Tulip [3℄, en dé�nissant préalablement une métrique sur le graphe quipermet d'a�her de façon inrémentale un traé visuellement prohe du traéomplet ave un nombre très réduit d'éléments. La �gure 2.10 illustre ettedernière tehnique en montrant l'a�hage en 4 étapes d'un graphe d'ordrerestreint qui représentent la struture d'un site web. Il faut noter que la pre-mière étape de la représentation qui ontient moins de 6.5% des sommets del'image �nale est en fait �le ÷ur du site�, 'est à dire les pages prinipales.
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Le grand graphe non entièrement stockable en mémoire(a) Prinipe général de la méthode
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Le tracé suivant après déplacement de la fenêtre de visualisation de réajuster la position des sommets
Un autre déplacement qui permet(b) Extrait des représentations partielles suessives.Fig. 2.9 � Illustrations de la méthode �Online graph drawing�. Adaptéesdepuis [63℄.
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(a) 200 éléments (b) 600 éléments

() 1000 éléments (d) 3200 élémentsFig. 2.10 � A�hage inrémental de la struture d'un site web ave Tulip.Extrait de [4℄.
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Fig. 2.11 � Un �one trees� pour représenter un système de �hiers Unix.2.4 Traé tridimensionnelDepuis les premiers prototypes des années 90 [58, 127℄ et l'exemple bienonnus des �one-trees� [116℄ (�gure 2.11), l'aessibilité roissante à la foisdes langages de développement pour des environnements tri-dimensionnels(e.g. VRML, Virtual Reality Modeling Language)5 et des moyens de alulsdisponibles, onduit à un intérêt grandissant pour les représentations vi-suelles des graphes en 3D [84℄, en partiulier pour les strutures de grandetaille. L'ouvrage �Atlas of Cyberspae6�, limité aux représentations assoiéesà la toile [31℄, et le site �Visual Complexity7� donnent un large aperçu despossibilités des artographies tri-dimensionnelles.Les travaux sur l'appropriation humaine de ette nouvelle approhe n'ensont qu'à leur début [115, 136℄. Quand elle est utilisée à bon esient, les inté-rêts avanés sont souvent que la dimension supplémentaire permet un ajoutd'informations et une plus grande �exibilité pour plaer les sommets et lesars [56, 72℄. Cependant, les restitutions atuelles sur les supports lassiquesrestent bidimensionnelles, et par onséquent les traés résultant peuvent êtreomplexes et di�iles à appréhender. Pour éviter l'utilisation d'algorithmesspéi�ques souvent omplexes, les données à représenter doivent se prêter5http://www.graphomp.om/info/spes/vrml10.html6Voir aussi le site http://www.ybergeography.org/atlas/atlas.html assoié à etouvrage qui ontient des représentations plus réentes.7http://www.visualomplexity.om/v/index.fm



30 CHAPITRE 2. REPRÉSENTATION VISUELLE DES GRAPHES�naturellement� à une représentation en 3D. L'ajout de la nouvelle dimen-sion doit réellement apporter des informations supplémentaires à l'utilisateuret non pas une omplexité arue du traé.Un problème réurrent, bien onnu des graphistes, dû à l'ajout de latroisième dimension, est elui de l'olusion [135℄. Ce phénomène se pro-duit de façon générale lorsque un objet se retrouve masqué par un autre(voir l'exemple du haut de la �gure 2.11). L'olusion peut prendre diversesformes pour le traé de graphes et peut, selon l'angle de vision de l'utilisa-teur, modi�er la représentation [84℄ : deux sommets peuvent être vus ommeun seul, des roisements supplémentaires inexistants dans la représentationapparaissent, des sommets et des ars peuvent se superposer et réer de nou-veaux sommets, . . . Sur le plan théorique, les projetions utilisées doiventlimiter la perte d'information. Pour faire fae à es limitations, les logiielsintègrent des outils de navigation de type rotation, déplaement, zoom quiaugmentent l'e�aité de l'utilisation de l'espae de représentation.Pour les strutures de grande taille, une extension du modèle des grapheshyperboliques présenté préédemment a été développée pour une famille degraphes peu denses [101℄. L'espae hyperbolique 3D permet à l'utilisateur dese foaliser sur un sommet partiulier tout en onservant une vue globale del'ensemble de la struture (�gure 2.12).2.5 Au delà des représentations sommets-liensAu-delà des représentations visuelles lassiques des graphes, où les som-mets et les ars sont expliitement traés, se sont développées es dernièresannées, essentiellement pour les arbres, des nouvelles approhes basées surdes métaphores graphiques ; itons par exemple elle du iruit életronique(�gure 2.13) ou de la métaphore botanique [74℄ (�gure 2.14).Pour tenter de braver la omplexité inhérente aux grands traés, d'autresmodes de représentation ont été proposés. Ils peuvent être basés par exemplesur une représentation matriielle omme dans les travaux de Ghoniem etal. [49℄, ou enore, pour les arbres, par un pavage du plan ave la méthode desTreemap [64℄ (�gure 2.15). L'avantage prinipal de ette méthode populaireest que des arbres de plusieurs entaines de sommets peuvent être représentéssur un support de petite taille tout en restant lisibles et ompréhensibles pourun utilisateur ayant intégré le mode de leture.Ces méthodes, par rapport aux représentations lassiques des graphes, ontl'inonvénient de néessiter pour l'utilisateur une période d'appropriation duodage utilisé.
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Fig. 2.12 � Graphe représentant un extrait des liens d'un site web dans unespae 3D hyperbolique. Extrait de [100℄.

Fig. 2.13 � Utilisation de la métaphore du iruit életronique pour repré-senter un arbre.
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Fig. 2.14 � Visualisation d'un système de �hiers par une métaphore bota-nique [74℄.2.6 Les langages de desriptionChaque ommunauté d'utilisateurs utilise souvent ses propres logiielsde représentation plus ou moins adaptés spéi�quement aux besoins d'undomaine. Malheureusement, la grande majorité de es logiiels utilise leurpropre format de desription de données bien souvent sous la forme d'un�hier texte. Par onséquent, la mise en plae d'un jeu d'essai ommun àplusieurs logiiels pour, par exemple omparer leurs fontionnalités respe-tives, n'est pas évidente ; les possibilités d'importation ou d'exportation avedi�érents langages de desription de données étant bien souvent limitées. Ce-pendant, stimulées par l'émergene réente des solutions utilisant XML8, destentatives d'uniformisation sont en développement. D'une façon générale, leslangages de desription permettent pour la plupart de simplement dé�nir ungraphe en dérivant l'ensemble de ses sommets et de ses arêtes ave leursattributs de style (e.g. ouleurs, formes, tailles, noms). On peut notammentiter parmi les plus usités :� le langage dot qui a été mis au point pour la suite logiielle graphviz8Extensible Markup Language, http://www.w3.org/XML/



2.6. LES LANGAGES DE DESCRIPTION 33

(a) Prinipe de réation d'un treemap.

(b) Exemple ave un système de �hiers d'environ une douzainede répertoires et 240 �hiers réalisé ave TreeMap Java Library(http ://treemap.soureforge.net). Chaque retangle omme eluiave un fond foné représente un �hier. Les regroupements de esretangles (exemple du retangle ave des bords épais au bas de la�gure) représentent les di�érents répertoires.Fig. 2.15 � Les Treemaps : prinipe de onstrution et exemple sur un arbrede grande taille.



34 CHAPITRE 2. REPRÉSENTATION VISUELLE DES GRAPHESde AT&T9 [45℄ permet notamment de traer des graphes en niveaux.Ce langage permet en plus de regrouper des objets ayant des attributsommuns pour former des sous-graphes.� le langage GML (Graph Modeling Language), qui a été développépour la plate-forme Graphlet10, dans un but d'uniformisation des dif-férents langages de desription existant à l'époque de sa réation. Parrapport au langage dot, GML permet de dérire des informations spéi-�ques néessaires pour la visualisation d'information. Des informationsarbitraires (assoiation de données externes à un sommet par exemple)peuvent être ajoutées dans les desriptions des omposantes du graphe.Ainsi un �hier GML peut permettre d'émuler de nombreux langagesde desription.� Les langages basés sur XML ommeGraphXML [60℄ qui est onçuomme un format d'éhange entre appliations de traés et visualisationde graphes ou même ave d'autres types d'appliations. Il a aussi pouravantage d'être plus générique et plus simple à utiliser que GML en equi onerne les données externes. On peut aussi iter XGMML11 quiest une transformation du langage GML en XML. Plus réemment, lelangage GXL [141℄ (Graph eXhange Language) vise à réer un for-mat d'éhange entre appliations qui soit le plus standard possible. Celangage permet notamment d'émuler tous eux ités préédemment.� Les librairies en C++ omme LEDA (Library of E�ient Datatypes and Algorithms) qui est onstituée d'un ensemble de lasses aveses propres strutures de données, son propre système de gestion demémoire et beauoup de méthodes et d'algorithmes spéi�ques pour ladesription et la manipulation de graphes d'un point de vue plus théo-rique que les langages préédents [96℄. On peut aussi iter la librairieGTL (Graph Template Library)12, qui peut être vue omme une ex-tension des librairies STL13 pour la manipulation et la desription desgraphes.
9http://www.graphviz.org/10http://www.infosun.fmi.uni-passau.de/Graphlet/11Une version de travail des spéi�ations est disponible à : http://www.s.rpi.edu/~puninj/XGMML/draft-xgmml-20010628.html12http://infosun.fmi.uni-passau.de/GTL/13Standard Template Librairies, http://www.sgi.om/teh/stl/



2.7. CONCLUSION 352.7 ConlusionLa représentation visuelle des graphes repose sur une proédure omplexequi intègre bien souvent des ritères subjetifs liés à la pereption du traé parles utilisateurs. A ela, il faut ajouter les di�érentes ontraintes engendréespar les données qui sont plus ou moins di�iles à satisfaire. Les di�érentessetions de e hapitre montrent que :1. pour le traé statique, il est important de présenter à l'utilisateur untraé lisible et ompréhensible ar e dernier, s'il est souvent spéialistedes données, ne l'est pas des méthodes employées pour les représenter.Ces aratéristiques sont alulées di�éremment selon le type de grapheà traer ;2. l'extension de es méthodes pour le traé dynamique doit toujours sa-tisfaire es ontraintes. Mais il faut en plus préserver au mieux la artementale de l'utilisateur entre deux étapes suessives du traé ;3. pour le traé des grands graphes, la satisfation des ontraintes passepar une adaptation des méthodes utilisées préédemment. Une onsé-quene immédiate due à la taille des strutures utilisées est que l'uti-lisateur ne peut plus la visualiser intégralement et exhaustivement surune représentation unique ;4. pour le traé en trois dimensions, dont la valeur ajoutée reste enore unsujet d'étude, les nouveaux problèmes posés (e.g. l'olusion) rendentplus di�ile la satisfation des ontraintes de lisibilité du traé ;5. d'autres approhes s'a�ranhissent de la représentation onventionnelle�sommets-liens�. Les plus abouties sont basées sur des odages ortho-graphiques. Les métaphores graphiques, et leurs prolongements avedes représentations dans des espaes immersifs sont en plein dévelop-pement.La puissane atuelle des ordinateurs permet l'aès à des graphes de toutestailles pouvant omporter jusqu'à plusieurs dizaines de milliers de sommets,la Toile fournissant des exemples extrêmes. Cependant, outre les di�ul-tés tehniques liées à la variabilité des environnements informatiques, l'ab-sene d'un langage standard de desription de graphes ommunément adoptéonduit bien souvent l'utilisateur à se restreindre dans ses usages. Dans lalignée de l'essor des méta-langages en gestion des onnaissanes, les dévelop-pements atuels (ex. GXL) permettront peut être de failiter dans un futurprohe l'interopérabilité entre les représentations et leurs omparaisons.Les di�érentes méthodes présentées, ainsi que les langages de desriptionde graphes assoiés peuvent, sûrement aider un utilisateur novie dans le



36 CHAPITRE 2. REPRÉSENTATION VISUELLE DES GRAPHEShoix d'une méthode de représentation adaptée à sa problématique. Maiselles sont pour la plupart implémentées dans de nombreux logiiels dontle hoix peut s'avérer di�ile. Pour aider l'utilisateur dans e hoix, nousavons développé un site web, appelé GVSR (Graph Visualization SoftwareReferenes), présenté omme un annuaire, qui reense pour le moment uneinquantaine de logiiels présentés dans un format homogène sous la formede �hes desriptives. Ce site est présenté dans l'annexe A page 143.



Chapitre 3Traé de graphes en niveaux
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38 CHAPITRE 3. TRACÉ DE GRAPHES EN NIVEAUXComme nous l'avons vu dans le hapitre préédent, un des ritères ma-jeurs retenus pour quanti�er la lisibilité de es traés est elui de la minimisa-tion des roisements d'arêtes. Ce problème peut sembler à priori plus simpledans le as des graphes en niveaux que dans le problème général de minimi-sation du nombre de roisements d'arêtes dans un graphe quelonque dans leplan. Le nombre de roisements dépend ii de l'ordre des sommets dans lesniveaux et non de leurs positions géométriques. Cependant le problème resteNP -di�ile même s'il n'y a que deux niveaux [48℄.Du fait de son importane appliative, depuis les travaux préurseurs deCarpano et War�eld [19, 138℄, de nombreuses approhes ont été proposées [7℄.Certaines sont basées sur une extension du problème à deux niveaux [32, 69℄(se reporter à un artile réent de Martí et Laguna [93℄ pour une omparaisonde 14 méthodes2). D'autres travaux sur le problème multi-niveaux ont montréexpérimentalement l'intérêt des métaheuristiques. Le hoix d'une approhepouvant être déliat puisqu'il est subordonné à plusieurs ritères : qualité dessolutions, temps de aluls, . . . Nous avons herhé, avant de rentrer dansla résolution, à mieux omprendre les spéi�ités de l'espae de reherhe.Rosete-Suárez et al. [120, 121℄ ont souligné que la di�ulté de e problèmeest di�ile à évaluer. Le ritère lassique qui utilise la taille du problèmeomme mesure de la omplexité �ii l'ordre du graphe� n'est pas su�sant,la densité du graphe jouant aussi un r�le important. Ils mettent en avant lamultimodalité de l'espae de reherhe pour justi�er la di�ulté du problème.Cependant, à notre onnaissane, ette supposition n'a pas été aompagnéede validations expérimentales signi�atives.A�n de mieux omprendre les spéi�ités de l'espae de reherhe, nousavons mené, en nous basant sur le modèle de Jones et Forrest [65℄ une ana-lyse statistique dans deux diretions. En nous restreignant tout d'abord àune famille de di�érents petits graphes et à des opérateurs loaux de trans-formation lassiquement utilisés sur e type de traés (inversion de sommets,plaement des sommets selon leur position médiane ou baryentrique), nousavons alulé exhaustivement les espaes de reherhe assoiés. Cette pre-mière étude nous a permis de on�rmer la présene de nombreux optimaloaux et globaux et de préiser quelques propriétés de leurs bassins d'at-tration. Puis, nous avons étendu notre analyse à des graphes de tailles plusélevées en reourant à une exploration via des desentes lanées en parallèles.Si les 5000 desentes que nous avons utilisées ne permettent évidemment pasde rendre ompte de la omplexité de l'espae de reherhe, les résultats per-graphviz.org/Gallery.php et http://www.aisee.om/gallery/2La onlusion de l'artile est que les métaheuristiques donnent de meilleurs résultatsque les méthodes exates plus lassiques mais ave parfois un temps de alul moins bon.



3.1. FORMALISATION DU PROBLÈME DE TRACÉ 39mettent de donner quelques arguments en faveur des méthodes stohastiquesapables de hanger de bassin d'attration tardivement dans le proessus dereherhe.Ce hapitre ommene par rappeler dans le paragraphe 3.1 une desriptionformelle du problème de traé en niveaux qui est utilisée dans le reste de lathèse. Le paragraphe 3.2 présente un état de l'art des di�érentes méthodespubliées pour le problème de traé statique et les approhes existantes pour letraé dynamique qui onnaît un regain d'intérêt. Le paragraphe 3.3 rappelleune desription formelle des espaes de reherhe dans le as général et leparagraphe 3.4 présente notre modélisation des espaes de reherhe pourle graphe en niveaux. Nous avons utilisé une modélisation originale sous laforme d'un graphe en niveaux. Les paragraphes 3.5 et 3.6 présentent lesétudes statistiques de es espaes de reherhe.3.1 Formalisation du problème de traéOn onsidère dans la suite un graphe en niveaux aylique G = (V, E)ave V un ensemble de n sommets et E un ensemble de m ars et unepartition L de V en h niveaux L1, L2, . . . , Lh. Les niveaux sont tels que siun ar (u, v) ∈ E, ave u ∈ Li et v ∈ Lj , alors i < j. La longueur deet ar est j − i. Le nombre de sommets pour haque niveau Li est noté
ni. De plus, nous pouvons sans onséquene nous restreindre à des graphespropres qui ont la propriété d'avoir des ars dont la longueur est �xé à 1.Cette propriété est obtenue en remplaçant un ar de longueur λ par unhemin omposé de λ− 1 sommets virtuels sur haque niveau intermédiaire(�gure 3.1). Par onvention, nous onsidérons que les di�érents niveaux sontreprésentés vertialement.L'ordre des sommets sur haque niveau Lk est dé�ni par πk : Lk →
{1, 2, . . . , nk}, où πk(u) = i signi�e que le sommet u ∈ Lk est à la position
i sur Lk. Inversement, σk(i) = π−1

k (u) indique le sommet qui se trouve à laposition i dans le niveau Lk. Un traé de G est don l'ensemble des ordres
Π = {π1, π2, . . . , πh} dé�nis sur haque niveau Lk.Si l'on onsidère omme ritère la minimisation des roisements d'ars, leproblème du traé du graphe G se pose omme le problème d'optimisationsuivant : trouver un ordre optimal des sommets Π̂ appartenant à l'ensembledes traés possibles Ω du graphe G qui réduise au maximum le nombre deroisements d'ars, noté c (Π). Comme nous l'avons indiqué dans l'introdu-tion de e hapitre, e problème est NP -di�ile [48℄.



40 CHAPITRE 3. TRACÉ DE GRAPHES EN NIVEAUX
(a) Un traé ave des ars de longueurs va-riables.

sommet virtuel

L1 L2 L3 L4 L5

σ4(3) = g

π3 (d) = 3

(b) Le même traé ave des sommetsvirtuels.Fig. 3.1 � Transformation d'un graphe en un graphe propre ave des sommetsvirtuels.3.2 Etat de l'art pour le problème statiqueLa majorité des méthodes de traés pour le problème multi-niveaux sebasent, au moins partiellement, sur l'heuristique de Sugiyama et al. [128℄qui permet de dessiner des graphes en niveaux sans yle en minimisant lenombre de roisements d'ars. Cette heuristique est implémentée dans denombreux logiiels de manipulation de graphes tel que le fameux �dot� dela suite Graphviz de AT&T [37℄. La version de base se déompose en quatreétapes (voir la �gure 3.2) :1. Suppression des yles. Obtenue, pour haque yle, en inversant unar bien hoisi3. A la �n de l'algorithme, l'ar retrouve son sens initial.2. Mise en plae des sommets dans les niveaux. Les sommets sontrangés dans les niveaux de telle sorte que tous les ars aillent dans lemême sens. Le graphe est ensuite rendu propre. Les sommets virtuelssont néessaires pour la plupart des méthodes de rédution du nombrede roisements d'ars. Ils sont supprimés lors de la dernière étape.3La omplexité de l'algorithme de détetion des iruits dans un graphe est simplementfontion du nombre de sommets [97℄ alors que le problème de leur suppression est NP -di�ile.
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secondaires et remise des arcs dans le bon sens.
Dessin final en améliorant des critères esthétiques
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Etape 2
Les sommets sont ordonnés dans les niveaux et le

graphe est rendu propre.
Réduction du nombre de croisements

Début

Soit un graphe G ave V = {a, b, c, d, e, f, g} et E =

{(a, b), (a, g), (a, e), (b, d), (c, d), (e, c), (d, f), (e, f)}.Fig. 3.2 � Les di�érentes étapes de l'heuristique de Sugiyama pour le traéde graphes niveaux [27, 34℄.



42 CHAPITRE 3. TRACÉ DE GRAPHES EN NIVEAUX3. Rédution du nombre de roisements. Elle est obtenue par l'ap-pliation de diverses méthodes d'optimisation, présentées i-dessous.4. A�etation des oordonnées géométriques aux sommets. Ahaque niveau est assoié une oordonnée sur l'axe des absisses pourles sommets dans le as d'une représentation vertiale. L'ordonnée estalulée en optimisant des ritères esthétiques seondaires tels que laminimisation de la longueur des ars ou le respet du rapprohementde ertains sommets à ause de leur sémantique assoiée.Les méthodes de rédution des roisements peuvent se lasser en deux grandeslasses : les méthodes loales souvent déterministes, et plus réemment lesmétaheuristiques (reherhe Tabou, GRASP et algorithmes génétiques).3.2.1 Transformations loalesCes méthodes ont été les premières à être publiées (voir Laguna et al. [83℄pour une hronologie détaillée). Elles suivent pour la majorité d'entre elles lemême prinipe : les sommets d'un niveau sont réordonnés pendant que l'ordredes sommets dans les autres niveaux reste �xe. Les di�érents niveaux dugraphe sont parourus séquentiellement les uns après les autres. Il existe deuxgrandes familles d'heuristiques : (1) elles qui se basent sur la permutation dessommets dans les niveaux en utilisant diretement le nombre de roisementsomme dans les tris lassiques [138℄ ; (2) des heuristiques basées sur le aluld'une moyenne4 dont l'idée sous-jaente est que le nombre de roisementsdiminue si un sommet est plaé à peu près au milieu de ses voisins sur lesniveaux adjaents. Cei revient à herher les traés où les ars sont lesplus horizontaux possibles. Le alul des moyennes est basé sur elui d'unbaryentre [128℄, d'une médiane [35℄, ou des variantes pouvant utiliser lesdeux opérateurs [47, 122℄.3.2.2 MétaheuristiquesReherhe TabouSi les origines de ette métaheuristique remontent à la �n des années 70son essor date des années 80 [50℄. La spéi�ité de ette méthode est dediriger un proessus de reherhe en lui imposant des restritions pour bienappréhender les �passages di�iles� et ainsi éviter des opérations inutiles(d'où le terme tabou qui est ii simplement synonyme d'interdit) [81℄.4Averaging heuristis



3.2. ETAT DE L'ART POUR LE PROBLÈME STATIQUE 43Une appliation pour le traé de graphes en niveaux a été publiée parLaguna et al. en 1997 [83℄ et adaptée ensuite pour le problème à deux ni-veaux [91℄. Pour le problème multi-niveaux, l'algorithme ombine deux étapesqui peuvent être répétées plusieurs fois : (1) la reherhe d'un optimum lo-al et (2) une reherhe dans le voisinage de et optimum pour essayer del'améliorer.La première étape onsiste à séletionner les niveaux selon leur impor-tane à engendrer des roisements (l'importane d'un niveau est la sommedu degré de ses sommets). Ensuite haque sommet est permuté ave les autressommets de son niveau. L'inversion qui est onservée est elle qui supprime leplus grand nombre de roisements. En as d'égalité entre plusieurs solutions,elle qui plae les sommets au plus près de leur baryentre est onservée. Dèsqu'un niveau est entièrement réorganisé, il est marqué tabou et ne peut plusêtre séletionné. Il esse d'être tabou dès qu'un de ses niveaux adjaents estréorganisé. Cette première étape s'arrête quand tous les niveaux sont tabous.Ensuite la phase de reherhe loale onsiste à hoisir aléatoirement unsommet u et à le plaer à π(u)+1 ou π(u) ou enore π(u)−1 selon la positionqui minimise le nombre de roisements. Cette étape de reherhe loale estrépétée 25× n fois, le nombre d'itérations étant �xé par les auteurs.Les expérimentations ont été e�etuées sur un ensemble de 180 graphesdont l'ordre de la majorité est ompatible ave un traé sur un éran d'ordi-nateur (les autres graphes ont un ordre très important). Deux versions de lareherhe Tabou sont présentées : une qui fournit des résultats rapidementet l'autre qui fournit des résultats de la meilleure qualité possible. Chaqueversion donne des résultats meilleurs que les heuristiques basées sur les trans-formations loales ave une domination de la version entrée sur la qualité dessolutions engendrées. Le temps de alul de la version rapide est équivalentà elui des méthodes basées sur les transformations loales.GRASPGRASP pour Greedy Randomized Adaptive Searh Proedures [42, 114℄a été développé à la �n des années 80. C'est une heuristique à départs mul-tiples faile à implémenter et qui ne néessite que peu de paramètres. Ellese déompose en deux étapes. La première onsiste à onstruire de façonjudiieuse, élément par élément, une solution initiale du problème à traiter.La deuxième étape est une reherhe loale dirigée pour améliorer signi�-ativement la solution onstruite préédemment. Un avantage important deGRASP est que si l'amélioration qui peut être obtenue risque d'être faible(alul d'une probabilité), alors l'algorithme n'e�etue pas les aluls.Une version pour le problème du traé à deux niveaux a d'abord été



44 CHAPITRE 3. TRACÉ DE GRAPHES EN NIVEAUXpubliée [82℄ puis elle a été étendue pour le problème multi-niveaux [92℄. Laonstrution de la solution initiale s'e�etue sommet par sommet. Un premiersommet est hoisi aléatoirement parmi eux ayant un degré maximal pour legraphe à onstruire. Puis e sommet est plaé sur son niveau à une positionaléatoire. Les sommets suivants sont positionnés selon le alul d'un bary-entre en utilisant les sommets déjà plaés. Le hoix des sommets à plaers'e�etue par ordre déroissant de leur degré. En e�et on peut intuitivementpenser qu'un sommet ave un degré élevé induit plus de roisements d'arsqu'un sommet ave un degré plus faible. La phase de reherhe loale estensuite appliquée sur haun des sommets pris par ordre déroissant de leurdegré. Dans la mesure du possible, inq positions di�érentes sont testées de
πk(u)− 2 jusqu'à πk(u) + 2. Le sommet est plaé à la position qui minimisele nombre de roisements. La phase d'amélioration est répétée tant qu'aumoins un sommet hange de plae et si l'algorithme estime que le nombre deroisements sera réduit de façon signi�ative lors de l'étape suivante.Les expérimentations e�etuées sur un ensemble de 180 graphes, équi-valent à elui utilisé pour la reherhe Tabou, montrent que les traés obtenussont de meilleures qualités que eux obtenus ave les transformations loalespour des temps de aluls équivalents. Les résultats sont toutefois moins bonsque eux obtenus ave la méthode Tabou.Reuit simuléDavidson et Harel [25℄ ont présenté une méthode basée sur du reuitsimulé pour des graphes non orientés. La fontion de oût essaye de modéliserla qualité visuelle du traé : les utilisateurs peuvent diretement paramétrerdes poids sur les divers ritères esthétiques utilisés (nombre de roisements,distribution des sommets dans l'espae, longueur des ars). La méthode dureuit-simulé est onnue pour avoir des temps de alul importants et ne peutdon être utilisée que pour des graphes dont l'ordre est faible.3.2.3 Algorithmes génétiquesLes résultats enourageants des algorithmes génétiques dans de nombreuxproblèmes d'optimisation ombinatoire, où le alul d'une solution exate estprohibitif ou tout simplement impossible, ont stimulé di�érents développe-ments pour des problèmes de traés. Suite au travaux préurseurs de Groveset al. [53℄ et Kosak et al. [78℄ de nombreuses méthodes souvent dérivées dees deux premières sont apparues. L'atout majeur avané des algorithmesgénétiques par rapport aux autres méthodes pour le traé de graphes est leurfailité à prendre en ompte simultanément de nombreux ritères esthétiques
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Fig. 3.3 � Exemple de graphe non orienté dont les sommets sont plaés surune grille.qui peuvent être dé�nis par l'utilisateur dès qu'un odage informatique estpossible [119℄. Ils sont aussi adaptables aux di�érents types de graphes telsque les graphes non orientés [13, 38, 61, 76, 79, 119, 121, 130℄ ou orien-tés [89, 94, 105, 132℄.Les algorithmes sont bien souvent multiobjetifs et prennent en omptede nombreux ritères esthétiques. On retrouve le plus souvent : rédution dunombre de roisements d'arêtes, rédution de la longueur des arêtes ou de ladistane entre les sommets, rédution des angles entre des sommets adjaents,. . . [13, 61, 79℄. Un ritère réurrent, suggéré par Hobbs et Rodgers [61℄,est d'utiliser au maximum l'espae alloué au traé. Cet espae est déoupéomme une grille et le problème se résume à optimiser les oordonnées dessommets sur la grille (�gure 3.3) [38, 130℄. Ces ritères peuvent aussi êtrepondérés selon leurs importanes pour l'utilisateur [121℄.Les di�érentes expérimentations montrent que le hoix de bons opérateursde roisements, le plus souvent dédiés au problème, est fondamental. Ces opé-rateurs entraînent l'apparition de nombreuses ontraintes supplémentairesqui augmentent sensiblement le temps de alul. Ils sont souvent di�iles àonevoir [38℄. Branke et al. [13℄ montrent même que parfois la ombinai-son de deux individus bien adaptés peut ne pas produire un individu enoremieux adapté mais au ontraire un individu très mauvais (le prinipe desshémas ou briques de bases [51℄ ne s'applique pas). Ils suggèrent même desupprimer les opérateurs de roisements et de n'utiliser que des stratégiesévolutionnaires basées exlusivement sur des opérateurs de mutations.La majorité des auteurs onluent que les algorithmes génétique trouventun bon traé rapidement mais que le temps néessaire pour a�ner e traé et



46 CHAPITRE 3. TRACÉ DE GRAPHES EN NIVEAUXdéteter qu'il est de bonne qualité est très important. Deux approhes sontenvisagées pour résoudre e problème. La première onsiste à hybrider l'algo-rithme par une phase de reherhe loale, basée sur une stratégie de desentesutilisant des transformations loales [61℄ ou des algorithmes spéi�ques [13℄(algorithmes à modèle de fore). En utilisant des méthodes onnues pourtrouver de bon résultats rapidement, ette hybridation ontribue à amélio-rer le temps de onvergene des algorithmes [132℄. La deuxième approheest l'utilisation de stratégies élitistes lors de la séletion des individus. Elleonsiste à préserver le meilleur individu [13, 38, 130℄.Pour le traé orienté, une méthode originale publiée par Uteh et al. [132℄pour les graphes orientés sans iruit se base sur l'heuristique de Sugiyama.Elle permet de simultanément ranger les sommets dans les niveaux et optimi-ser le nombre de roisements. Même ave ette dernière méthode optimiséespéi�quement pour e type de traé, les temps de alul restent élevés parrapport à eux obtenus ave des transformations loales pour des qualités derésultats équivalentes.3.2.4 Grimpeurs stohastiquesLe prinipe général d'un grimpeur stohastique est simple : une solu-tion aléatoire du problème à traiter est réée puis elle est améliorée par desappliations suessives d'un opérateur de transformation tant que ela estpossible. Bien souvent plusieurs grimpeurs sont lanés en parallèle.Grâe à leur simpliité de mise en ÷uvre, les grimpeurs stohastiquespeuvent être utilisés pour la omparaison des performanes ave d'autres mé-thodes d'optimisation. En e�et, Rosete et al. [120℄ regrettent qu'ils ne soientpas plus souvent utilisés dans e adre ar leur simpliité permet bien souventde trouver de bons résultats rapidement. En s'appuyant sur des expérimen-tations menées sur un problème de traé de graphes simples, ils remarquentaussi que même si la meilleure solution n'est pas toujours trouvée par lesgrimpeurs stohastiques, ils terminent bien souvent sur une solution aep-table bien plus rapidement que d'autres méthodes basées sur des stratégiesévolutionnaires.3.2.5 Extension au traé dynamiqueCertains auteurs remarquent que leur méthode est inutilisable pour dutraé dynamique, bien souvent à ause du temps de alul trop important.C'est le as pour la version produisant les meilleurs résultats possibles pour laméthode basée sur la reherhe Tabou [83℄, ou elle ave le reuit simulé [25℄.



3.3. LES PAYSAGES DE RECHERCHE 47Pour ette dernière méthode, les auteurs ont tout de même ajouté la possi-bilité d'animer les di�érentes étapes de l'optimisation du traé. En revanhe,d'autres auteurs ont intégré la ontrainte du traé dynamique pendant laoneption de leurs algorithmes. D'une façon générale, toutes les méthodesonçues pour le traé statique qui ont des temps de alul ourts, sont debonnes andidates pour le traé dynamique omme les transformations lo-ales et GRASP. Certains algorithmes ont diretement été onçus pour letraé dynamique :� GALAPAGOS de T. Masui [94℄ est un algorithme génétique qui permetde spéi�er dynamiquement des ontraintes sur le traé du graphe.En revanhe, il ne prend pas en ompte l'ajout ou la suppression desommets et/ou d'ars ;� ertaines méthodes permettent diretement à l'utilisateur d'agir sur leproessus de traé omme dans [80℄ ;� es ations de l'utilisateur peuvent se traduire par l'ajout de ontraintessur le traé omme dans les travaux de Böhringer et Paulish [17℄, Heet Marriott [57℄, ou le système GDHints de Nasimento et Eades [29℄.Ce dernier est basé sur un algorithme génétique dynamique, qui estlui même une extension de leur travail sur l'heuristique de Sugiyama àlaquelle est ajoutée une gestion de ontraintes [30℄. Dans es di�érentstravaux, le �té dynamique ne signi�e pas que l'utilisateur regarde sim-plement le graphe évoluer. Il partiipe aussi ativement au proessusen guidant l'algorithme vers des parties du traé non optimisées ou enajoutant des ontraintes sur le plaement des sommets a�n de réduirel'espae de reherhe ;� Dynadag de North et al. [104, 37℄ est une version spéi�que de l'algo-rithme dot qui est lui même basé sur l'heuristique de Sugiyama.3.3 Les paysages de reherheAvant de onevoir un algorithme pour la résolution d'un problème d'op-timisation, il est utile de onnaître au préalable les propriétés struturellesde l'espae de reherhe5.Introduite par le biologiste S. Wright en 1932 pour illustrer sa théorie surl'évolution des espèes [142℄, l'étude des paysages de reherhe a été repriseen optimisation. Elle permet d'aider à la ompréhension de la distributiondes di�érentes solutions, et plus partiulièrement leur qualité et le nombred'optima loaux et globaux du problème. Selon Jones [65, 67℄, repris ensuite5�tness landsape



48 CHAPITRE 3. TRACÉ DE GRAPHES EN NIVEAUXpar Vassilev [133℄, un paysage de reherhe peut être dé�ni par 3 ompo-santes : le odage des solutions (génotype), une appliation f : S → R, où
S est l'ensemble des solutions du problème traité, qui assoie à haque so-lution s ∈ S une valeur numérique f(s) (fontion objetif ou d'adaptation)et un opérateur de transformation φ qui dé�nit une relation de voisinage surl'ensemble des solutions. On suppose ii que S est �ni.3.3.1 Struture d'un paysage de reherheNotion de voisinageCette notion est dé�nie de façon univoque pour haque opérateur detransformation. Soit φ un opérateur permettant de passer d'un point v dupaysage à un autre point w et Sφ l'ensemble des points du paysage assoié à
φ. Le voisinage d'un point v pour l'opérateur φ est dé�ni par :

Nφ(v) = {w ∈ Sφ |φ(v) = w} (3.1)On dit alors que w est voisin de v pour l'opérateur φ.Représentation des optimaOn suppose ii que la fontion objetif f est une fontion d'adaptation àmaximiser. Un optimum est alors un point du paysage dont tous les voisinsont une valeur d'adaptation inférieure. Un optimum est dé�ni de façon uni-voque pour haque opérateur φ. Soit v, w ∈ Sφ, on dit que v est un maximumpour son voisinage si :
∀w ∈ Nφ(v)⇒ f(v) ≥ f(w) (3.2)

v est aussi appelé un optimum loal.Un optimum global o est tel qu'il n'existe pas d'autre point du paysagequi ait une valeur de la fontion d'adaptation supérieure :
∀w ∈ Sφ ⇒ f(o) ≥ f(w) (3.3)PlateauxUn plateau est un ensemble de sommets M voisins au sens de φ qui onttous la même valeur d'adaptation. Un plateau P peut se dé�nir formellementomme :

M ⊆ Sφ, |M | > 1 : ∀ (vi, vj) ∈ M2, f (vi) = f (vj)ave ∀vk ∈M, ∃vl ∈ M |vk ∈ Nφ (vl)
(3.4)
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Fig. 3.4 � Surfae quadratiqueBassin d'attrationUn bassin d'attration Bφ est un ensemble de points voisins au sens de φqui permettent d'atteindre un optimum vn par des transformations sues-sives ave un aroissement strit de la fontion d'adaptation :

Bφ (vn) = {v0 ∈ Sφ |∃v1, . . . , vn ∈ Sφ ave vi+1 ∈ Nφ (vi)pour 0 ≤ i ≤ n}
(3.5)La taille d'un bassin d'attration est le nombre de points du paysage qu'ilontient.3.3.2 Di�érents types de paysagesLorsque l'on est onfronté à un problème d'optimisation ombinatoire, onne onnaît bien souvent pas a priori la struture du paysage de reherhe.Cependant, leurs propriétés sont fondamentales pour le hoix d'une méthodeappropriée. Nous illustrons ette relation entre la struture de l'espae dereherhe et le hoix d'une méthode dans le as ontinu en reprenant unepetite typologie proposée par Renders [113℄ :1. Les surfaes linéaires ou quadratiques (�gure 3.4).Il existe des méthodes apables de résoudre de tels problèmes en unnombre �ni d'itérations.2. Les surfaes unimodales (�gure 3.5).Plusieurs méthodes simples sont possibles tels que des grimpeurs sto-hastiques.3. Les surfaes multimodales simples (�gure 3.6).Des grimpeurs stohastiques travaillant en parallèle permettent d'ob-tenir des bons résultats.4. Les surfaes �unimodale à gros grains� (�gure 3.7).Ces surfaes peuvent être onsidérées omme des surfaes unimodales
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Fig. 3.5 � Surfae unimodale

Fig. 3.6 � Surfae multimodale simplebruitées. Une méthode tolérant une dégradation modérée et temporairedes solutions pendant la reherhe telle que le reuit-simulé [73℄ fournitde bons résultats.5. Les surfaes multimodales à �struture ombinative� (�gure 3.8).Ii la position des optima loaux renseigne sur elle des optima globaux.Il faut utiliser une méthode apable d'exploiter la struture de la �gureomme un algorithme génétique hybridé par un grimpeur stohastique.L'hybridation par une méthode de type grimpeur permet d'aélérer lareherhe des optima loaux.6. Les surfaes multimodales sans struture partiulière (�gure 3.9).Ces surfaes n'ayant auune struture partiulière, auune méthoden'est vraiment adaptée. Une bonne solution est de reourir à des tirages
Fig. 3.7 � Surfae �unimodale à gros grains�
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Fig. 3.8 � Surfae multimodale à �struture ombinative�

Fig. 3.9 � Surfae multimodale sans struture partiulièrealéatoires pendant un temps donné.7. �L'aiguille dans la botte de foin� (�gure 3.10).Sans ommentaire.8. Les surfaes ave des plateaux (�gure 3.11).Ces surfaes sont di�ilement exploitables par des grimpeurs stohas-tiques. En revanhe les algorithmes génétiques sont e�aes grâe àleur apaité d'exploration de l'espae de reherhe.

Fig. 3.10 � L'aiguille dans la botte de foin
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Fig. 3.11 � Surfae ave des plateaux3.4 Paysages de reherhe pour le traé de graphesen niveauxNous avons herhé à appliquer les onepts présentés préédemmentau problème de traé de graphes en niveaux. Dans e as, un paysage dereherhe peut se modéliser par un graphe, appelé dans la suite �graphe-paysage� (GP). Les sommets D du GP sont les di�érents traés possibles Ωdu graphe G à traer. Deux sommets D1 et D2 sont dans le même niveaus'ils ont la même valeur de la fontion d'adaptation, qui est simplement lenombre de roisements : c (D1) = c (D2). Il existe un ar entre deux sommets

D0 et D1 si le résultat de l'appliation d'un opérateur de transformation,noté O, sur le traé représenté par D0 permet d'obtenir le traé représentépar D1 : D1 = O (D0). L'opérateur de transformation retenu onsiste simple-ment à permuter deux sommets adjaents dans un niveau. Une appliationde l'opérateur n'est onservée que si le nombre de roisements est amélioré :
c (D1) < c (D0). La �gure 3.12 est un extrait d'un GP assoié à un petitgraphe de 8 sommets.Un optimum loal est un sommet D̃ ∈ Ω tel que

c
(
D̃

)
≤ c (DN) , ∀DN ∈ NO

(
D̃

) (3.6)où NO

(
D̃

) est l'ensemble des voisins de D au sens de l'opérateur O. Lessommets D4 et D5 sur la �gure 3.12 sont des optima loaux.Un optimum global est un sommet D̂ ∈ Ω tel que
c
(
D̂

)
≤ c (D) , ∀D ∈ Ω (3.7)Le sommet D3 sur la �gure exemple est un optimum global.Le bassin d'attration BO

(
D̂n

) d'un optimum D̂n est l'ensemble des som-mets :
BO (Dn) = {D0 ∈ Ω; ∃D1, . . . , Dn−1 ∈ Ωave Dj+1 ∈ NO (Dj) et c (Dj+1) < c (Dj) , ∀j = 0, . . . , n− 1}

(3.8)
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� Les sommets inversés par une appliation de O sont dessinés en gras.� BO (D3) = {D0,D1}� D3 est un optimum global. D4 et D5 sont des optima loaux.Fig. 3.12 � Extrait d'un graphe-paysage assoié à un petit graphe.Le bassin d'attration de l'optimum global D3 est omposé de B =
{D0, D1}. Le tableau 3.1 réapitule les di�érentes notions assoiées à unpaysage de reherhe ave leur équivalent dans un GP.La �gure 3.13 représente le GP omplet assoié à la �gure 3.12. Les som-mets les plus à gauhe (resp. à droite) sont eux ayant le plus (resp. le moins)de roisements. Une onséquene de la dé�nition hoisie de l'opérateur detransformation, qui ne retient que les appliations améliorant le nombre deroisements, est qu'un graphe-paysage n'est pas forément onnexe. Une ap-pliation de l'opérateur peut permettre de transformer un sommet d'un ni-veau en un autre sommet du même niveau. Nous avons hoisi de ne pasreprésenter de tels ars à ause de la omplexité des aluls mis en ÷uvre parla suite et aussi dans un but de simpli�ation des di�érentes représentations.Notons que la dé�nition 3.8 d'un bassin d'attration pour les GP quidérive du as ontinu, permet des intersetions non vides entre les bassinsd'attration des optima loaux et eux des optima globaux. Sur la �gure 3.14qui est un zoom sur une partie du GP de la �gure 3.13, le sommet représentépar un retangle en pointillé (situé dans le niveau le plus à gauhe) appartientà la fois au bassin d'attration d'un optimum loal et à elui d'un optimumglobal. Cette aratéristique souvent ignorée dans la littérature a des onsé-quenes importantes sur les proessus de reherhe. De plus et exempleon�rme que le fait de ne onserver que le meilleur traé après appliation
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La portion de e GP représentée ave des sommets et des ars en gras est la �-gure 3.12.Fig. 3.13 � Représentation d'un graphe-paysage pour l'opérateur d'inversionde sommets adjaents.
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Notion Paysage de reherhe Graphe-paysagePoints du paysage x, v, o DnFontion d'adaptation f(x) c (Dn)Opérateur de transformation φ (x) O(Dn)Voisinage Nφ (x) NO (Dn)Optimum loal v D̃Optimum global o D̂Bassin d'attration Bφ (x) BO (Dn)Tab. 3.1 � La modélisation des paysages de reherhe par un �graphe-paysage�.

Le zoom est e�etué autour du sommet représenté en pointillés sur la �gure 3.13(situé ii dans le niveau le plus à gauhe). Il se situe dans le troisième niveau enpartant de la gauhe et 'est le huitième sommet en partant du haut.Fig. 3.14 � Zoom sur le graphe-paysage de la �gure 3.13.



56 CHAPITRE 3. TRACÉ DE GRAPHES EN NIVEAUXde O, �desente� simple souvent utilisée en optimisation ombinatoire, nepermet pas forément de onduire à un optimum global.L'ordre d'un GP pour l'opérateur O d'inversion de sommets adjaentsest :
h∏

k=1

nk! (3.9)A titre d'illustration, malgré le faible nombre de sommets du graphe ser-vant de support dans l'exemple, seulement huit sommets, le GP possède déjàune ertaine omplexité : il y a 72 sommets répartis en 2 optima globaux, 6optima loaux, 14 sommets appartenant uniquement au bassin d'attrationd'un optimum global, 13 sommets appartenant uniquement au bassin d'at-tration d'un optimum loal et les 37 derniers sommets sont dans les deuxtypes de bassins d'attration.3.5 Analyse statistique pour des petits graphesPour mieux se rendre ompte de la di�ulté du problème et essayer deonstruire une méthode d'optimisation adaptée, nous avons e�etué une ana-lyse statistique des GP assoiés à l'opérateur d'inversion de sommets adja-ents pour un ensemble de petits graphes. Nous avons, pour ela, engendrésexhaustivement les GP assoiés à un ensemble ∆ de 1875 petits graphesen niveaux qui ne soient pas des arbres, qui soient onnexes et tels que
h∏

k=1

nk! ≤ 2000. L'ordre moyen des GP obtenus est de 925 sommets.Desription des GPLa première partie de l'analyse porte sur la distribution des optima etle omportement de la fontion d'adaptation. Ces informations renseignentdiretement sur la omplexité du paysage.Di�érentes approhes statistiques ont été proposées pour analyser la dis-tribution des optima. La ��tness distane orrelation� (FDC) proposée parJones et Forrest [66℄ est une mesure relativement populaire pour des pro-blèmes dont les optima globaux sont onnus. Elle permet de mesurer la or-rélation entre di�érentes valeurs de la fontion d'adaptation ave la distanepar rapport à un optimum global. Dans notre as, plus on s'approhe d'un op-timum, plus la valeur de la fontion d'adaptation (le nombre de roisementsd'ars) est petite et don plus la valeur de la FDC devrait tendre vers 1. Sonalul dépend du hoix d'une métrique permettant de dé�nir une distane
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Fitness−distance correlationFig. 3.15 � Distribution des valeurs pour la ��tness-distane orrelation�.entre les sommets du paysage. Nous avons hoisi une métrique simple baséesur le nombre de permutations entre les sommets. Soit Di et Dj deux traésappartenant à Ω ave σki et σkj leur position respetive sur haque niveau lkappartenant à l'ensemble des niveaux LGP du GP. La distane entre Di et
Dj est dé�nie par :

d (Di, Dj) =

h∑

k=1

|C (σki, σkj)| où C (σki, σkj) = {u; σki(u) 6= σkj(u)} (3.10)On onsidère l'ensemble C = {c1, c2, . . . , cs} des valeurs prises par lafontion d'adaptation pour un ensemble de s sommets et l'ensemble assoié
D = {d1, d2, . . . , ds} des s distanes de es individus par rapport à l'optimumglobal le plus prohe. La FDC est le ÷�ient de orrélation r tel que :

r =
covCD

σC × σD

(3.11)ave
covCD =

1

n

h∑

i=1

(ci − c)
(
di − d

) (3.12)qui est la ovariane de C et D, et σC , σD, c et d sont respetivement leséart-types et les moyennes des ensembles C et D.La valeur moyenne de FDC sur l'ensemble des GP de ∆ est 0.47. Cettevaleur élevée est partiellement expliquée par la taille réduite des instanes.Néanmoins, malgré ette petite taille, des variations importantes peuvent



58 CHAPITRE 3. TRACÉ DE GRAPHES EN NIVEAUXapparaître (�gure 3.15). L'éhelle donnée par Jones et Forrest, indique queertaines instanes peuvent être onsidérées omme failes ou très failes(FDC élevée) alors que d'autres sont di�iles (FDC faible) et néessitentun nombre important d'étapes intermédiaires avant la onvergene vers unoptimum global.Le alul exhaustif de es GP permet d'a�ner e premier résultat ma-rosopique par une analyse de la distribution des optima loaux et globaux.Il existe au moins un optimum loal dans 76% des as et la majorité despaysages sont multimodaux : le nombre moyen d'optima loaux est de 34.9et elui des optima globaux de 36.1. La distribution de es optima est trèsvariable selon les graphes : l'éart-type de la moyenne du nombre d'optimaloaux (resp. optima globaux) est de 37.6 (resp. 79.8).Lorsque les optima loaux sont nombreux, il est important de onnaîtreleur qualité, 'est à dire leur hauteur relative par rapport aux optima globaux.La hauteur relative h (Di) d'un optimum loal Di par rapport à un optimumglobal D̂ peut être mesurée en alulant le ratio suivant :
h (Di) = 1−

c (Di)− c
(
D̂

)

c (Dw)− c
(
D̂

) (3.13)où c (Dw) est le nombre de roisements du plus mauvais dessin possible6.Si h (Di) est prohe de 1, alors l'optimum loal Di peut être onsidéré ommeune solution aeptable. La distribution de la hauteur des optima loaux pour
∆ est donnée sur la �gure 3.16. Il faut noter que 63% des optima ont unehauteur inférieure à 0.8 et ne peuvent don pas être onsidérés omme dessolutions aeptables.Convergene sur un optimum loalNous avons véri�é expérimentalement que les optima loaux sont nom-breux et que leur qualité peut parfois être mauvaise par rapport à elle d'unoptimum global. De plus, l'intersetion des bassins d'attration des optimaloaux et globaux étant non vide, il est intéressant de onnaître la propensiond'une méthode simple à onverger vers des optima loaux plut�t que vers desoptima globaux. Nous avons estimé ette probabilité sur notre éhantillon ∆pour une méthode de desente donnée dans l'algorithme 3.1.Soit nno le nombre de parours e�etués par la desente (par dé�nition,'est le nombre de sommets qui ne sont pas des optima) et nl le nombre6c (Dw) est introduit ii ar bien souvent les optima globaux des graphes de petitestailles sont sans roisement et aussi ar nous avons généré les graphes-paysages exhausti-vement.
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nno ← 0
nl ← 0Pour haque sommet u du GP faireSi u n'est pas un optimum alors

nno ← nno + 1RépéterChoisir le meilleur voisin de uJusqu'à trouver un optimum oSi o est un optimum loal alors
nl ← nl + 1Fin SiFin SiFin PourRenvoyer nno et nlFinSi pour le hoix du meilleur voisin, plusieurs sommets ont le même nombre deroisements, un des sommets est hoisi au hasard.
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Probabilité de rester bloqué sur un optimum local
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1(b) Version 2 de l'heuristiques de desente.Fig. 3.17 � Probabilité d'atteindre un optimum loal.de parours onvergeant sur un optimum loal. La probabilité pl de resterbloqué sur un optimum loal est donnée par nl/nno. L'estimation moyennesur ∆ est de 0.31. Bien que les aluls soient e�etués sur des petits grapheset que tous les voisins de haque sommet des GP soient onnus, ette valeurest loin d'être négligeable.Une fois enore, la distribution des valeurs n'est pas homogène (�gure 3.17-a) : 19.71% des as où pl < 0.1 peuvent être onsidérés omme failes, et20.87% des as où pl > 0.5 peuvent être onsidérés nettement plus di�iles.Dans es derniers, il est néessaire de mettre en ÷uvre des stratégies dereherhe plus adaptées aux spéi�ités du problème.De par la forme partiulière des bassins d'attration, deux situations di�é-rentes sont possibles selon le sommet de départ de la desente : (i) le sommetappartient seulement au bassin d'attration d'un optimum loal ou global et(ii) e sommet se situe à l'intersetion des deux types de bassin d'attra-tion. Pour le deuxième as, le hoix du sommet suivant dans la desente estimportant. En e�et omme nous l'avons déjà illustré préédemment, le faitde hoisir le meilleur voisin peut ne pas faire onverger la desente sur unoptimum global. Pour mesurer l'importane de e dernier point, nous avonslégèrement modi�é l'algorithme de la desente a�n que le sommet de départsoit uniquement à l'intersetion des deux types de bassins d'attration. Lanouvelle estimation moyenne de trouver un optimum loal est de 0.14. Elledépasse 0.2 pour 32% des graphes (voir �gure 3.17-b pour la distribution desvaleurs).Cette valeur non nulle montre bien la omplexité de l'espae de reherhepour le problème du traé de graphes en niveaux. Les proédures appli-quées lassiquement en optimisation ombinatoire utilisées ii (ex. hoisirle meilleur voisin) ne sont pas su�santes. Lors de l'optimisation d'un traé,



3.6. ANALYSE STATISTIQUE POUR DES GRANDS GRAPHES 61des ritères supplémentaires pour le hoix d'un voisin ou des opérateurs detransformations plus omplexes sont néessaires.3.6 Analyse statistique pour des grands graphesNous avons herhé à véri�er si les aratéristiques assoiées à la om-plexité de la reherhe d'un optimum global se retrouvent sur des graphesplus grands dont les aratéristiques sont plus prohes de elles des graphesque l'on peut renontrer en Gestion des Connaissanes. Cette étude appro-fondit un travail préédent mené par R. Lehn et P. Kuntz [87℄ sur une analysepartielle des graphes-paysages assoiés à des grands graphes ave un ensemblede 1000 desentes à départs multiples.Soit ∆′ un ensemble de 300 graphes en niveaux qui ne soient pas desarbres, qui soient onnexes ave un nombre de niveaux ompris entre 4 et40 et un nombre de sommets par niveaux ompris entre 3 et 15. La tailledes GP assoiée est telle que 106 ≤
h∏

k=1

nk! ≤ 1014. Pour haque graphe, unensemble de 5000 traés aléatoires est engendré et haque traé est améliorépar plusieurs appliations de trois opérateurs O1, O2 et O3 : ils sont sues-sivement appliqués sur haque niveau en suivant un prinipe de balayage degauhe à droite. Le proessus ommene par l'appliation de O1, si le nombrede roisements diminue alors O2 est appliqué et ainsi de suite jusqu'à e quele nombre de roisements se stabilise ou soit nul (voir l'algorithme 3.2).L'objetif ii n'est pas de développer une nouvelle heuristique mais demieux onnaître le paysage de reherhe assoié à des opérateurs qui soientprohes de eux de la littérature. Les transformations loales présentées auparagraphe 3.2.1 sont onnues pour aluler des solutions dans des tempsaeptables. Bien que des approhes plus omplexes ayant leur origine dansla oneption des iruits intégrés aient été utilisées [41, 95℄, nous nous re-streignons aux opérateurs les plus utilisés.3.6.1 Opérateurs de transformations loalesNous avons utilisé ii l'opérateur d'inversion de sommets adjaents déjàprésenté (O1), un opérateur basé sur le prinipe de alul d'une médiane (O2)inspiré de la dé�nition de Sugiyama et al. [128℄ et en�n un opérateur basésur un alul de baryentre (O3). Les dé�nitions des opérateurs de médianeet baryentre données i-dessous onsidèrent que la nouvelle position d'unsommet u ∈ Lk après appliation des opérateurs dépend de ses voisins sur
Lk−1 et Lk+1. Cette dé�nition est onnue pour être moins performante dans



62 CHAPITRE 3. TRACÉ DE GRAPHES EN NIVEAUXAlgorithme 3.2 Proédure de desente pour l'analyse des GP des grandsgraphes.Entrée : Un graphe G à traer.Sortie : Un traé de G amélioré.Début
recommence← 1Engendrer un traé aléatoire Π de GTant Que recommence == 1 faire

recommence← 0Pour haque niveau Lk de Π faire
ΠO1
← ΠAppliquer O1 sur Lk pour réer L′

kRemplaer Lk par L′

k dans ΠO1Si c (ΠO1
) < c (Π) alors

recommence← 1A�her ΠO1
et c (ΠO1

)
Π← ΠO1Fin Si

ΠO2
← ΠAppliquer O2 sur Lk pour réer L′

kRemplaer Lk par L′

k dans ΠO2Si c (ΠO2
) < c (Π) alors

recommence← 1A�her ΠO2
et c (ΠO2

)
Π← ΠO2Fin Si

ΠO3
← ΠAppliquer O3 sur Lk pour réer L′

kRemplaer Lk par L′

k dans ΠO3Si c (ΠO3
) < c (Π) alors

recommence← 1A�her ΠO3
et c (ΠO3

)
Π← ΠO3Fin SiFin PourFin Tant queFin



3.6. ANALYSE STATISTIQUE POUR DES GRANDS GRAPHES 63l'heuristique de Sugiyama quand les sommets dont la position n'a pas enoreété optimisée sont pris en ompte dans les aluls. Mais omme ii l'opérateurest utilisé seul, la situation di�ère. L'amélioration du nombre de roisementsobtenue est probablement la ombinaison de deux e�ets. Il a été montréque pour ertains graphes l'opérateur de baryentre est mieux adapté que lamédiane et vie-versa [27℄. De plus, il peut y avoir un e�et de bord dû à ladé�nition hoisie de la médiane qui ne prend pas en ompte expliitement laparité.
O2 : MédianeLa position médiane m(u) d'un sommet u ∈ Lk est fontion des som-mets auxquels u est onneté sur les niveaux adjaents Lk−1 et Lk+1. Soit
{v1, v2, . . . , vp} ∈ N(u) sur Lk−1 et {w1, w2, . . . , wq} ∈ N(u) sur Lk+1. L'en-semble des positions normalisées de es voisins est dé�ni par :

N(u) =

(
πk−1 (v1)

nk−1

, . . . ,
πk−1 (vp)

nk−1

,
πk+1 (w1)

nk+1

, . . . ,
πk+1 (wq)

nk+1

) (3.14)L'ensemble N(u) est ensuite trié par ordre roissant et la position médianeest le nombre m(u) ∈ N(u) qui partage N(u) en deux sous-groupes de mêmee�etif si N(u) possède un nombre d'éléments impair ou le premier nombredu deuxième sous-groupe de N(u) si le nombre d'éléments est pair. Le nouvelordre des sommets πm
k sur Lk est donné en triant l'ensemble des valeurs despositions médianes : pour haque sommet u, v ∈ Lk, π

m
k (u) ≥ πm

k (v) si etseulement si m(u) ≥ m(v).La �gure 3.18 illustre un exemple d'appliation de et opérateur. Le som-met u1 a 5 voisins sur Lk−1 qui possède 8 sommets et 3 voisins sur Lk+1 quipossède 6 sommets. L'ensemble trié N (u1) des di�érentes positions est don(partie gauhe de la �gure) :
N (u1) =

(
1

8
,
3

8
,
3

6
,
5

8
,
6

8
,
5

6
,
6

6
,
8

8

)
⇒ m (u1) =

6

8Pour les autres sommets on obtient :
N (u2) =

(
2

8
,
2

6
,
3

8
,
4

8
,
2

6

)
⇒ m (u2) =

3

8

N (u3) =

(
1

6
,
2

6
,
3

6
,
4

8

)
⇒ m (u3) =

3

6

N (u4) =

(
5

6
,
7

8
,
6

6

)
⇒ m (u4) =

7

8Le nouvel ordre des sommets sur Lk est don : πk = {u2, u3, u1, u4}.
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(b) Traé ave permutationdes sommets du niveau Lkselon leur position médiane.Il reste 9 roisements.Fig. 3.18 � Exemple d'appliation de l'opérateur de la médiane.
O3 : BaryentreLe baryentre b(u) du sommet u ∈ Lk est dé�ni par la moyenne arithmé-tique des positions normalisées des voisins de u sur Lk−1 et Lk+1 :

b(u) =

∑

vi

πk−1 (vi)

nk−1

+
∑

wi

πk+1 (wi)

nk+1

nk−1 + nk+1
(3.15)Comme pour la médiane, le nouvel ordre des sommets πb

k est déduit del'ensemble des baryentres : ∀u, v ∈ Lk, π
b
k(u) ≥ πb

k(v) si et seulement si
b(u) ≥ b(v).3.6.2 RésultatsPour haque graphe G de ∆′, la solution dont le nombre de roisementsd'ars est minimal parmi les 5000 desentes est noté D̂G. Du fait de l'ordreimportant des GP, nous ne pouvons bien sûr pas a�rmer que ette valeur estl'optimum global. La distribution du nombre de desentes onvergeant surune solution D̂G est donnée par la �gure 3.19. Le taux moyen de desentesonvergeant sur une telle solution est relativement faible (28.6% ave un
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000Fig. 3.19 � Distribution du nombre de desentes onvergeant sur une solution
D̂G.éart-type de 0.21) mais des di�érenes importantes existent : pour 45% desgraphes, plus de 80% des desentes onduisent à une solution non-optimalealors que pour 19% des graphes plus de la moitié des desentes onvergentsur une solution D̂G.Pour le traé des graphes, un oe�ient de densité, fontion du nombred'ars du graphe, est souvent utilisé pour disriminer des lasses. La densitéd'un graphe est le ratio entre son nombre d'ars m et le nombre total d'ars
mmax du graphe omplet du même ordre. Le nombre maximal d'ars d'ungraphe en niveaux est atteint si un sommet est onneté à l'ensemble de sesvoisins sur le niveau suivant :

mmax =

h∑

k=2

nk−1 × nk (3.16)ave les niveaux numérotés de 1 à h. La densité d'un graphe en niveauxest don : d (G) = m/mmax.Pour des graphes dont les densités sont prohes des extrêmes (qui or-respondent respetivement à des arbres et au graphe entièrement onneté),le problème de traé est simple puisque peu de permutations sont possibles.Mais la situation est plus ompliquée pour des valeurs intermédiaires. Larelation entre le pourentage de desentes onvergeant sur une solution D̂G(absisses) et la densité des graphes (ordonnées) est dérite par la �gure 3.20.La orrélation linéaire entre es deux variables est non nulle (ρ = 0.35). Cerésultat on�rme que la densité est un fateur important pour la disrimina-tion. Cependant, omme ii la dispersion est grande, il faudrait ertainementompléter l'expliation par d'autres fateurs.
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% du nombre de solutionsChaque point du graphique orrespond à un graphe de ∆′.Fig. 3.20 � Comparaison entre la densité des graphes et le pourentage desolutions D̂G pour les desentes multiples.3.7 ConlusionNous avons présenté dans e hapitre une étude des paysages de reherheassoiés au traé de graphes en niveaux. Pour failiter ette étude, nous avonsmodélisé es paysages par un graphe en niveaux appelé graphe-paysage. Cettemodélisation implique que, ontrairement à un problème ontinu, les inter-setions des bassins d'attration des optima loaux et globaux peuvent êtrenon vides. Cette aratéristique partiulière entraîne une ertaine omplexitéà trouver les optima globaux dans les paysages de reherhe que nous avonson�rmé et illustré par une étude statistique sur un ensemble de graphes depetites tailles. En omplément ave une étude des paysages pour des graphesde grandes tailles nous avons montré que :� les paysages sont fortement multimodaux,� il existe des di�érenes, parfois importantes, entre la qualité des optimaglobaux et loaux,� ertains optima loaux peuvent être de mauvaise qualité.Nous avons aussi montré que la omplexité du problème varie beauoup enfontion de la densité du graphe mais utilisée seule, ette grandeur n'estpas su�sante pour onstituer des lasses de graphes ayant des propriétésommunes.



Chapitre 4Un algorithme génétique hybridépour le traé de graphes enniveaux
Sommaire4.1 Prinipe de base des AG . . . . . . . . . . . . . . . 694.2 L'algorithme AGH . . . . . . . . . . . . . . . . . . 704.2.1 Codage des solutions et fontion d'adaptation . . 714.2.2 Opérateurs de roisements . . . . . . . . . . . . . 724.2.3 Hybridation par une reherhe loale . . . . . . . 754.2.4 Mutation et ritère de �n . . . . . . . . . . . . . . 774.3 Validation expérimentale . . . . . . . . . . . . . . 774.3.1 Estimation des probabilités d'appliations des opé-rateurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 784.3.2 Taille de la population et ritère d'arrêt . . . . . . 784.4 Comparaison des stratégies de reherhe loale . 814.5 In�uene des di�érents opérateurs . . . . . . . . . 824.5.1 Opérateurs de reherhe loale . . . . . . . . . . . 824.5.2 Opérateurs génétiques . . . . . . . . . . . . . . . . 834.5.3 Exploration du paysage de reherhe . . . . . . . . 834.6 Comparaisons ave la reherhe Tabou . . . . . . 854.7 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86La omplexité des paysages de reherhe mise en évidene dans le hapitrepréédent, ainsi que les omparaisons expérimentales prometteuses évoquéesdans l'état de l'art nous ont inité à privilégier omme adre de développe-67



68 CHAPITRE 4. PRÉSENTATION DE L'ALGORITHME AGHment d'une méthode de résolution elui des métaheuristiques et plus préi-sément elui des algorithmes génétiques [11℄.Lorsque le paysage de reherhe ne présente pas de propriétés prototy-piques telles que elles illustrées au paragraphe 3.3.2 page 49, on sait que ladi�ulté du problème à résoudre est di�ile à estimer ; on peut se référer parexemple aux travaux de Mithell et al. [98℄ qui montrent qu'un AG peut êtree�ae sur un paysage de reherhe jugé a priori di�ile ou au ontraire qu'ilpeut avoir des performanes médiores sur un autre paysage jugé a priori fa-ile. Le hoix d'une métaheuristique s'avère don souvent bien déliat [67℄.Cependant, pour notre problématique, les algorithmes génétiques possèdentquelques aratéristiques qui les rendent a priori intéressants notamment lefait qu'ils permettent de réaliser un bon ompromis entre l'exploration glo-bale du paysage de reherhe et l'exploitation du voisinage d'une solutionpartiulière et qu'ils génèrent généralement des solutions valides pour le pro-blème à traiter à haque étape. Le proessus de reherhe peut don êtrearrêté à tout moment.Di�érents travaux ont tenté de lassi�er les problèmes selon la méthodede résolution la plus e�ae [65, 99, 121, 120℄. Il en ressort notamment queles algorithmes génétiques donnent de bons résultats quand les grimpeursstohastiques éhouent en raison de la présene de nombreux optima lo-aux [113, 120℄. De plus les AG sont plus e�aes sur un paysage de reherhede grande taille grâe à leur apaité à séletionner les parties du paysagequi ontiennent des solutions de bonne qualité [51, 119℄.De plus, les résultats obtenus préalablement par une approhe évolution-naire dans un autre ontexte appliatif, elui de la fouille de règles d'asso-iation [86℄, nous ont onduit à approfondir ette voie. L'apport spéi�quede notre travail est double. D'une part, nous montrons omment, assoiée àdes opérateurs génétiques adaptées au problème, une hybridation ave unedesente loale permet d'améliorer signi�ativement les résultats. Une om-paraison ave des desentes multiples et la méthode basée sur une reherheTabou �dont la supériorité sur les méthodes déterministes a déjà été publiéepar Laguna et al. en 1997 [83℄� présentée dans le hapitre préédent, on�rmel'intérêt de notre approhe.Ce hapitre est organisé omme suit. Après un bref rappel des prinipesde bases des AG et du voabulaire assoié, nous dérivons en 4.2 les di�é-rents opérateurs développés pour l'Algorithme Génétique Hybridé (AGH).Le paragraphe 4.3 présente une validation expérimentale sur 180 graphes enniveaux de taille standard engendrés de manière aléatoire selon deux ritères(nombre de niveaux et densité des ars). La validation de AGH porte sur 3points prinipaux :� la omparaison des di�érentes stratégies de reherhe loale (para-
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Initialisation

Evaluation

Mutation

Croisement
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Fig. 4.1 � Prinipe général d'un algorithme génétique.graphe 4.4),� l'in�uene de haun des opérateurs (paragraphe 4.5)� et la omparaison ave les desentes en parallèle et la reherhe Tabou(paragraphe 4.6).4.1 Prinipe de base des AGIntroduits par J. Holland dans les années 70 [62℄ et rendus populaires enoptimisation, par D. Goldberg [51℄, les algorithmes génétiques sont basés surune métaphore des méanismes simpli�és de la séletion naturelle et de lagénétique de l'évolution néo-darwinienne.Brièvement, le shéma général d'un AG (�gure 4.1) onsiste à faire évoluerun ensemble de solutions potentielles au problème, appelé population. Chaquesolution �ou individu� est omposée de di�érent gènes. Les individus sontévalués par une fontion d'adaptation qui mesure leur adéquation ave lasolution idéale du problème traité. Les individus pour lesquels la fontiond'adaptation donne les meilleurs résultats sont séletionnés pour la phasede reprodution. La reprodution permet de ombiner plusieurs individus parroisements en vue de l'obtention espérée d'un meilleur individu. La phase demutation permet de modi�er loalement un individu en hangeant la valeurd'un gène. L'ensemble de es étapes, appelé génération, est répété tant que lapopulation ne satisfait pas ertains ritères de onvergene (algorithme 4.1).De nombreuses modi�ations de e shéma de base ont été proposées etles AG onstituent maintenant une lasse de métaheuristiques dont l'intérêta été expérimentalement montré pour de nombreux problèmes d'optimisationombinatoire (voir par exemple la série d'ouvrages Foundations of Geneti



70 CHAPITRE 4. PRÉSENTATION DE L'ALGORITHME AGHAlgorithme 4.1 Shéma de base d'un algorithme génétiqueEntrée : Une fontion f à optimiserSortie : Un optimum de fDébutInitialiser I individus de la population de départ P ave des solutions de fTant que ritère de �n non atteint faireÉvaluer haque individu de P selon fPour j = 0, . . . , (I/2− 1) faireSéletionner deux individus dans PCroiser es deux individus pour en obtenir deux nouveauxMuter les deux nouveaux individusConserver es individus dans population_ourante
j ← j + 1Fin PourRemplaer les individus de P par eux de population_ouranteFin Tant queSéletionner l'individu de P qui optimise le mieux fFinAlgorithms publiée par Elsevier qui regroupe les meilleurs artiles du olloquedu même nom qui a lieu tous les deux ans [68℄).4.2 L'algorithme AGH pour le traé de graphesen niveauxOn onsidère dans la suite un graphe en niveaux G. On rappelle que notreproblème de traé onsiste à trouver, parmi l'ensemble des ordonnanements

Π, elui qui minimise le nombre de roisements d'ars c (Π). Suivant le shémade Sugiyama présenté au paragraphe 3.2 page 40, la suppression des yleset le plaement des sommets dans les niveaux sont réalisés au préalable avedes algorithmes présentés par Minoux et Bartnik [97℄ et déjà utilisés dans lathèse de R Lehn [86℄. L'algorithme génétique a ii pour objetif la rédutiondu nombre de roisements d'ars. Il suit le prinipe général des AG ave deuxhangements importants (algorithme 4.2) :1. le roisement est omposé de deux opérateurs adaptés au traé degraphes en niveaux : un roisement inter-niveaux qui s'applique surdes niveaux entiers et un roisement intra-niveaux qui ombine des



4.2. L'ALGORITHME AGH 71Algorithme 4.2 Algorithme génétique hybridéEntrée : un graphe en niveaux GSortie : le traé Π̂ de G qui minimise le nombre de roisements d'ars c (Π)DébutInitialiser ave des traés aléatoires les I individus de la population de départ PTant que ritère_de_�n non atteint faireÉvaluer haque individu de PPour i=0,. . . ,(I/2− 1) faireSéletionner deux individus g (Π) et g (Π′) dans PAppliquer le roisement intra-niveaux sur g (Π) et g (Π′)pour réer g (Πi) et g (Π′

i)Appliquer le roisement inter-niveaux sur g (Πi) et g (Π′

i)pour réer g (Πc) et g (Π′

c)Appliquer la mutation sur g (Πc) puis sur g (Π′

c)Appliquer la reherhe loale sur g (Πc) puis sur g (Π′

c)Ajouter g (Πc) et g (Π′

c) à population_ourante
i← i + 1Fin pourRemplaer les individus de P par eux de population_ouranteFin Tant queChoisir le traé Π̂ qui minimise c (Π) dans PFin niveaux entre eux,2. la phase de mutation est suivie d'une phase d'hybridation réalisée parune reherhe loale selon un prinipe de desente.4.2.1 Codage des solutions et fontion d'adaptationLe problème pouvant se ramener à un problème de permutation, il étaitassez naturel de baser le odage des individus sur une représentation ordinale.Le odage des individus (ii les traés Π de G) dérit la position des sommetssur haque niveau les uns par rapport aux autres de L1 à Lh ; pour haqueniveau Lk, on ode le sommet présent à haque position de 1 à nk. Le génotype

g assoié à Π est dé�ni par :
g (Π) = (σ1(1), . . . , σ1 (n1) , σ2(1), . . . , σ2 (n2) , . . . , σh(1), . . . , σh (nh))où σk (i) indique le sommet qui se trouve à la position i sur le niveau k.



72 CHAPITRE 4. PRÉSENTATION DE L'ALGORITHME AGHLa fontion d'adaptation utilise un prinipe similaire à elui de la nor-malisation linéaire1 introduit par Davis [26℄ et déjà utilisée pour du traé degraphes non orientés [38℄. Le prinipe est que le meilleur individu reçoit lavaleur maximale d'adaptation (par ex. 100) et les autres individus reçoiventdes valeurs inférieures proportionnelles (par ex. 98, 94, . . . ). L'éart entreles individus est déterminé par la fontion d'adaptation. Nous n'utilisons pasune fontion linéaire pour déterminer et éart mais une adaptation de lafontion f (g (Π)) = 2−c(Π) a�n qu'elle soit failement alulable.4.2.2 Opérateurs de roisementsLes opérateurs de roisements reprennent d'un point de vue opérationnelle �prinipe des briques de base2� : la ombinaison de deux parties du traébien adaptées peut produire un nouveau traé enore mieux adapté [52℄.Cette ombinaison illustrée sur la �gure 4.2 est obtenue à partir d'un roise-ment entre les niveaux d'un graphe (roisement inter-niveaux) ou diretementdans les niveaux (roisement intra-niveaux). Le roisement intra-niveaux estd'abord appliqué ave une probabilité pintra, puis le roisement inter-niveauxest appliqué ave une probabilité pinter (algorithme 4.3).Croisement inter-niveauxCet opérateur est une adaptation du roisement à point-unique entre lesniveaux. Il agit omme une oupe vertiale dans le traé. Soit i un nombrealéatoire ompris dans l'intervalle {1, 2, . . . , h}. Le résultat du roisementinter-niveaux entre deux parents g (Π) = (σ1(1), . . . , σh (nh)) et g (Π′) =
(σ′

1(1), . . . , σ′

h (nh)), donne deux nouveaux enfants :
(σ1(1), . . . , σi−1 (ni−1) , σ′

i(1), . . . , σ′

h (nh))et (
σ′

1(1), . . . , σ′

i−1 (ni−1) , σi(1), . . . , σh (nh)
)Croisement intra-niveauxCombiner des briques de base au sein des niveaux ajoute une di�ultébien onnue pour des odages ordinaux qui est de dé�nir un opérateur de roi-sement qui garantisse que le résultat soit toujours une solution orrete [70,139℄. Le roisement intra-niveaux est une généralisation de l'order rosso-ver 1 [139℄ dé�nit pour des permutations multiples.1linear normalization2Building bloks
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Algorithme 4.3 Appliation des opérateurs de roisements.Entrée : deux individus g (Π) et g (Π′)Sortie : les individus g (Πc) et g (Π′

c) obtenus après appliations éventuellesdes opérateursDébutSi le test sur pintra est validé alorsAppliquer le roisement intra-niveaux sur g (Π) et g (Π′) pour réer g (Πi)et g (Π′

i)Sinon
g (Πi)← g (Π)
g (Π′

i)← g (Π′)Fin siSi le test sur pinter est validé alorsAppliquer le roisement inter-niveaux sur g (Πi) et g (Π′

i) pour réer g (Πc)et g (Π′

c)Sinon
g (Πc)← g (Πi)
g (Π′

c)← g (Π′

i)Fin siRetourner g (Πc) et g (Π′

c)Fin
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(1)

(2)

(3) (4) (5)� Combinaison de la partie gauhe du traé (1) ave la partie droite du traé (2)pour réer (3) : roisement inter-niveaux.� Combinaison de (3) et (4) pour réer (5) qui est un traé idéal : roisementintra-niveaux.� Ces di�érentes ombinaisons permettent l'émergene de briques de bases qui per-mettront de réer des traés bien adaptés.Fig. 4.2 � Appliation des opérateurs de roisements sur di�érents sous-graphes.



4.2. L'ALGORITHME AGH 75
j

k

l

m

n

h

j

k

l

m

n

h

b

a d

j nb

i

k

l

m

c

f

b g

e

c

da a d

c

i h i

e

e

f

g

f

g

pivot p

parent 2parent 1 enfant 11. Dé�nition d'un point de oupure p au sein de haque niveau (pivot) dont laposition est normalisée en fontion du nombre de sommets par niveau.2. La partie de �parent 1� au dessus du pivot est reopiée diretement dans lepremier enfant (�enfant 1�).3. Les sommets manquants pour �enfant 1� (par exemple e, f et g pour le niveau2) sont ajoutés en onservant l'ordre qu'ils avaient dans �parent 2�.4. Ce proessus est inversé pour réer le deuxième enfant (non représenté ii).Fig. 4.3 � Exemple d'appliation du roisement intra-niveaux pour la géné-ration du premier enfant.Un pivot p est aléatoirement hoisi et sa position est normalisée en fon-tion de la ardinalité de haun des niveaux. Au dessus de e pivot, la positiondes sommets du premier parent est onservée. En dessous, les sommets man-quants sont ajoutés en onservant leurs ordres dans le deuxième parent. Ceproessus est inversé pour réer le deuxième enfant (voir la �gure 4.3).La position du pivot p pour un niveau Lk est hoisie de façon uniformedans {1, 2, . . . , nk}. Le résultat pour haun des enfants pour un niveau Lkentre g (Π) et g (Π′) est :
(σk(1), . . . , σk(p), ρ′

k(1), . . . , ρ′

k (nk − p))et
(σ′

k(1), . . . , σ′

k(p), ρk(1), . . . , ρk (nk − p))ave ρ′

k(i) (resp. ρk(i)) le ième sommet de (σ′

k(1), σ′

k(2), . . . , σ′

k (nk)) (resp.
(σk(1), σk(2), . . . , σk (nk))) qui n'est pas présent dans (σk(1), σk(2), . . . , σk (nk))(resp. (σ′

k(1), σ′

k(2), . . . , σ′

k (nk))).4.2.3 Hybridation par une reherhe loaleUne stratégie de reherhe loale qui globalement permet d'améliorer lesrésultats, sans trop détériorer le temps de alul, néessite un grand nombred'essais et d'erreurs sur une base de tests importante. Dans le as d'uneoptimisation loale, une approhe, souvent privilégiée, est la desente en pro-fondeur quand le voisinage d'une solution peut être failement dé�ni.



76 CHAPITRE 4. PRÉSENTATION DE L'ALGORITHME AGHAlgorithme 4.4 Prinipe de la stratégie de reherhe loaleEntrée : un individu g (Π)Sortie : l'individu g (Π) obtenus après les appliations éventuelles des opé-rateursDébutPour haque niveau Lk de g (Π) faireSi le test sur pinv est validé alorsAppliquer O1 sur Lk pour réer LkiRemplaer Lk par Lki
dans g (Π)Fin siFin PourPour haque niveau Lk de g (Π) faireSi le test sur pbar est validé alorsAppliquer O3 sur Lk pour réer LkbRemplaer Lk par Lkb
dans g (Π)Fin siFin PourPour haque niveau Lk de g (Π) faireSi le test sur pmed est validé alorsAppliquer O2 sur Lk pour réer LkmRemplaer Lk par Lkm
dans g (Π)Fin siFin PourRetourner g (Π)FinPour des traés de graphes, di�érentes métriques peuvent être envisagéespour dé�nir une topologie [14℄. Mais, bien souvent le alul de es métriquesest oûteux en temps de aluls ; le hoix de la plus adaptée est enore unproblème ouvert. Une autre solution, omme pour l'analyse des graphes-paysages, est de reourir à des heuristiques onçues spéi�quement pour leproblème à traiter. C'est le hoix que nous avons fait ii.La stratégie de reherhe loale utilisée ombine une appliation sur haqueniveau du graphe des trois opérateurs introduit pour l'analyse des graphes-paysages (paragraphe 3.6.1 page 61). L'inversion de sommets adjaents estappliquée ave une probabilité pinv, l'opérateur de médiane ave une proba-bilité pmed et le baryentre ave une probabilité pbar (algorithme 4.4).



4.3. VALIDATION EXPÉRIMENTALE 77Algorithme 4.5 Opérateur de mutationEntrée : un individu g (Π)Sortie : l'individu g (Π) obtenu après une appliation éventuelle de l'opéra-teurDébutPour haque niveau Lk de g (Π) faireSi le test sur pmut est validé alorsInverser deux sommets hoisis aléatoirement dans Lk pour réer LkmutRemplaer Lk par Lkmut
dans g (Π)Fin siRetourner g (Π)Fin4.2.4 Mutation et ritère de �nL'opérateur de mutation onsiste simplement à inverser deux sommetsd'un même niveau hoisis aléatoirement. Il est appliqué suessivement surhaque niveau ave une probabilité pmut (algorithme 4.5).L'algorithme s'arrête après un ertain nombre de générations sans amé-lioration du meilleur traé trouvé. Ce nombre a été �xé expérimentalement(voir paragraphe suivant).4.3 Validation expérimentale des paramètres etdes opérateursLes expérimentations numériques ont été e�etuées sur un ensemble de180 graphes en niveaux onnexes engendrés aléatoirement qui ne soient pasdes arbres. A�n d'être ompatible ave les expérimentations menées pourd'autres métaheuristiques, le générateur fontionne omme elui préédem-ment présenté par Laguna et al. [83℄. Trois paramètres peuvent être modi-�és : le nombre de niveaux, le nombre de sommets par niveau et la densitédu graphe. Le générateur a été utilisé pour réer 20 instanes de haqueombinaison possible entre 4, 8 ou 12 niveaux ave une densité de 0.3, 0.5ou 0.7. Le nombre de sommets par niveaux est aléatoirement hoisi entre5 et 15. Ces aratéristiques sont représentatives d'appliations réelles danslesquelles les sommets sont représentés par des boîtes et leur nombre peutrarement dépasser 70 ou 80 sur une feuille ou un éran de taille standard.Pour omparer les di�érentes approhes, nous alulons le �pourentage



78 CHAPITRE 4. PRÉSENTATION DE L'ALGORITHME AGHde meilleures solutions trouvées� : pour haque exéution de k algorithmes
A1, . . . , Ak sur un même graphe, on ompte le nombre d'exéutions pour les-quelles haque Ai a été le seul à trouver la meilleure solution. Nous onsidé-rons aussi spéi�quement les as d'égalités où plusieurs algorithmes trouventla meilleure solution. Cette information souvent passée sous silene dans lalittérature s'est ii révélée importante.Pour mesurer la stabilité des résultats, AGH a été exéuté 100 fois pourhaque graphe (18000 exéutions au total). Les aluls ont été e�etués surun ordinateur PC de type AMD Athlon MP 2400+ sous Linux. AGH estodé en C.4.3.1 Estimation des probabilités d'appliations des opé-rateursDeux stratégies de reherhe loale ont été envisagées pour AGH : RL1qui suit une stratégie d'exploration loale du paysage de reherhe et RL2 quisuit une stratégie d'optimisation loale. Pour RL1, il n'y a pas d'évaluationintermédiaire des solutions alulées par les opérateurs, elle est e�etuée lorsde la phase d'évaluation de AGH (algorithme 4.4). Pour RL2, le traé produitaprès haque appliation des opérateurs n'est onservé que si le nombre deroisements diminue (algorithme 4.6). Dans la suite, AGH (resp. AGH2) estl'AG hybridé assoié à RL1 (resp. RL2).Les résultats des aluls donnés dans les tableaux 4.1 et 4.2 montrent quela ombinaison des meilleurs paramètres est prohe pour AGH et AGH2. Despetites variations autour de es valeurs ne modi�ent pas de façon signi�ativela qualité des résultats ou le temps de alul. Les paramètres retenus pourAGH (resp. AGH2) sont : pmut = 0.02, pintra = pinter = 0.2, pinv = 0.05 et
pbar = pmed = 0.2 (resp. pmut = 0.02, pintra = pinter = 0.25, pinv = 0.1 et
pbar = pmed = 0.3).4.3.2 Taille de la population et ritère d'arrêtLa taille de la population a été �xée à 100 individus. L'algorithme s'arrêtequand auune amélioration de la meilleure solution trouvée ne se produitpendant 100 générations onséutives. Le tableau 4.3 montre évidemmentqu'une population plus grande et un plus grand nombre de générations avantarrêt donnent de meilleurs résultats. Mais le hoix d'une taille de populationest un ompromis entre la qualité des solutions et le temps de alul qui estun paramètre ritique en partiulier pour les extensions au traé dynamique.



4.3. VALIDATION EXPÉRIMENTALE 79Algorithme 4.6 Stratégie d'optimisation loale RL2Entrée : un individu g (Π)Sortie : l'individu g (Π) après les appliations éventuelle des opérateursVariable : un individu g (Πc)Début
g (Πc)← g (Π)Pour haque niveau Lk de g (Πc) faireSi le test sur pinv est validé alorsAppliquer O1 sur Lk pour réer L′

kRemplaer Lk par L′

k dans g (Πc)Fin siFin PourSi c (Πc) > c (Π) alors
g (Πc)← g (Π)Sinon
g (Π)← g (Πc)Fin siPour haque niveau Lk de g (Πc) faireSi le test sur pbar est validé alorsAppliquer O3 sur Lk pour réer L′

kRemplaer Lk par L′

k dans g (Πc)Fin siFin PourSi c (Πc) > c (Π) alors
g (Πc)← g (Π)Sinon
g (Π)← g (Πc)Fin siPour haque niveau Lk de g (Πc) faireSi le test sur pmed est validé alorsAppliquer O2 sur Lk pour réer L′

kRemplaer Lk par L′

k dans g (Πc)Fin siFin PourSi c (Πc) < c (Π) alors
g (Π)← g (Πc)Fin siRetourner g (Π)Fin
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pinv 0.05 0.05 0.1 0.1 0.1
pbar 0.1 0.2 0.1 0.2 0.3
pmed 0.1 0.2 0.1 0.2 0.3% meilleures solutions 33.5 41.17 28.4 35.7 40.42Temps de alul moyen (en se.) 2.46 2.58 2.54 2.63 2.78(éart-type) (2.56) (2.62) (2.7) (2.7) (2.8)a. Résultats ave di�érentes probabilités des opérateurs de reherhe loale.

pintra 0.2 0.25 0.3
pinter 0.2 0.25 0.3% meilleures solutions 48.15 48.4 47.9Temps de alul moyen (en se.) 2.58 2.57 2.58(éart-type) (1.78) (1.76) (1.73)b. Résultats ave di�érentes probabilités des opérateurs de roisements.Les résultats inluent les as d'égalité. Cei explique que la somme des lignes soitsupérieure à 100%.Tab. 4.1 � Distribution du % de meilleures solutions trouvées et temps moyende alul pour di�érentes distributions des paramètres pour AGH.

pinv 0.05 0.05 0.1 0.1 0.1
pbar 0.1 0.2 0.1 0.2 0.3
pmed 0.1 0.2 0.1 0.2 0.3% meilleures solutions 23.05 33.66 21.83 30.81 38.71Temps de alul moyen (en se.) 3.66 3.70 3.64 3.70 3.80(éart-type) (3.17) (3.13) (3.14) (3.12) (3.16)a. Résultats ave di�érentes probabilités des opérateurs de reherhe loale.

pintra 0.2 0.25 0.3
pinter 0.2 0.25 0.3% meilleures solutions 41.76 72.87 41.47Temps de alul moyen (en se.) 3.70 3.69 3.69(éart-type) (3.13) (3.12) (3.12)b. Résultats ave di�érentes probabilités des opérateurs de roisements.Les résultats inluent les as d'égalité. Cei explique que la somme des lignes soitsupérieure à 100%.Tab. 4.2 � Distribution du % de meilleures solutions trouvées et temps moyende alul pour di�érentes distributions des paramètres pour AGH2.



4.4. COMPARAISON DES STRATÉGIES DE RECHERCHE LOCALE81Nombre de générations 50 100 150 200 300% meilleures solutions 28.61 35.1 39.11 42.18 47.16Temps de alul moyen (en se.) 1.45 2.57 3.64 4.66 6.72a. Nombre de générations onséutives sans amélioration avant arrêtNombre d'individus 50 100 150 200 250 300% meilleures solutions 24.77 31.06 35.51 39.15 41.3 43.97Temps de alul moyen (en se.) 1.33 2.57 3.79 5.03 6.19 7.29b. Taille de la populationLes résultats inluent les as d'égalité. Cei explique que la somme des lignes soitsupérieure à 100%.Tab. 4.3 � Distribution du % de meilleures solutions trouvées pour (a) dif-férents nombres de générations et (b) di�érentes tailles de population.AGH AGH2 AGH=AGH2
d (G) = 0.3 64.02 23.55 12.43
d (G) = 0.5 60.43 25.75 13.82
d (G) = 0.7 54.8 26.4 18.8AGH=AGH2 signi�e que les deux méthodes ont trouvé une solution ave le mêmenombre de roisements.Tab. 4.4 � Comparaison du % de meilleures solutions trouvées pour AGH etAGH2.4.4 Comparaison des stratégies de reherhe lo-aleLe tableau 4.4 montre que AGH est nettement meilleur que AGH2 quelleque soit la densité des graphes. Pour omparer la qualité des solutions ob-tenues par les métaheuristiques, nous utilisons un test statistique [129℄. Letest de Mann-Whitney ou test de Wiloxon pour des éhantillons appariésest ii bien approprié : il s'agit d'un test non paramétrique qui permet deomparer deux ensembles triés de valeurs en omparant la somme des rangsde es valeurs. Si la valeur p− value donnée par le résultat du test est petitealors l'hypothèse H0 de di�érene signi�ative des éhantillons est véri�ée.La p−value donnée par le test sur le nombre de roisements est 7.885×10−10pour un risque standard α = 0.05. Don le test on�rme que AGH est meilleurque AGH2.



82 CHAPITRE 4. PRÉSENTATION DE L'ALGORITHME AGHLe temps néessaire pour e�etuer le test d'arrêt est plus grand pourAGH2 (3.8 seondes) que pour AGH (2.6 seondes). Cette di�érene est dueau oût engendré par l'évaluation des di�érentes solutions alulées par ha-un des trois opérateurs de RL2. Quand on se limite à la première générationqui trouve la meilleure solution (sans les 100 générations supplémentaires dela ondition d'arrêt), AGH e�etue en moyenne 90.86 générations (éart-typede 58.63) en 2.36s et AGH2 e�etue en moyenne 16.54 générations (éart-typede 8.74) en 0.59s. Ce dernier résultat s'explique par l'appliation de l'optimi-sation loale dans AGH2 qui réduit l'e�et positif de la phase d'explorationde l'AG ; il onverge sur une solution qui peut être de mauvaise qualité troprapidement. En onséquene pour la suite, seulement AGH est utilisé.4.5 In�uene des di�érents opérateursA�n de mieux omprendre le fontionnement de AGH, nous étudions l'in-�uene de ses di�érents opérateurs sur la qualité des résultats. Tout d'abordnous véri�ons l'in�uene de la reherhe loale en omparant AGH ave uneversion sans la reherhe loale. En e�et, l'ajout d'une phase de reherheloale à un algorithme génétique lassique a une in�uene sur trois araté-ristiques : amélioration de la onvergene pour trouver la meilleure solution,rédution du temps de alul et de la variabilité des résultats inhérente àl'approhe stohastique.Puis, pour évaluer l'importane de la part génétique, nous omparonsAGH ave une méthode basée sur des desentes stohastiques à partir d'untraé initial aléatoire. Ces desentes sont basées sur la partie de reherheloale de l'algorithme. Nous étudions aussi le nombre de points du paysage dereherhe évalués par haune des méthodes et la qualité des optima obtenuspar une des méthodes quand l'autre trouve une meilleure solution.4.5.1 Opérateurs de reherhe loalePour la omparaison entre AGH et AG (AGH sans la partie de reherheloale) la meilleure solution est obtenue par AGH dans environ 88.6% desas (voir tableau 4.5 pour les détails). Cette di�érene de performane eston�rmée par le test de Wiloxon (p− value < 2.2× 10−16 pour α = 0.05).L'amélioration globale du temps de alul donnée par (tAG − tAGH) /tAG estégale à 28.5% et augmente ave la densité : 21.1% pour d (G) = 0.3, 29.4%pour d (G) = 0.5 et 35.2% pour d (G) = 0.7. L'amélioration de la stabilité dessolutions est donnée par un rapport entre les moyennes des éart-types dunombre de roisements obtenus pour les 100 exéutions de AGH pour haque



4.5. INFLUENCE DES DIFFÉRENTS OPÉRATEURS 83AGH AG AGH=AG
d (G) = 0.3 88.58 8.35 3.13
d (G) = 0.5 81.9 14.22 3.88
d (G) = 0.7 72.28 18.02 9.7AGH=AG signi�e que les deux méthodes ont trouvé une solution ave le mêmenombre de roisements.Tab. 4.5 � % moyen de meilleures solutions trouvées entre AGH et AG.graphe : (σAG − σAGH) /σAG = 53.2%.4.5.2 Opérateurs génétiquesAGH a été omparé ave des desentes multiples (DM) dans laquelle lapartie de reherhe loale de AGH est exéutée seule plusieurs fois. Pluspréisément à partir d'un arrangement initial aléatoire, RL1 est appliquée ensuivant une stratégie de desente ave pinv = pmed = pbar = 1. La solution estonservée tant que le nombre de roisements diminue. La desente s'arrêtequand auune amélioration n'est plus possible.Deux stratégies de desentes sont envisagées : �(DMa) une générationaléatoire de 100 desentes, valeur de référene souvent utilisée, et �(DMb)qui possède un ritère d'arrêt égal au temps de onvergene de AGH sur lameilleure solution.Le tableau 4.6 montre que 100 desentes ne sont pas su�santes pourobtenir de meilleurs résultats que AGH. Ave DMb, le nombre moyen d'ar-rangements de départ est d'environ 677.58. Pour ette dernière omparaison,la meilleure solution est plus souvent alulée par AGH quand d (G) = 0.3et 0.5 pour des graphes omportant h = 4 ou h = 8 niveaux ou bien quand

d (G) = 0.7 et h = 4. Mais pour les autres as, quand les graphes sont les plusgrands, la di�érene entre les méthodes n'est plus signi�ative. Néanmoins,on peut quand même remarquer que pour d (G) = 0.7, 13.5% des meilleuressolutions sont simultanément obtenues ave les deux approhes.4.5.3 Exploration du paysage de reherheUne heuristique d'optimisation peut être onsidérée omme e�ae si elleévalue le plus grand nombre de solutions intermédiaires possibles pendant untemps de alul raisonnable et si la solution �nale est de bonne qualité.Sur l'ensemble de la base de 180 graphes, DMb e�etue en moyenne 5.27appliations suessives des trois opérateurs sur l'ensemble des niveaux avant



84 CHAPITRE 4. PRÉSENTATION DE L'ALGORITHME AGH
h 4 8 12 Moy.AGH 52.9 48.4 44.5 48.6DMa 3.85 6.2 6.45 5.5DMb 10.7 37.3 43.25 30.41AGH=DMa 3.55 0.45 0.5 1.5AGH=DMb 4.45 2.15 3.2 3.27DMa=DMb 9.5 4.8 1.9 5.4AGH=DMa=DMb 15.05 0.7 0.2 5.32a. Résultats pour d (G) = 0.3
h 4 8 12 Moy.AGH 56.55 51.8 35.05 47.8DMa 3.35 5.25 7.7 5.43DMb 9.3 33.1 51.4 31.27AGH=DMa 1.2 0.35 0.4 0.65AGH=DMb 1.7 2.2 2.5 2.13DMa=DMb 9.2 7 2.8 6.33AGH=DMa=DMb 18.7 0.3 0.15 6.39b. Résultats pour d (G) = 0.5
h 4 8 12 Moy.AGH 41.3 38.95 32.75 37.67DMa 3.05 6.45 8 5.83DMb 6.4 46.9 54.75 36.02AGH=DMa 2.85 0.1 0.15 1.03AGH=DMb 2.8 1.25 1.55 1.87DMa=DMb 9.2 6.1 7.75 6.02AGH=DMa=DMb 34.4 0.25 0.05 11.56. Résultats pour d (G) = 0.7La olonne AGH=DMa signi�e que les deux approhes ont trouvé une solution avele même nombre de roisements.Tab. 4.6 � Comparaisons du % moyen de meilleures solutions trouvées entreAGH, et les desentes multiples (DMa et DMb).



4.6. COMPARAISONS AVEC LA RECHERCHE TABOU 85d'arriver à une solution �nale. Don le nombre total moyen d'évaluations pourDMb est 5.27×677.58 = 3570.85. Pour AGH le nombre moyen d'évaluationsest simplement la taille de la population multipliée par le nombre moyen degénérations : 100 × 90.86 = 9086. Don pendant le même temps de alul,AGH explore deux fois plus de solutions que DMb.Quand la déouverte d'un optimum global n'est pas garantie, la qualitédes optima loaux alulés est un fateur important. Nous utilisons ii uneadaptation de la formule de la hauteur relative vue préédemment (para-graphe 3.5 page 56). Quand la meilleure solution ΠM est trouvée par unemétaheuristique M di�érente de AGH, on ompare la qualité de ette der-nière ave la qualité de la solution trouvé par AGH. La hauteur relative
hDMb (ΠAGH) de la solution ΠAGH trouvée par AGH quand DMb trouve lameilleure solution est dé�nie par :

hDMb (ΠAGH) = 1−
c (ΠAGH)− c (ΠDMb)

c (ΠDMb)
(4.1)Si hDMb (ΠAGH1) est prohe de 1, alors la qualité du traé peut-être onsi-dérée omme orrete3. Cei est vrai en partiulier pour des graphes de den-sité importante quand l'ajout de quelques roisements n'est pas forémentvisuellement pereptible sur le traé. Pour des graphes de densité 0.7, ladistribution de hDMb (ΠAGH) est onentrée sur l'intervalle [0.96,1℄.Ces résultats montrent que même pour des densités importantes, AGHreste e�ae même s'il ne trouve pas les meilleurs résultats. En revanhe, pourles graphes d'ordres et de densités importants, il semblerait qu'une reherhebasée sur une méthode stohastique, rapide en temps de alul, qui permetune exploration à grande éhelle du paysage de reherhe donne de meilleursrésultats que AGH. Néanmoins, le nombre d'instanes pour lesquelles es faitsont été onstatés est relativement limité (environ 20) et avant de pouvoir faireune onlusion orrete, des expérimentations supplémentaires doivent êtremenées. Ces expérimentations font l'objet d'une partie du prohain hapitre(hapitre 5, paragraphe 5.2 page 96) qui est onsaré à deux extensions deAGH.4.6 Comparaisons ave la reherhe TabouNous avons omparé AGH ave la méthode basée sur une reherhe Ta-bou (TS) présentée au paragraphe 3.2.2 page 42 qui est onnue pour être la3Cette indie plus simple que elui introduit préédemment (hapitre 3, paragraphe 3.5page 56) n'est valable que pour et ensemble de graphes ar c (ΠDMb) n'est jamais nul.
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h 4 8 12 Moy.AGH 100 100 87.5 95.83TS 0 0 8.33 2.78AGH=TS 0 0 4.17 1.39a. Résultats pour d (G) = 0.3

h 4 8 12 Moy.AGH 91.3 88.89 94.44 91.54TS 4.35 11.11 5.56 7.01AGH=TS 4.34 0 0 1.45b. Résultats pour d (G) = 0.5

h 4 8 12 Moy.AGH 79.17 77.78 83.33 80.09TS 8.33 22.22 16.67 15.74AGH=TS 12.5 0 0 4.17. Résultats pour d (G) = 0.7AGH=TS signi�e que les deux méthodes ont trouvé une solution ave le mêmenombre de roisements.Tab. 4.7 � Comparaison entre AGH et TS. % moyen du nombre de meilleuressolutions trouvées.meilleure métaheuristique pour notre problème. Nous avons utilisé la versionqui privilégie la qualité des solutions obtenues sans ontrainte majeure detemps de alul. Elle onsiste à s'arrêter après 50 itérations sans améliora-tion du meilleur résultat (algorithme 4.7).Le tableau 4.7 montre lairement que AGH est nettement plus e�ae queTS et ette di�érene est on�rmée par le test de Wiloxon. Pour les raresas où TS supplante AGH, le tableau 4.8 montre que les solutions trouvéespar AGH sont très prohes des meilleures solutions de TS. Au ontraire,quand AGH trouve la meilleure solution, les solutions de TS peuvent êtreassez éloignées partiulièrement pour des graphes de faibles densités.4.7 ConlusionNous avons présenté dans e hapitre un nouvel algorithme génétiquehybridé pour le traé de graphes en niveaux. Cet algorithme suit le prinipegénéral des AG ave deux spéi�ités :



4.7. CONCLUSION 87Algorithme 4.7 Méthode de traé ave une reherhe Tabou [83℄.Entrée : Un graphe G à traerSortie : Un traé de G ontenu dans meilleure_solutionDébutEngendrer un traé initial de G aléatoire dans solution_courante
meilleure_solution← solution_courante
i← 0Tant que i < 50 faire

m← 0Tant qu'il existe un niveau non tabou dans solution_courante faireChoisir un niveau Lk non tabou dans solution_couranteen fontion de son importane à engendrer des roisementsTrouver le meilleur optimum loal ol en permutant les sommets de LkSi c (ol) < c (solution_courante) alors
solution_courante← ol

meilleure_solution← solution_couranteMarquer Lk tabou dans solution_couranteRendre Lk−1 et Lk+1 non tabou dans solution_courante
m← 1SinonMarquer Lk tabou dans solution_couranteFin siFin Tant queSi m == 1 alors

i← 0Sinon
i← i + 1Fin siAppliquer la phase de reherhe loale autour de solution_couranteSi une meilleure solution sl est trouvée alors
solution_courante← sl

meilleure_solution← solution_couranteFin siFin Tant queA�her le traé de G ontenu dans meilleure_solutionFin
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d (G) 0.3 0.5 0.7

hTS(AGH) 0.991 0.986 0.994
hAGH(TS) 0.848 0.955 0.977Tab. 4.8 � Hauteur relative moyenne hTS(AGH) des solutions trouvées parAGH quand TS trouve la meilleure solution, et hauteur relative moyenne

hAGH(TS) des solutions trouvées par TS quand AGH trouve la meilleuresolution.1. utilisation de deux opérateurs de roisements adaptés spéi�quementpour le traé de graphes,2. hybridation par une phase de reherhe loale pour réduire le tempsde onvergene et plus globalement le temps de alul ainsi que lavariabilité des solutions.Nous avons montré que haque opérateur de AGH est néessaire a�n d'ob-tenir des solutions de bonnes qualités. Les expérimentations ont montré queAGH surpasse les méthodes exates lassiques et donne des résultats demeilleurs qualités ave un temps de alul plus faible que les autres méta-heuristiques. Néanmoins, lorsque l'ordre et la densité des graphes deviennentimportants, AGH semble donner des résultats omparables ou moins bonsque la méthode de desentes. Pour essayer de mieux omprendre e phéno-mène, es deux méthodes sont omparées sur des graphes de grands taillesdans le hapitre suivant.



Chapitre 5Extensions de l'algorithmegénétique et de ses appliations
Sommaire5.1 Traé dynamique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 905.1.1 Intégration à AGH . . . . . . . . . . . . . . . . . . 915.1.2 Générateur de traés dynamiques . . . . . . . . . 935.1.3 Résultats expérimentaux . . . . . . . . . . . . . . 955.2 Traé de grands graphes . . . . . . . . . . . . . . . 965.2.1 Paramètres expérimentaux . . . . . . . . . . . . . 975.2.2 Résultats expérimentaux . . . . . . . . . . . . . . 975.3 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97Ce hapitre présente deux extensions de l'Algorithme Génétique Hybridé(AGH) développé au hapitre préédent. La première onerne le traé dyna-mique où le graphe évolue sur une période de temps restreinte et la seondeporte sur la omparaison de AGH et des desentes multiples sur des graphesde grandes tailles.Les expérimentations ont montré que AGH est un algorithme e�aepour réduire le nombre de roisements d'ars pour des graphes dont l'ordreest ompatible ave un a�hage sur un support de taille standard. Dansle adre de l'appliation en gestion des onnaissanes, et plus généralementpour tout proessus de onstrution de graphes, il faut enore traiter l'as-pet dynamique du proessus de onstrution des modèles de onnaissanes :sur une période de temps restreinte (quelques seondes), entre deux étapesonséutives t− 1 et t, l'utilisateur ajoute ou enlève des sommets et/ou desars au graphe. En plus de respeter les di�érentes ontraintes de lisibilité,le traé à l'instant t doit aussi onserver une ertaine ressemblane ave le89



90 CHAPITRE 5. EXTENSIONS DE AGHtraé à t− 1 ; ei a�n de minimiser l'e�ort ognitif néessaire à l'utilisateurpour interpréter le nouveau traé. Pour prendre en ompte ette ontraintesupplémentaire, les algorithmes évolutionnaires sont des méthodes bien adap-tées pour résoudre des problèmes multiobjetifs [21℄. En e�et, il est souventimpossible de trouver simultanément les valeurs optimales des di�érents pa-ramètres. Il faut don se ontenter d'une ou plusieurs solutions approhéesqui réalisent un bon ompromis entre les di�érentes valeurs des paramètres.Essentiellement pour des raisons de omplexité �et également de temps�,le problème multiobjetif assoié n'a pas été abordé de front ii. La ontraintede proximité entre traés onséutifs est initialement relaxée et est réintro-duite sur la sous-population de AGH onduisant aux meilleurs résultats :au lieu de séletionner le meilleur traé alulé, on séletionne parmi lesmeilleurs elui qui est le plus prohe du traé préédemment alulé. Lespremières omparaisons qui sont présentées sur un simulateur de générationsde graphes dynamiques montrent que ette voie est prometteuse eu égard àla qualité des solutions �optimales� obtenues par d'autres approhes.Les expérimentations menées sur AGH ont aussi montré que pour lesgraphes les plus grands, il semble que AGH perde de son e�aité au pro�tdes desentes multiples. Pour mieux omprendre e onstat, nous avons e�e-tué de nouvelles omparaisons sur un ensemble de graphes de grandes tailles(environ 550 sommets en moyenne ave un éart-type de 100 et environ 7500ars en moyenne ave un éart-type de 1700) entre es deux méthodes. Lareprésentation en graphes en niveaux n'est évidemment plus adaptée dans eadre où les graphes dépassent de loin les apaités des supports visuels. Maisd'un point de vue plus théorique, hors du adre appliatif de la thèse, nousavons voulu en savoir plus sur le omportement des deux métaheuristiquesutilisées et le hangement de struture de l'espae de reherhe.L'extension de AGH pour le traé dynamique est présentée dans le para-graphe 5.1 et le paragraphe 5.2 présente les résultats des omparaisons surles graphes de grandes tailles.5.1 Traé dynamiqueComme le note Branke [12℄, le problème d'ajout de sommets et d'arsest similaire à elui de leurs suppressions. En e�et, la suppression d'un ouplusieurs sommets peut entraîner des �trous� dans la représentation visuelle.Ces espaes sans sommets doivent être omblés en optimisant le traé et touten onservant une ressemblane entre les di�érents traés. On retrouve alorsle problème de traé dynamique tel que nous l'avons énoné. Don, seul leproblème d'ajout est traité ii.



5.1. TRACÉ DYNAMIQUE 91Entre deux traés Gt−1 et Gt aux instants t− 1 et t, la arte mentale del'utilisateur doit être préservée au mieux. Cette préservation est mesurée enajoutant une ontrainte de stabilité à AGH entre les traés à t− 1 et t.La ontrainte de stabilité est mesurée en alulant le ritère de similarité
δ (Πt, Πt−1), suggéré par Bridgeman et Tamassia [14℄, entre les traés Πt de
Gt à l'instant t et Πt−1 de Gt−1 à l'instant t− 1. Il est basé sur le nombre depaires de sommets inversées entre les deux traés :

δ (Πt, Πt−1) = 1−
1

h
×

h∑

k=1

Ck (t− 1, t)

Pk (t− 1, t)
(5.1)où h est le nombre de niveaux du graphe, Pk (t− 1, t) le nombre de pairesde sommets ommunes aux deux traés et Ck (t− 1, t) le nombre de pairesde sommets inversées entre le traé à t − 1 et elui à t. Si δ (Πt, Πt−1) estprohe de 1 alors le nombre de sommets inversés est petit et le traé que l'onavait à t− 1 est par onséquent onservé à l'instant t.5.1.1 Intégration à AGHL'algorithme 5.1 dérit la proédure AGHD qui est l'intégration de laontrainte de stabilité à AGH. Dès que le graphe atteint un ordre su�sant, laontrainte de stabilité est prise en ompte uniquement sur les meilleurs traésde la population �nale de AGH. L'algorithme réalise ainsi un bon ompromisentre la rédution du nombre de roisements d'ars et la onservation de laarte mentale du traé à t− 1.La première boule �Tant que� est utilisée quand le graphe à dessinerest petit (nt < 20). La ontrainte dynamique n'est pas onsidérée et l'on neretient simplement que la meilleure solution renvoyée par AGH. En e�et, leshangements apportés au traé par l'ajout de sommets et d'ars sont tropimportants et l'on ne peut pas onsidérer qu'une struture stable à préserverexiste déjà.Dès que l'ordre du graphe est su�sant, la ontrainte de stabilité n'est priseen ompte que pour la population �nale de AGH. Plus préisément, AGH estappliqué sur Πt puis on ne onserve que les meilleurs individus représentantle quart de la population �nale. Le ritère de stabilité est ensuite alulé sures derniers. Le traé hoisi est elui qui en priorité maximise δ

(
Πt, Π̂t−1

).Si plusieurs individus sont assoiés à la même valeur de δ, on ne onserve queeux qui minimisent le nombre de roisements ; ou on hoisit aléatoirementen as d'égalité sur le nombre de roisements. Le fait de ne onserver queles meilleurs individus de AGH garantit que l'algorithme ne produit pas un
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Algorithme 5.1 Proédure AGHD pour le traé dynamiqueEntrée : Un graphe Gt et un traé Πt assoiéSortie : Traé Π̂t de Gt intelligible visuellement prohe de elui obtenu à
t− 1 pour Πt−1Variables :meilleures_solutions : variable de type tableau qui ontient des individusde AGH

t : variable qui représente les di�érents moments du traé.Début
t← 0Tant Que nt < 20 faireAppliquer AGH sur ΠtA�her le meilleur traé Π̂t

t← t + 1Fin Tant queTant Que ritère de �n non atteint faireAppliquer AGH sur ΠtMettre dans meilleures_solutions les meilleurs individusde la population �nale de AGHPour haque traé Πi
t de meilleures_solutions fairealuler δ

(
Πi

t, Π̂t−1

)Fin pourSéletionner le traé Π̂t qui minimise c (Πi
t) et maximise δ

(
Πi

t, Π̂t−1

)dans meilleures_solutionsA�her Π̂t

t← t + 1Fin Tant queFinChaque modi�ation de la variable t entraîne des ajouts de sommets et d'ars augraphe Gt (algorithme 5.2)



5.1. TRACÉ DYNAMIQUE 93traé qui possède une similarité forte ave le traé préédent et un nombrede roisements important.5.1.2 Générateur de traés dynamiquesA la di�érene du traé statique, il n'y a pas à notre onnaissane debases de tests disponibles pour des expérimentations à grande éhelle pourdu traé dynamique. Bien souvent, les expérimentations sont menées ave dessujets humains auxquels on demande de hoisir une solution parmi un en-semble de réponses possibles. Cette approhe est bien évidemment néessairepour valider la méthode, mais plusieurs problèmes se posent : disponibilitédes sujets, qualité subjetive des onlusions dues aux di�érenes de sensibi-lités, et limitation forte du nombre de traés qui peuvent être évalués. Pourobtenir des mesures quantitatives et valider l'approhe sur un grand nombrede graphes, nous avons développé un générateur automatique qui simule untraé dynamique aléatoire. Ce générateur est appelé par AGHD pour simu-ler les di�érentes étapes du proessus de onstrution du graphe. Ces étapessont symbolisées ii par les modi�ations de la variable t. Le prinipe defontionnement du générateur est présenté dans l'algorithme 5.2.La phase d'initialisation qui engendre un petit graphe aléatoire onnexepermet de simuler le début de toute phase de onstrution où l'ordre dugraphe à onstruire est faible. Ensuite, à haque instant t, dès qu'une solutiona été alulée par AGHD pour Gt, un nouveau graphe Gt+1 est engendré enajoutant aléatoirement des sommets à Gt. Ils peuvent être plaés dans lesniveaux existants ou dans un nouveau niveau. A haque fois, on s'assure de neonserver qu'une seule omposante onnexe au graphe en ajoutant au moinsun ar entre le nouveau sommet et le reste du graphe. Une densité onvenableest onservée en ajoutant des ars supplémentaires, plaés aléatoirement.Le proessus de génération s'arrête dès que les paramètres �naux dugraphe sont atteints. Pour onserver des graphes pouvant être manipuléspar des utilisateurs sur un support standard, la proédure de traé véri�equelques autres aratéristiques : le nombre maximal de sommets est ainsi �xéà 80 (nb_max_sommets dans l'algorithme 5.2), le nombre maximal d'arsest �xé à 400 (nb_arcs_max), le nombre maximal de roisements ne doitpas dépasser 500 (nb_croisements_max) après l'optimisation du traé. Siune de es aratéristiques dépasse le seuil �xé, la proédure de traé s'arrête.De plus le nombre maximal de niveaux est �xé à 15 (nb_niveaux_max) etla densité des graphes engendrés doit être omprise entre 0.3 (densite_min)et 0.7 (densite_max). Les nouveaux sommets peuvent être plaés dans lesniveaux existants ou dans un nouveau niveau si le nombre maximum n'estpas enore atteint. Le nombre maximal de sommets pouvant être ajoutés à
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Algorithme 5.2 Générateur de graphes aléatoires pour simuler un traédynamique.Sortie : Un graphe GtDébut
nb_max_sommets← 80
nb_croisements_max← 500
nb_arcs_max← 400
nb_niveaux_max← 15
nb_max_sommets_a_ajouter ← 2
densite_min← 0.3
densite_max← 0.7Si t == 0 alorsDé�nir les paramètres du graphe G �nalEngendrer un petit graphe Gt onnexe ave moins de 20 sommetsSinonAjouter des sommets à Gt−1 pour réer un graphe Gt onnexeAjouter des ars pour onserver 0.3 ≤ d (Gt) ≤ 0.7Fin SiRenvoyer GtFin
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(b) Eart moyen du nombre de roise-ments des solutions de AGHD et TSave la meilleure solution AGH.Fig. 5.1 � Analyse de la qualité des traés.haque phase est �xé à 2. Des expérimentations ave un nombre plus impor-tants montrent un arrêt rapide de la proédure de dessin puisque les ara-téristiques maximales du graphe sont atteintes plus rapidement. Il n'y a enrevanhe auune di�érene de omportement entre les di�érentes versions.5.1.3 Résultats expérimentauxCe générateur a été utilisé pour simuler le proessus de onstrution de90 graphes, orrespondant à un total de 1400 traés. La densité moyenne destraés est d (Gt) = 0.65 (éart-type de 0.05).La �gure 5.1-a montre l'évolution du nombre moyen de roisements pourl'ensemble des 90 graphes. L'heuristique basée sur la reherhe Tabou (TS)présentée au hapitre 3 paragraphe 3.2.2 page 42 a aussi été utilisée à titre deomparaison. On voit bien ii que AGHD est toujours meilleur que TS saufdans un as. La �gure 5.1-b montre, pour TS et la solution retournée par
AGHD, la di�érene moyenne du nombre de roisements ave la meilleuresolution retournée par AGH (traé statique). Grâe à la onstrution del'algorithme, la solution retenue par AGHD est prohe de la meilleure solutionen terme de roisements. En moyenne, la solution retenue par AGHD a 3.14%(éart-type de 2.42%) de roisements en plus que la meilleure solution deAGH. Cette di�érene est nettement plus importante ave TS : 9.64% (éart-type de 4.28%).Pour mieux omprendre l'intégration de la ontrainte de stabilité, nousavons aussi étudié l'évolution du ritère de similarité δ (Πt, Πt−1). Ce ri-tère est spéi�que à haque étape, on ne peut don pas aluler de ourbes
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Meilleure solution de AGHSolution retenue par AGHD(b) Un graphe ave au maximum 35sommets.Fig. 5.2 � Evolution du ritère de similarité pour deux graphes représentatifs.moyennes omme préédemment ar ela n'aurait auune signi�ation. La�gure 5.2 montre l'évolution du ritère de similarité sur l'ensemble du pro-essus de onstrution pour deux graphes représentatifs du omportementglobal. La �gure montre à la fois l'évolution de la valeur du ritère de simi-larité pour la solution retenue par AGH et la solution retenue par AGHD.On peut remarquer que la similarité est nettement meilleure pour AGHD.Les di�érenes importantes qui peuvent apparaître entre deux étapes de laonstrution sont dues au proessus dynamique : la position des nouveauxsommets et des nouveaux ars peut parfois onduire à avoir des graphes Gtet Gt−1 très di�érents l'un de l'autre. Dans e as, les meilleurs individus al-ulés par AGH ontiennent des traés de Gt très di�érents de eux de Gt−1.L'algorithme produit alors un nouveau dessin pour respeter la ontrainte delisibilité. Globalement, la stratégie appliquée ii tend à préserver les ressem-blanes entre les traés.5.2 Traé de grands graphesD'après les résultats du test de Wiloxon e�etué au hapitre 4 para-graphe 4.5.2 page 83, la di�érene de performane entre AGH et la méthodede desentes DMb pour les graphes les plus denses ave un nombre importantde niveaux n'est plus signi�ative. Nous avons voulu véri�er si e hangementde omportement des deux métaheuristiques, obtenu sur un nombre restreintd'instanes, se on�rme sur un ensemble plus onséquent. Nous avons donomparé à nouveau AGH et DMb sur un ensemble plus important de graphesde grandes tailles.



5.3. CONCLUSION 975.2.1 Paramètres expérimentauxLe générateur de graphes du hapitre 4 a été utilisé pour engendrer unenouvelle famille de 180 graphes omportant l'ensemble des ombinaisons pos-sibles de 20, 25 ou 30 niveaux pour d (G) = 0.6, d (G) = 0.65 ou d (G) = 0.7.Le nombre de sommets par niveau est ompris entre 10 et 35. Pour donnerun ordre de grandeur, le nombre moyen de roisements est ii de l'ordre de485 000 sommets (éart-type de l'ordre de 170 000).Nous utilisons le même proessus expérimental que pour les omparaisonsdu hapitre préédent : AGH est exéuté en premier et DMb a ensuite untemps de alul égal au temps mis par AGH pour trouver la meilleure solu-tion. Puisque le temps de alul n'est plus une ontrainte, pour obtenir lesmeilleures solutions possibles la ondition d'arrêt de AGH est d'e�etuer 500générations sans amélioration du meilleur résultat au lieu des 100 générationse�etuées préédemment. Chaque méthode est exéutée 100 fois sur haundes graphes (total de 18000 exéutions des algorithmes). Pour information,es nouvelles omparaisons ont néessité environ 8 mois de aluls au serveurdédié à ette tâhe1.5.2.2 Résultats expérimentauxDe façon analogue aux omparaisons e�etuées dans le hapitre préédent,nous avons alulé le pourentage moyen de meilleures solutions trouvées (ta-bleau 5.1). Le test de Wiloxon e�etué sur haque ombinaison des para-mètres (9 ombinaisons de 2000 exéutions de haque algorithme) on�rmedans tous les as que les desentes multiples sont meilleures que AGH.Pour es graphes de grandes tailles où le nombre d'optima loaux estimportant et leur qualité parfois très prohe, il semble que le paysage de re-herhe ne possède pas de struture permettant à AGH d'utiliser ses apaitésintrinsèques d'apprentissage. Une exploration à large spetre du paysage dereherhe e�etuée par une méthode simple et rapide telle que les desentesmultiples permet dans e as de trouver une meilleure solution.5.3 ConlusionPuisque les temps de aluls de AGH sont ompatibles ave du traédynamique, aspet important de tout proessus de onstrution de graphes,nous avons déidé, suite à des premières expérimentations réduites [86℄, de1Bi-proesseur AMD Athlon MP 2400+. Les proesseurs fontionnent à 2GHz. Cesaluls représentaient la tâhe prinipale du serveur.
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h 20 25 30 Moy.AGH 0 0 0 0DMb 100 100 100 100AGH=DMb 0 0 0 0a. Résultats pour d (G) = 0.6
h 20 25 30 Moy.AGH 0.05 0 0 0.02DMb 99.95 100 100 99.98AGH=DMb 0 0 0 0b. Résultats pour d (G) = 0.65
h 20 25 30 Moy.AGH 0.05 0 0 0.02DMb 99.95 100 100 99.98AGH=DMb 0 0 0 0. Résultats pour d (G) = 0.7La olonne AGH=DMb signi�e que les deux approhes ont trouvé une solution avele même nombre de roisements.Tab. 5.1 � Comparaisons du % moyen de meilleures solutions trouvées entreAGH et les desentes multiples (DMb).



5.3. CONCLUSION 99l'étendre à e problème. L'ajout d'une ontrainte de similarité pour respeterau mieux la arte mentale de l'utilisateur permet bien souvent de préserverles ressemblanes entre deux traés aux instants t − 1 et t du proessusde onstrution tout en ne détériorant pas trop le nombre de roisementsd'ars. Quand ette préservation n'est pas possible, lorsque les graphes à
t − 1 et t sont trop di�érents, l'algorithme privilégie plut�t un traé lisibleet ompréhensible au détriment d'un e�ort ognitif plus important à fournirpar l'utilisateur.En dehors du adre appliatif de la thèse, pour approfondir d'un pointde vue plus théorique l'analyse du omportement de AGH et DMb, nousavons omparé à nouveau es deux méthodes sur un ensemble de graphesde grandes tailles ; e qui a néessité des aluls importants (plus de 8 moissur un bi-proesseur AMD Athlon MP 2400+). Les résultats montrent queles desentes surlassent nettement l'algorithme génétique. Ces résultats sug-gèrent un hangement important de la struture de l'espae de reherhe lorsdu passage à l'éhelle.
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Sommaire6.1 Desriptif général d'Atanor . . . . . . . . . . . . . 1036.1.1 L'éditeur graphique des onnaissanes : le moduleExpert . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1056.1.2 L'aide à la déision : le module Pratiien . . . . . 1056.1.3 Le suivi des onnaissanes : le module Manager . 1096.1.4 Les modèles de onnaissanes . . . . . . . . . . . . 1096.2 Le modèle des logigrammes . . . . . . . . . . . . . 1106.3 Le modèle Graph'Atanor . . . . . . . . . . . . . . 1126.4 Comparaisons expérimentales des modèles . . . . 1146.4.1 Ave la hiérarhie des proessus métiers . . . . . . 1146.4.2 Ave les proessus métiers . . . . . . . . . . . . . 1146.5 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119Le système de gestion des onnaissanes Atanor qui sert ii d'environ-nement appliatif de référene est une mémoire d'entreprise proédurale quipermet aux experts de apitaliser leurs onnaissanes et de les relier aux dif-férents éléments du système d'information de l'entreprise (GED, work�ow,organigramme, . . . ). Ces onnaissanes sont ensuite restituées aux utilisa-teurs pour être aquises dans une phase d'aide à la déision. Pour les besoinsde ette thèse, nous nous restreignons au domaine d'appliation de l'aideà la maintenane dans un ontexte industriel. Dans e adre, Atanor per-met de réduire les temps d'arrêt d'une mahine lors d'un défaut ou d'unepanne en aidant l'utilisateur à loaliser les omposants défetueux ou le pro-blème en fontion des sympt�mes présents. En partiulier, nous utilisons lesmodèles de onnaissanes dé�nis pour l'aide à la maintenane d'un type demahines de tri automatique de ourrier de la Poste. Il existe bien d'autres101



102 CHAPITRE 6. APPLICATION SUR ATANORexemples onrets d'utilisation d'Atanor : dans le domaine industriel on peutnotamment iter l'aide à l'uniformisation de proédures dans le adre de laonservation et de la ollete du lait ; l'aide à l'aélération de la reon�-guration de haînes de prodution dans la uisine industrielle ; l'aide à lagestion de rise et à la traçabilité des produits dans une entrale d'ahat ;dans le domaine militaire on peut iter l'aide au maintien en fontionnementde sous-marins ou de navires de surfae. Des appliations dans le seteur desservies sont aussi possibles omme dans les entres d'appels pour venir enaide aux téléonseillers.Lors de la phase de apitalisation des onnaissanes des experts qui nousintéresse ii, pour des impressions a priori de simpliité, les modèles d'arbresont souvent été privilégiés en GC. Le modèle visuel utilisé initialement dansAtanor pour réaliser l'interfaçage entre le serveur de onnaissanes et l'ex-pert peut être vu omme une généralisation enrihie du modèle des arbresde défaillane et des arbres de déision ; il est appelé logigramme d'expertise.Les di�érents retours d'expérienes, dans di�érents ontextes appliatifs ontmontré que ette struturation en logigramme n'est �nalement pas la plusintuitive pour les experts ar de nombreuses redondanes de sommets ou desous-arbres sont présentes. Ces redondanes ne sont pas dues à un défaut deoneption du serveur mais à la nature des proessus à traiter. Des proédurespartiulières de onstrution ainsi que de longues formations qui néessitentun e�ort ognitif et un investissement personnel important de la part des ex-perts sont néessaires. Les premières utilisations sont souvent déstabilisantesar l'expert doit se onformer au mode de fontionnement de l'outil et nonle ontraire.En revanhe, e problème de redondanes est déjà résolu pour le stokageinterne des onnaissanes. En e�et, les bases de onnaissanes sont strutu-rées sous la forme de graphes dans lesquels haque sommet n'est dérit qu'uneseule fois. Cette struturation en graphe est de loin la plus e�ae. C'est latransformation de es graphes en arbres qui introduit les redondanes.Pour obtenir un outil qui soit plus ompatible ave le mode de raisonne-ment utilisé par les experts et ainsi éviter ette fastidieuse transformation,nous avons proposé le modèle Graph'Atanor. Ce modèle utilise des graphesen niveaux pour représenter les proessus. Ce type de graphe est simple à uti-liser : les sommets représentent les di�érentes tâhes qui sont ii les di�érentesétapes de résolution d'une panne et les niveaux symbolisent l'enhaînementde es étapes. Ce modèle reprend les di�érentes aratéristiques du modèled'arbres tout en apportant une lisibilité arue et de meilleures possibilitésd'exploitation des modèles de onnaissanes. L'algorithme AGH est utilisépour réaliser les représentations visuelles de Graph'Atanor.Le premier paragraphe de e hapitre présente un desriptif général d'Ata-



6.1. DESCRIPTIF GÉNÉRAL D'ATANOR 103nor, de ses modèles de onnaissanes et des di�érents modules : Expert pouronstruire et faire évoluer les modèles, Pratiien pour exploiter les onnais-sanes et Manager pour les évaluer. Le paragraphe 6.2 présente le modèledes logigrammes qui sert de support à la représentation visuelle des onnais-sanes à destination des experts. Le paragraphe 6.3 introduit le nouveaumodèle Graph'Atanor. Plusieurs omparaisons sont e�etuées dans le para-graphe 6.4 pour montrer les di�érents apports de Graph'Atanor par rapportaux logigrammes.6.1 Desriptif général d'AtanorAtanor oupe une position entrale dans le système d'information del'entreprise (�gure 6.1). Il permet de gérer l'ensemble des étapes d'un pro-essus de gestion des onnaissanes (voir la �gure 1.1 page 3) :1. au début du proessus de GC, les �èhes notées A représentent la dé-tetion des besoins ;2. la �èhe notée D symbolise la phase de onstrution des modèles deonnaissanes ;3. la di�usion des onnaissanes et l'utilisation du système sont représen-tées par la �èhe notée E et dans une moindre mesure par les di�érentes�èhes notées B ;4. les �èhes notées A et F ainsi que les di�érentes �èhes notées B repré-sentent l'évaluation du système. Pour es dernières l'utilisateur peut,par exemple, envoyer un message à l'expert pour lui signaler une erreur,l'expert peut proposer des modi�ations au manager avant de les faire,. . .5. La maintenane et l'évolution sont représentées par la �èhe notée D.Chaque interfae de visualisation des onnaissanes représente un moduledu serveur de onnaissanes. Ces trois modules ommuniquent de façon sépa-rée ave le noyau du serveur de onnaissanes érit en Prolog. Le hoix de elangage failite la gestion interne des onnaissanes reueillies, mais surtoutpermet de les ativer. Il o�re également de grandes perspetives d'extensiondu modèle de onnaissanes atuel orienté diagnosti, a�n de traiter d'autrestype de tâhes et d'autres formes de onnaissanes ationnables (inférenes).
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� Flèhes A : l'utilisateur, l'expert et le manager prennent des informations dansleur environnement de travail pour e�etuer leurs tâhes. Ils sont ainsi en inter-ation permanente ave et environnement grâe à Atanor.� Flèhes B : les utilisateurs, les experts et les managers peuvent éhanger desmessages qui portent sur les onnaissanes maintenus par Atanor.� Flèhes C : Atanor peut interagir ave les autres servies du système d'informa-tion de l'entreprise (GED, bases de données, serveur de mails, . . . ).� Flèhe D : l'expert apitalise ses onnaissanes dans Atanor. Cette étape s'e�e-tue au moyen d'une interfae de visualisation spéi�que.� Flèhe E : l'utilisateur aquiert des nouvelles onnaissanes en utilisant Atanorpar l'intermédiaire d'une interfae de visualisation adaptée.� Flèhe F : une interfae de visualisation spéi�que permet d'informer le managersur la façon dont le serveur est utilisé par les experts et les utilisateurs.Le travail de ette thèse se situe au niveau de l'interfae de visualisation à destina-tion des experts (le retangle hahuré).Fig. 6.1 � Positionnement d'Atanor dans l'entreprise



6.1. DESCRIPTIF GÉNÉRAL D'ATANOR 1056.1.1 L'éditeur graphique des onnaissanes : le moduleExpertCet éditeur graphique est utilisé pour permettre aux experts de réer,modi�er et faire évoluer les di�érents modèles omposant la base de onnais-sanes. Les interfaes spéi�ques interatives de haque modèle sont aes-sibles au moyen d'onglets présents en haut de la fenêtre (voir �gure 6.2-a).En partiulier, l'interfae du modèle expertise est déomposée en deux.La partie haute est utilisée pour représenter la hiérarhie des di�érents pro-essus métiers relatifs au système sous la forme d'un arbre (�gure 6.2-a).Les sommets intermédiaires représentent des lasses de proessus et haquefeuille représente dans le adre de notre exemple une panne possible de lamahine de tri. La partie basse de l'interfae permet de visualiser la des-ription détaillée d'un proessus séletionné dans la hiérarhie, sous la formed'un logigramme (�gure 6.2-b).Les onnaissanes dérites par e formalisme graphique sont ensuite sto-kées sous forme relationnelle en prédiats Prolog dans une base de onnais-sanes ativables. Ces onnaissanes peuvent ensuite être délenhées par lesutilisateurs du système par l'intermédiaire du module Pratiien.6.1.2 L'aide à la déision : le module PratiienCe module est onçu pour les utilisateurs du système. Il permet de dérou-ler de façon interative un questionnaire d'aide à la déision onçu à partirdu modèle d'expertise. Le prinipe de fontionnement se déompose en deuxétapes omme dans le module Expert. La hiérarhie des proessus métiersest tout d'abord présentée sous la forme d'une arboresene pour permettrele hoix d'un proessus partiulier (�gure 6.3). Ensuite, le logigramme quiorrespond au proessus séletionné est présenté à l'utilisateur sous la formed'un questionnaire interatif (�gure 6.4). Les réponses données permettentde parourir le logigramme. A haque étape du questionnaire, l'utilisateurretrouve les di�érents éléments saisis par l'expert tels qu'une desription dumode opératoire à suivre permettant par exemple de véri�er l'état d'un om-posant, des assoiations ave des éléments multimédias (sons, vidéos, images,douments divers), des liaisons vers les autres modèles de onnaissanes, uneliaison vers une doumentation omplémentaire (GED) ou bien enore desmodèles en réalité virtuelle qui peuvent dérire des pièes de la mahine [43℄.Le serveur onserve une trae des di�érentes ations de l'utilisateur dans unebase historique pour une exploitation ultérieure par le module Manager.
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Classe de processus Processus métier Processus sélectionné(a) Extrait de la hiérarhie des di�érentes pannes possibles de la mahine de tri.

(b) Extrait du proessus séletionnéFig. 6.2 � Le module Expert d'Atanor.
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Fig. 6.3 � Module Pratiien : hoix d'une panne.
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(a) Le haut de la page

(b) Le bas de la pageFig. 6.4 � Module Pratiien : exemple de test proposé à l'utilisateur.
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Fig. 6.5 � Di�érents indies du module Manager6.1.3 Le suivi des onnaissanes : le module ManagerLe module Manager est un tableau de bord sur la base de onnaissanes(�gure 6.5). Pour un système omplexe, il est important de pouvoir ontr�lerrapidement l'adéquation du modèle implémenté dans le serveur de onnais-sanes ave le système réel dans son ontexte opérationnel. Ce module estune soure importante d'informations pour les responsables du système. Desindies struturels, appréhendant la omplexité au sens de la modélisationdu système, ainsi que des indies mesurant l'utilisation de la base de onnais-sanes sont présentés. Ils permettent d'orienter l'évolution des di�érents mo-dèles a�n notamment de les adapter au mieux au ontexte d'exploitation.6.1.4 Les modèles de onnaissanesLes di�érents modules sont des vues sur les modèles de onnaissanes.L'approhe globale d'Atanor est basée sur quatre modèles :1. un �modèle expertise� ou modèle des �proess métiers� qui permet dereprésenter les proessus métiers en maintenant des onnaissanes pro-édurales, exprimées sous formes de règles de raisonnement ;
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La structuration du système étudié

Le modèle ORGANIQUE

La formalisation du raisonnement de l’expert
Le modèle EXPERTISE

Les compétences associées au système
Le modèle des COMPETENCES

Les différents métiers de l’entreprise
Le modèle ORGANIGRAMME

Expertise technique Ressources humainesFig. 6.6 � Les di�érents modèles d'Atanor et leurs interations.2. un �modèle organique� qui déompose le système en un ensemble desous-systèmes et omposants qui peuvent être enrihis par des infor-mations de type multimédia ;3. un �modèle des ompétenes� qui permet de dérire le référentiel desompétenes des ateurs sur le système (de l'équipe à l'entreprise) enles hiérarhisant du plus global au plus spéi�que en terme de savoir,savoir-faire et savoir-être ;4. un �modèle organigramme� qui ontient les personnes qui peuvent in-tervenir sur le système ou répondre à des questions préises. Cet orga-nigramme peut être assoié à un modèle de ompétenes [134℄.Ces modèles interagissent entre eux (�gure 6.6) : les onnaissanes portentsur des omposants d'un système dont la manipulation néessite des ompé-tenes elles-même portées par des individus de l'organisation en harge de esystème.Ces modèles sont diretement aessibles par l'intermédiaire de repré-sentations graphiques dans le module Expert (�gure 6.2). Hormis le modèleexpertise qui utilise la représentation en logigramme présentée dans le para-graphe suivant, les autres modèles utilisent des représentations hiérarhiqueslassiques.6.2 Le modèle des logigrammesCe modèle permet de représenter des onnaissanes proédurales ation-nables liées à un savoir-faire se déomposant en une suite d'étapes. Ainsi,dans le as de l'aide au diagnosti de pannes, la stratégie mise en ÷uvrepar les experts onsiste à tester suessivement des hypothèses sur l'état desomposants ou des fontionnalités du système, et ei en proédant générale-ment des hypothèses les plus simples aux plus omplexes. Ces onnaissanes
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21 3 4

} ordonnés
Sommets fils

Sommet testSommet module Sommet échec Sommet diagnosticFig. 6.7 � Formalisation des onnaissanes par logigramme.ationnables se traduisent sous la forme d'un arbre appelé logigramme d'ex-pertise (Figure 6.7). Le raisonnement de l'expert s'y traduit par un paroursde l'arbre en profondeur d'abord depuis sa raine, haque étape du raison-nement orrespondant à un sommet. Cette représentation graphique peutêtre vue omme une généralisation des arbres de déision et des arbres de dé-faillane ; ils sont enrihis de sommets struturants a�n de prendre en omptele modèle de raisonnement des experts.Deux types de sommets struturants sont mis en évidene :1. Les sommets modules, absents des arbres de déision et de défaillane,dont les �ls sont ordonnés de gauhe à droite et généralement du plussimple au plus omplexe, au sens de l'expert. Chaun de es sommetspermet de dé�nir un �module de onnaissanes� qui permet d'intégrerdes prinipes ognitifs aratéristiques des stratégies de déision ex-pertes [6℄, dont un prinipe de parimonie/déidabilité :� le premier sommet �ls d'un module permet d'arriver à une déisionà moindre oût par des opérations simples (parimonie),� les sommets �ls suivants o�rent la possibilité de réaliser des opéra-tions de plus en plus omplexes a�n d'arriver à une prise de déisionmême si elle s'avère oûteuse (déidabilité).2. Les sommets tests assoiés à une variable, typiques des arbres de déi-



112 CHAPITRE 6. APPLICATION SUR ATANORsion, dont les �ls ne sont pas ordonnés, mais dont haque ar est assoiéà une valeur de la variable. Dans notre exemple de l'aide au diagnosti,es valeurs qui servent de transition ave les sommets suivants sont gé-néralement assoiées à l'état de fontionnement dans lequel se trouveun élément du système sous-jaent.Il existe aussi deux types de sommets terminaux : les sommets assoiés à undiagnosti indiquant une solution au problème traité et les ations à e�etuerainsi que les sommets assoiés à un éhe indiquant une non résolution duproblème. Ces derniers provoquent la mise en ÷uvre d'un méanisme deretour au dernier sommet module traité et la transition au sommet suivantau sens de l'ordre induit par e sommet module.Une propriété importante de ette formalisation graphique réside dans lapossibilité de transformer un logigramme en un ensemble de règles de pro-dution, en traduisant l'ensemble des hemins menant de la raine à haunedes feuilles. Ainsi le logigramme de la �gure 6.7 se transforme en 4 règles :Règle 1 : si point dur volet = trop dur alors hanger l'életro du volet ;Règle 2 : si point dur volet = trop libre alors hanger la biellette ;Règle 3 : si point dur volet = normal et positionnement du volet = mauvaisalors régler le positionnement du volet ;Règle 4 : si point dur volet = normal et positionnement du volet = orretet battement du volet dans les deux sens = pas de battement alorshanger la arte ontr�le 10 volet ;La représentation graphique des onnaissanes par logigramme a l'avantaged'être beauoup plus intelligible et synthétique qu'un ensemble équivalentde règles de prodution. Un défaut important est que des sous-arbres orres-pondant à des sous-ensembles de règles de prodution utilisés dans di�érentesphases peuvent être dupliqués à l'issue de la phase d'expertise. Lorsque ettedupliation est fréquente, elle peut nuire à l'intelligibilité de la représentationvisuelle.6.3 Le modèle Graph'AtanorPour palier aux limites du logigramme d'expertise, nous avons développéun modèle, baptisé Graph'Atanor, basé sur des graphes en niveaux. Il apour avantage de pouvoir exploiter diretement le modèle Prolog du serveurde onnaissanes qui assoie un sommet tel qu'il soit ave l'ensemble deses �ls sans redondane. Les sommets du graphe (�gure 6.8) représententomme dans les logigrammes les tests, les modules, les diagnostis et les
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Sommet module Sommet échec Sommet diagnosticSommet testFig. 6.8 � Représentation d'un proessus métier de la mahine de tri selonle modèle Graph'Atanor.
éhes. La di�érene majeure est ii l'uniité ; un sommet ne peut pas êtredupliqué. Ils sont ordonnés dans des niveaux vertiaux en notant 1 le premierniveau ; le niveau i ontient les sommets à distane i �selon le plus ourthemin sur le traé� du niveau 1. Les ars des sommets tests représententles di�érentes valeurs possibles de la variable assoiée à e sommet. Pour lesmodules, omme dans les logigrammes, les ars sont assoiés à un numérod'ordre qui dé�nit la priorité de la transition. Pour obtenir un dessin le pluslisible possible, la ontrainte qui impose un ordre des �ls dans les logigrammesest relaxée. Le hi�re insrit au dessus des ars indique l'ordre dans lequelils doivent être traités. Pour les sommets tests, les réponses permettant dehoisir le hemin à suivre ne sont pas a�hées sur les ars.Les représentations visuelles respetent au mieux le prinipe de bonneontinuité de la Gestalt [77℄, illustré au hapitre 2, qui a été validé sur desgraphes par Ware et al. [137℄ pour un problème de reherhe du plus ourthemin. Pour ela, les ars dont la longueur est supérieure à 1 sont dessi-nés ave des ourbes de béziers quadratiques. Ces ourbes partiulières per-mettent d'aplanir les angles et de rendre les traés plus agréables à regarder.



114 CHAPITRE 6. APPLICATION SUR ATANOR6.4 Comparaisons expérimentales des modèlesNous avons omparé les logigrammes et Graph'Atanor dans le adre ap-pliatif de l'aide au diagnosti pour la maintenane d'un type de mahinesde tri automatique de ourrier de La Poste. Après une période d'adaptationet de formation, les experts des mahines de tris ont ommené à assurerla onstrution, la mise à jour et l'évolution des onnaissanes maintenuespar l'outil. La phase de reueil des onnaissanes s'est étalée sur deux ans ets'est appuyée sur quatre experts géographiquement dispersés. Elle a permisde mettre en évidene une trentaine de proessus métiers, haun orrespon-dant à une panne possible de la mahine, néessitant la onstrution d'unlogigramme par panne. Les experts ont ainsi fait apparaître plus de 400 som-mets tests et environ 200 diagnostis di�érents ont été répertoriés. Nous avonsappliqué le modèle Graph'Atanor sur la hiérarhie des di�érents proessusmétiers et sur les logigrammes qui orrespondent aux pannes.6.4.1 Ave la hiérarhie des proessus métiersLa �gure 6.9 représente les di�érents proessus métiers (dont un extraitest présenté sur �gure 6.2-a page 106) en utilisant le modèle Graph'Atanor.On voit lairement que ette hiérarhie est struturée sous forme d'un graphe,les experts travaillant impliitement ave de telles représentations. Selon lesexperts, ertaines pannes peuvent faire partie de plusieurs lasses (�Pannetête de leture Bertin� dans le dernier niveau par exemple), e qui signi�equ'une panne donnée peut avoir de multiples onséquenes dans la mahineomme par exemple plusieurs voyants d'erreurs allumés.6.4.2 Ave les proessus métiersLes �gures 6.10 et 6.12-a sont deux extraits de deux logigrammes réalisésave Atanor. Sans les �èhes qui ont été rajoutées sur la première �gure, il estdi�ile au premier abord de onstater que plusieurs e�ets peuvent permettred'arriver à un même diagnosti qui est dupliqué dans la représentation vi-suelle. Les sommets modules des logigrammes étant parourus de la gauhevers la droite, le diagnosti pointé par la �èhe la plus à gauhe est relati-vement faile et rapide à réaliser. Le même diagnosti pointé par la �èhela plus à droite est nettement plus di�ile et plus long à e�etuer ar l'uti-lisateur devra au préalable passer par toutes les branhes intermédiaires dusommet module.La �gure 6.12-a illustre e même problème de dupliation mais ette foispour des sous-arbres du logigramme. Un même diagnosti peut dans e as
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Classe de processus métiers Lien vers un processus métierFig. 6.9 � La hiérarhie des di�érents proessus métiers de la mahine de tride ourrier représentée ave le modèle Graph'Atanor.
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Les �èhes indiquent un même sommet dupliqué.Fig. 6.10 � Illustration de la dupliation de sommets. Extrait du logigramme�Voyant défaut allumé droit� e�etué ave Atanor.
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La �èhe indique le sommet qui était dupliqué dans la �gure 6.10.Fig. 6.11 � La représentation ave un graphe en niveaux du logigramme dela �gure 6.10 pour le proessus �Voyant défaut allumé droit�.être e�etué soit rapidement et simplement, trois étapes intermédiaires sontnéessaires avant d'arriver sur le premier sommet du retangle en pointillé leplus à gauhe, soit de façon plus longue et ompliquée : six étapes intermé-diaires sont néessaires pour le retangle en pointillé du milieu et inq pourelui le plus à droite. Les �gures 6.11 et 6.12-b sont les représentations dees proessus métiers en utilisant le modèle Graph'Atanor.Ces représentations permettent une meilleure exploitation de la représen-tation visuelle des modèles de onnaissanes par l'expert ou le manager grâenotamment à la non dupliation des sommets. De plus, les sommets ave undegré important ont statistiquement plus de hanes d'être utilisés dans lesdiagnostis. Utilisés onjointement ave l'historique des di�érentes ationsdes utilisateurs ou enore le omptage des passages dans haque sommetdi�érent (rendu possible grâe à Graph'Atanor), es di�érents indies per-mettent de maintenir une attention partiulière sur le système et ontribuentainsi à la maintenane préventive. Une onséquene immédiate est de pou-voir améliorer la répartition des experts ou des tehniiens pour être ertaind'avoir toujours une personne ompétente présente en as de panne risquantse produire souvent. Ces statistiques permettent à l'expert ou au manager dereenser les omposants peu utilisés du graphe (pannes peu fréquentes) enles distinguant de eux qui le sont fréquemment (pannes fréquentes pouvantindiquer une faiblesse dans le système).Pour les sommets tests, une notion de ritiité peut aussi être introduite.
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(a) Extrait du logigramme �Bourrage sequene vidage� e�etué ave Atanor.
(b) La représentation en graphe en niveaux.Les retangles sur haun des dessins représentent des parties identiques dupliquées.Dans le logigramme, ils permettent de situer es parties.Fig. 6.12 � Illustration de la dupliation de sous-arbres du logigramme surdeux extraits de la représentation d'un même proessus métier.



6.5. CONCLUSION 119Un sommet test est quali�é de ritique si une mauvaise réponse entraîneun diagnosti très long à e�etuer alors que le même diagnosti aurait puêtre e�etué immédiatement. De tels sommets sont failement visibles surle graphe : le test �Changement du relais RCD� situé au bas du troisièmeniveau de la �gure 6.11 est ritique. Dans le meilleur des as, e sommetest failement atteint en deux étapes intermédiaires : �Relais RDD� puis�Alimentation de la bobine du relais RCD�. Si l'utilisateur se trompe deréponse, au lieu d'arriver au diagnosti �nal �Mauvais fontionnement durelais RCC� instantanément, il sera dirigé vers le sommet éhe a�n de passersur la branhe numérotée 3 du sommet module. Le même diagnosti sera alorse�etué en 6, 7 ou 8 tests selon les réponses données. Il est même possible quel'utilisateur en arrive à un diagnosti �nal faux ave toutes les onséquenesque l'on peut imaginer.6.5 ConlusionDans e hapitre, nous avons présenté le système de gestion des onnais-sanes Atanor et plus partiulièrement le module Expert ainsi que la mo-délisation des onnaissanes utilisées sous la forme de logigrammes. Nousavons montré à l'aide de plusieurs exemples les limites de e modèle dontla prinipale est une redondane parfois importante des sommets ou mêmede sous-arbres. Ces redondanes entraînent une omplexité arue des logi-grammes et des di�ultés lors de la oneption des modèles par les experts.Le odage des modèles dans le serveur de onnaissane étant déjà basésur des graphes, qui sont onnus omme des outils performants de représen-tation, nous avons proposé un nouveau modèle de représentation visuelle desonnaissanes qui utilise des graphes en niveaux. Ce modèle, baptisé Gra-ph'Atanor, supprime toutes les redondanes de sommets et failite, selon lespremiers retours d'expériene, la leture des modèles. Pour s'intégrer dans lesspéi�ations du serveur de onnaissanes, l'implémentation de Graph'Ata-nor, présentée dans l'annexe B page 149 utilise des tehnologies atuellesomme les langages XML et SVG.
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Chapitre 7ConlusionLa problématique de ette thèse, réalisée grâe à un ontrat CIFRE avel'entreprise KnoweSia SAS, porte sur l'amélioration de la représentation vi-suelle des onnaissanes au sein du serveur de onnaissanes Atanor en sefoalisant sur la phase de apitalisation des onnaissanes des experts. Lavisualisation des onnaissanes est un domaine en plein essor dont l'intérêtest fondamental dans un proessus de GC. Elle doit être onsidérée ave at-tention a�n de permettre aux experts d'utiliser onvenablement le serveur deonnaissanes et ainsi éviter les erreurs dues à des représentations visuellesinadaptées.Dans la première version d'Atanor, les représentations visuelles sont ba-sées sur un modèle de logigramme. Ce modèle s'est avéré di�ile à utiliserà ause de nombreuses redondanes de sommets. Nous avons don proposéun nouveau modèle de représentation visuelle des onnaissanes basé sur desgraphes en niveaux : le modèle Graph'Atanor. Et, nous avons proposé unnouvel algorithme, basé sur un AG pour aborder le problème de traé. Lehoix de la méthode nous a onduit à analyser les aratéristiques de l'espaede reherhe de notre problème de traé.Les apports de la thèseLes apports de ette thèse peuvent se résumer en quatre grandes parties :1. le problème de représentation visuelle des onnaissanes dans Atanornous a tout d'abord onduit à étudier les di�érentes familles de repré-sentations visuelles des graphes ;2. nous avons étudié les aratéristiques des espaes de reherhe assoiésau problème spéi�que du traé des graphes en niveaux ave minimi-sation du nombre de roisements d'ars ;121



122 CHAPITRE 7. CONCLUSION3. es analyses nous ont onduit à développer un algorithme génétique hy-bridé e�ae pour traer les graphes. Nous avons proposé une extensionpour le problème dynamique et au-delà des appliations pratiques, nousavons étudié le omportement de l'AG pour des problèmes de grandestailles ;4. nous avons onfronté Graph'Atanor ave le modèle des logigrammesatuellement utilisé dans le serveur de onnaissanes. Nous avons mon-tré les di�érents apports de notre modèle de graphes par rapport aumodèle des logigrammes qui est basé sur des représentations d'arbres.Etude et lassi�ation des représentations visuelles desgraphesSelon le type de la struture à traer, di�érentes méthodes sont envisa-geables. Nous avons présenté quatre grandes familles de traés basées sur desreprésentations lassiques sommets-ars :1. le traé statique qui est le problème le plus lassique ;2. le traé dynamique qui est un problème important dans le adre d'unproessus de traé de graphes interatifs ;3. le traé des grands graphes pour représenter des strutures ne pouvantpas être traées sur un support de taille standard ;4. les représentations en 3D qui deviennent de plus en plus populairesmais dont la valeur ajoutée est enore un sujet d'étude.Nous avons aussi présenté quelques tehniques qui n'utilisent pas les repré-sentations sommets-ars et les langages de desription de graphes les plusutilisés dans les logiiels.Etude approfondie du problème de traé des graphes enniveauxEn utilisant les di�érentes ontraintes à respeter pour obtenir des traésexploitables par un utilisateur, nous obtenons un problème d'optimisationombinatoire qui onsiste à trouver un ordre optimal des sommets dans ha-un des niveaux du graphe. L'étude bibliographique des di�érentes méthodesde traé existantes montre que la struture du paysage de reherhe a rare-ment été étudiée. Cette étude est fondamentale ar les méthodes d'optimisa-tions sont e�aes si la méthode utilisée est bien adaptée aux aratéristiquesdu paysage.



123Nous avons utilisé une modélisation originale des paysages de reherhepar un graphe en niveaux. Nous avons montré que es paysages sont fortementmultimodaux et que la modélisation en graphe permet de mettre en avant uneertaine struture des paysages. En onlusion, il apparaît qu'une méthodede résolution béné�iant d'une forme d'apprentissage impliite telle que lesalgorithmes génétiques est tout indiquée.Un algorithme génétique hybridé pour le traé des graphesen niveauxNous avons développé un algorithme génétique hybridé (AGH) pour ré-soudre le problème de traé. Nous avons justi�é l'ensemble des valeurs desdi�érents paramètres et le r�le de haun des opérateurs. Les omparaisons ef-fetuées ave d'autres méthodes déjà publiées montrent que AGH dépasse enterme de qualité des résultats les heuristiques lassiques ainsi que la meilleuremétaheuristique onnue à e jour basée sur une reherhe Tabou. AGH estégalement meilleur que les desentes à départs multiples pour des graphesd'ordres et de densités ompatibles ave un a�hage sur un support de taillestandard.Nous avons aussi réalisé deux extensions de et algorithme. La premièreporte sur le traé dynamique d'un graphe sur un intervalle de temps restreint.Les résultats obtenus ave un simulateur automatique de traé dynamiquesont enourageants et montrent que notre approhe permet d'obtenir des tra-és suessifs visuellement prohes et qui restent lisibles et ompréhensiblespar les utilisateurs. La deuxième extension pour des graphes de grandes taillesqui dépassent de loin les tailles renontrées dans la pratique, montre que lesdesentes obtiennent alors de meilleurs résultats. Cei semble dû à un han-gement de struture du paysage et à la présene de très nombreux optimaloaux de qualité omparable.Le modèle Graph'AtanorNous avons proposé Graph'Atanor qui est un nouveau modèle de re-présentation visuelle des onnaissanes pour le serveur Atanor. Un de sesavantages est qu'il orrespond au modèle formel utilisé pour le stokage desonnaissanes. Les omparaisons e�etuées ave le modèle des logigrammesmontrent que l'utilisation de Graph'Atanor est plus intuitive pour les ex-perts en supprimant les redondanes de sommets. De plus, il permet unemeilleure exploitation des modèles de onnaissanes en faisant notammentapparaître les aratéristiques importantes des modèles. Graph'Atanor ouvre



124 CHAPITRE 7. CONCLUSIONdes perspetives intéressantes sur l'analyse des traes des utilisateurs et deleur omportement.PerspetivesEn plus de la néessaire validation par les experts du modèle Graph'Ata-nor et de ses appliations dans d'autres ontextes appliatifs, nous pouvonsmettre en avant trois axes majeurs d'extensions :1. l'exploitation du modèle Graph'Atanor a des onséquenes notables surla gestion des ressoures humaines assoiées aux modèles de onnais-sanes ;2. l'extension de AGH pour le traé dynamique est à développer a�n deproduire une plate-forme omplète de onstrution, de modi�ation etd'analyse de modèles de onnaissanes basés sur des graphes en ni-veaux ;3. la deuxième extension de AGH pour les graphes de grandes tailles, nousinite aussi à développer e type de représentation puisque la taille desmodèles utilisés en visualisation de onnaissanes, et plus généralementen visualisation d'information, ne esse de roître.Appliations possibles en gestion des ressoures humainesLa suppression des redondanes de sommets dans Graph'Atanor permetune meilleure exploitation des représentations visuelles par les utilisateurs.Cette meilleure exploitation a des onséquenes dans le domaine des res-soures humaines pour les di�érentes lasses d'utilisateurs d'Atanor. Dans leas de l'aide à la maintenane, en faisant apparaître les sommets ritiquessur les traés, en e�etuant un omptage des passages dans haque sommetou enore pour un même diagnosti, en analysant les di�érentes traes desutilisateurs, il est possible de :1. faire ressortir les faiblesses du système (sommets ou parties du graphetrès utilisés) qui néessitent une surveillane partiulière ;2. mieux former les utilisateurs du système en relevant les défauts quireviennent le plus souvent ou en les sensibilisant sur les sommets ri-tiques ;3. aider les utilisateurs à omprendre le fontionnement de la mahine etle mode de pensée des experts en visualisant diretement les graphes.



125L'a�hage de es informations sur les graphes peut se faire en modulant lalargeur et la ouleur des ars en fontion du nombre de passages, en super-posant di�érents traés ou enore en e�açant des parties du traé. En plusd'être à disposition des managers, es informations pourraient aussi être uti-lisées dans un nouveau module Pédagogique. Ce module servirait d'outil pourla formation des utilisateurs et permettrait aussi aux experts de tester desmises à jour sur les utilisateurs du système avant de les implémenter.Prise en ompte du �té dynamiqueLes résultats obtenus ave l'extension pour le traé dynamique de AGH,nous inite à développer ette approhe. De façon générale, tout proessusde onstrution de graphe dans un SGC est dynamique. Dans le adre del'appliation à Atanor, nous devons enore développer une interfae om-plète pour le module Expert qui permette de onstruire les graphes de façondynamique. Pour ne pas perturber le proessus de onstrution, il ne fautpas présenter à l'utilisateur un traé optimisé à haque étape. Il faut parexemple que l'algorithme d'optimisation tourne en tâhe de fond à haquemodi�ation pour onserver en mémoire un traé optimisé. Quand l'utilisa-teur ajoute un sommet sur sa représentation, e sommet est aussi ajouté surle traé maintenu par l'algorithme d'optimisation qui peut ainsi être rapide-ment remis à niveau. Quand l'utilisateur le déide, la solution optimisée luiest présentée très rapidement. Pour limiter l'e�ort ognitif de l'utilisateur, latransition entre les traés peut aussi être animée.Changement d'éhelleLorsque l'on onsidère en partiulier l'intégralité des bases de onnais-sanes, les représentations du modèle Graph'Atanor peuvent ne pas tenirorretement sur un support de taille standard tout en onservant leur lisi-blité. Par exemple, le graphe qui permet de représenter l'ensemble des pannesde la mahine de tri de ourrier omporte 553 sommets, 625 ars et 14 ni-veaux. Il permet d'apporter des informations supplémentaires intéressantes(par exemple, un même diagnosti peut se retrouver dans plusieurs logi-grammes di�érents). Mais même après optimisation du traé ave AGH, ilreste enore plus de 900 roisements d'ars ; don la �gure est di�ilementexploitable. Conformément aux résultats obtenus ave l'extension de AGHpour les grands graphes, il faudrait maintenant développer, en omplémentà e que nous venons de faire, une méthode de visualisation adaptée à unestruture de taille plus importante.
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Annexe AL'annuaire GVSRLe hapitre 2 de la thèse présente des méthodes de traés de graphes etquelques logiiels qui les implémentent. Sur la Toile, il existe de nombreuxautres logiiels. Ils peuvent être soit spéialisés dans un domaine d'applia-tion préis ou pour une méthode de traé préise, soit généralistes en gérantdi�érentes méthodes de traé sans appliation préalablement dé�nie sur undomaine partiulier. Pour un utilisateur novie dans le domaine du traé degraphes, il n'est pas néessairement aisé de retrouver un logiiel bien adapté àsa propre problématique. L'ouvrage de Mutzel et Jünger [103℄ ainsi que l'an-nexe A de l'ouvrage de Kaufmann et Wagner [71℄ peuvent ertainement aiderà guider l'utilisateur puisqu'ils répertorient des logiiels atuels de visualisa-tion parmi les plus performants. Cependant, es logiiels puissants n'o�rentévidemment pas tous une prise en main immédiate, et les fontionnalitésproposées peuvent dépasser les besoins spéi�ques de l'utilisateur ou ne pasrépondre aux ontraintes d'appliations pointues. Di�érents sites de la Toileprésentent également des logiiels généraux ou spéialisés1. Mais, il s'agitsouvent de listes de pointeurs peu organisées qui néessitent une investiga-tion importante pour l'analyse de leur ontenu. Le site �Visual Complexity�propose des aperçus de représentations visuelles existantes2 en les dérivantsous formes de �hes mais les logiiels utilisés ne sont pas présentés.Ces limitations nous ont onduit à développer un site Web appelé GVSR3,disponible à http://hulk.knowesia.fr, qui répertorie sous une forme stan-dard les logiiels aessibles sur la Toile. Ce site, qui naturellement se veutévolutif, présente atuellement une inquantaine de logiiels très divers ré-1http://rw4.s.uni-sb.de/users/sander/html/gstools.html ; http://www.dia.uniroma3.it/researh/ACG.html ; http://diretory.google.om/Top/Siene/Math/Combinatoris/Software/Graph_Drawing/2http://www.visualomplexity.om/v/index.fm3Graph Visualization Software Referenes143
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Fig. A.1 � La page d'aueil du site.partis dans di�érentes atégories. L'objetif est double : (i) permettre, lorsd'une étape de déouverte, à un utilisateur novie de onsulter aisément desexemples de rendus visuels pour a�ner ensuite l'expression de ses propres be-soins, (ii) fournir ave une présentation uniforme des informations préisessur haun des outils pour le guider dans son hoix.A.1 Desription du ontenuLa page d'aueil du site regroupe les logiiels dans inq atégories (�-gure A.1) : les logiiels spéialisés dans la représentation des onnaissanes(�Knowledge Representation�), les éditeurs de graphes spéialisés dans undomaine partiulier qui permettent de onstruire soi-même interativementdes graphes (�Spei� Tools�), les librairies permettant de se développer fa-ilement et rapidement son propre logiiel en utilisant les implémentationsd'algorithmes de traé présentent dans la librairie (�Librairies�), les solutionsdédiées aux représentations en 3D (�3D only tools�), et les logiiels de traésgénéralistes (�Visualization Tools�). Un menu est toujours disponible sous lenom du site. Il permet par exemple en liquant sur �Add form� d'aéder à unformulaire permettant de proposer un nouveau logiiel. Avant d'être renduepublique la proposition devra être validée par l'administrateur.Pour l'utilisateur, la spéi�ité de l'annuaire GVSR repose sur une leturehomogène de la desription de haque logiiel (voir l'exemple d'une �he surla �gure A.2). Ainsi, haque �he-logiiel se déompose en huit parties (neuf
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Fig. A.2 � Capture d'éran d'une �he-logiiel.



146 ANNEXE A. L'ANNUAIRE GVSRpour les librairies) auxquelles s'ajoute une apture d'éran permettant devisualiser sur un exemple les aratéristiques majeures du traé proposé. Lesdi�érentes parties sont :� General software information : une desription des informations gé-nérales sur le logiiel, à savoir sa atégorie, les di�érents auteurs (en-treprises ou personnes), un lien vers le site web assoié et une brèveprésentation générale.� Graph type : le (ou les) type(s) de graphe(s) manipulé(s) : ordre maxi-mal, type(s), 2D et/ou 3D.� Field : quelques hamps d'appliations possibles.� Possible uses : quelques exemples onnus d'appliations.� Software harateristis : les aratéristiques détaillées du logiiel aveson prinipe suint d'utilisation et ses fontions interatives de ma-nipulation des traés.� Tehnial aspets : les aspets tehniques tels que la taille du logiielune fois installé, les langages de développement utilisés, l'arhiteturematérielle et logiielle néessaire.� Main referenes : une liste de pointeurs vers les prinipales référenesonnues (artiles et sites web).� Main appliations : réservé uniquement pour les librairies. Ensemblede liens vers des appliations basées sur ette librairie.� Cost and liense : le oût éventuel et la liene d'utilisation.A.2 Desription tehniqueLes �hes-logiiels sont représentées en utilisant le langage XML qui grâeà son format semi-struturé, nous permet de pouvoir failement faire évoluerla struture d'une �he. Pour le stokage, nous utilisons le système de gestionde bases de données (SGBD) XML �eXist4�. Ce SGBD, développé entière-ment en JAVA, permet de stoker et d'indexer diretement des �hiers XMLqui peuvent ontenir du texte et éventuellement des données binaires ('estla as pour le stokage de l'image assoiée à haque �he). Ils sont regroupésdans des olletions qui dé�nissent une arboresene à l'image des répertoiresd'un disque dur. Comme dans tous les SGBD, il existe un langage d'inter-rogation �XQUERY du W3C5�, et un langage de mise à jour des données�XUPDATE6�, qui agissent sur l'ensemble des douments d'une olletion.L'utilisation ommune de es deux langages permet d'avoir des fontionna-4http://exist.soureforge.net5http://www.w3.org/TR/xquery6http://xmldb-org.soureforge.net/xupdate



A.2. DESCRIPTION TECHNIQUE 147lités de requêtes et de mise à jour des �hes très prohes des possibilités dulangage SQL des bases de données relationnelles.L'interfae ave le navigateur de l'utilisateur est réalisée par le logiielTomat développé par la �Apahe Software Foundation�7. Tomat est l'im-plémentation de référene des tehnologies �Java Servlet8� et �JavaServerPages� (JSP)9 développées par Sun Mirosystems. Ces tehnologies per-mettent de réer failement des appliations basées sur des sites web om-portant un ontenu dynamique. Grâe à l'utilisation du langage Java, lesappliations développées sont indépendantes des arhitetures utilisées surle serveur et les postes lients. GVSR est basé sur la tehnologie des JSPqui permet d'enapsuler des appels à des lasses Java diretement dans unepage HTML. Ainsi un site utilisant la tehnologie des JSP omporte : des�hiers JSP qui seront transformés en HTML a�n d'être envoyés sur le na-vigateur de l'utilisateur et un ensemble de lasses JAVA qui gère toute lapartie dynamique (notamment les di�érents appels au SGBD).

7http://jakarta.apahe.org/tomat8http://java.sun.om/produts/servlets9http://java.sun.om/produts/jsp
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Annexe BImplémentation de AGHLe ahier des harges du serveur de onnaissanes Atanor indique qu'ilpeut être utilisé au travers du réseau Internet et ne doit pas impliquer detrop gros hangements au sein du système d'information servant de support.Il faut, de plus, éviter la lourdeur des �applets� Java atuellement utiliséestout en onservant des possibilités avanées d'interations ave l'utilisateurpour que les experts puissent ontinuer à onstruire les modèles de onnais-sanes diretement depuis leur navigateur. Le langage SVG (Salable VetorGraphis)1, qui est le résultat d'un groupe de travail du W3C2, respete par-faitement es points et a don été utilisé pour les représentations visuelles deGraph'Atanor. Ce langage permet de faire du dessin vetoriel sur Internet,e qui a pour avantage :� l'indépendane par rapport à la résolution utilisée sur le poste lient,� la onservation des données (ontrairement au format d'image jpeg),� d'avoir un prinipe de fontionnement équivalent au langage postsriptpour n'en iter qu'un.Un doument SVG est interprétable sur de multiples plate-formes et transitesans di�ulté sur un réseau ar il est basé sur XML.Langage de desription des graphesLes graphes utilisés par AGH sont simplement dérits par des �hiersXML. Pour un graphe à traer, e langage doit permettre simplement dedérire la liste des sommets et des ars. Des propriétés graphiques, toutesoptionnelles, doivent aussi pouvoir être préisées. Toute la gestion des �-1Le site http://www.svgopen.org regroupe les ates des onférenes sur SVG ayanteu lieu depuis 2002. Une présentation de e langage est disponible à l'adresse http://www.w3.org/2002/Talks/SVG-HongKong-IH/.2http://www.w3.org/TR/SVG/ 149



150 ANNEXE B. IMPLÉMENTATION DE AGHhiers XML (leture des �hiers soures, génération des �hiers SVG) a étée�etuée en utilisant la librairie libxml23. C'est une librairie pour le langageC très omplète permettant de lire, érire et manipuler des douments et desdonnées en XML.Le format des �hiers de données, dérit sous la forme d'une grammaire,est présenté i-dessous :< ? xml version=�1.0� enoding=�enoding� ?><graph name=�ID�> < !--Nom du graphe--><vertex name=�ID ' < !--Identifiant du sommet-->olor=�svg_olor � < !--Couleur de remplissage-->label=�ID� < !--Nom du sommet à afficher-–>type=�test | diagnosti | module | ehe� < !--type de sommet-->fontsize=�[0-9℄*� < !--Taille de la police-->font=�fontname� < !--Police SVG à utiliser-->stroke=�svg_olor � < !--Couleur du contour-->rank=�[0-9℄*�/> <--Niveau du sommet--><ar name=�ID� < !--Identifiant de l’arc-->from=�vertex_name� < !--Id. du sommet d’origine-->to=�vertex_name� < !--Id. du sommet terminal-->label=�ID� < !--pour les sommets module : numéro à afficher-->olor=�svg_olor �/> < !--couleur de l’arc--></graph>Les di�érentes lauses ID peuvent être remplaées par n'importe quellehaîne de aratères. Tous les hamps sont optionnels sauf eux notés engras. Les ouleurs peuvent être soit désignées diretement en anglais ou alorsspéi�ées par leur ode RVB que l'on érira : rgb(R,V,B) où R, V et B sontles odes respetifs pour les omposantes rouge, verte et bleue. La lausename sert à préiser un identi�ant utilisé en interne par le programme. Pourles sommets, si la lause label n'est pas préisée, l'identi�ant est utilisé àsa plae. Pour les ars, label n'est utilisé que pour les sommets modulespour a�her le numéro d'ordre. La lause type est un raouri pour donnerune esthétique di�érente selon le type de sommet du modèle expertise àdessiner. L'algorithme de plaement des sommets dans les niveaux (ainsi quela suppression des yles) peut être désativé en préisant impérativementpour tous les sommets du graphe leur niveau respetif par la lause rank.3http://xmlsoft.org



151Pour avoir une gestion orrete des aratères spéiaux (par exemple lesaratères aentués en français), il faut utiliser un enodage des aratères(la lause enoding) ompatible entre di�érentes langues et failement por-table. Pour le français, il est par exemple possible d'utiliser ISO�8859�1 ouISO�8859�15. Si rien n'est préisé, 'est l'enodage par défaut de la libxml2qui est utilisé, à savoir UTF�8.
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Résumé :Le bon déroulement d'un proessus de gestion des onnaissanes passe par l'utilisationde méthodes e�aes de visualisation qui permettent une ompréhension aisée des dif-férents modèles de onnaissanes utilisés. Les retours d'expérienes ave le système degestion des onnaissanes Atanor, qui est orienté vers le déploiement des onnaissanesdans un ontexte opérationnel portant sur des systèmes omplexes, ont montré que le mo-dèle d'arbres atuellement utilisé pour la visualisation des modèles de onnaissanes n'estpas intuitif. Des redondanes de sommets trop nombreuses peuvent entraîner des di�ultésde leture et aher des aratéristiques importantes. Pour résoudre es problèmes nousproposons le modèle Graph'Atanor qui est basé sur des graphes en niveaux.Le passage au modèle de graphes pose le problème de sa représentation visuelle. Les traésdoivent rester lisibles et ompréhensibles par les utilisateurs. Cei se traduit notammentpar le respet de ritères esthétiques qui permettent de modéliser un problème d'optimisa-tion ombinatoire onsistant à trouver un ordre optimal des sommets dans haque niveau.Pour résoudre e problème, nous avons développé un algorithme génétique qui possèdedeux partiularités : deux opérateurs de roisements spéi�ques et une hybridation parune reherhe loale.Les expérimentations montrent que pour des graphes de taille standard, l'algorithme gé-nétique donne de meilleurs résultats que les autres méthodes que nous onnaissons. Laomparaison des modèles de représentation des onnaissanes sur un exemple industrielmontre qu'en plus de failiter la leture, Graph'Atanor permet de failement suivre latrae des utilisateurs et de mettre en avant les sommets ritiques.Mots-lés :Visualisation de onnaissanes, système de gestion des onnaissanes, optimisation om-binatoire, métaheuristiques, algorithme génétique hybridé, traés de graphes en niveauxAbstrat :The smooth development of a knowledge management proess is based on the use ofe�ient visualization methods that enable the user to easily understand the knowledgemodels whih are used. Experiene feedbak of the knowledge management system Atanor,whih is knowledge-deployment-oriented in an operational ontext for omplex systems,showed that the tree model urrently used for the visualization of the knowledge modelsis not intuitive. Too many verties redundanies an lead to reading di�ulties and hidesome important harateristis. To solve these problems, we propose the Graph'Atanormodel whih is based on hierarhial graphs.Moving to a graph-based model raises the issue of its visual representation. The drawingshave to remain readable and understandable by all users. They have to satisfy various ri-teria suh as aestheti ones whih model a ombinatorial optimization problem onsisting,for eah layer, in �nding an optimal order of the verties. To solve this problem, we developa new hybridized geneti algorithm whih follows the basi sheme of a geneti algorithmwith two major di�erenes: the use of two problem-based rossovers and a hybridizationresulting from a loal-searh strategy.Computational experiments for standard size graphs show that the geneti algorithm givesbetter results than the other methods we know. The omparison of the two knowledgemodels on an industrial example shows that Graph'Atanor based models are not onlyeasier to read but also allow to follow the trae of the users and show ritial verties.Keywords :Knowledge visualization, knowledge management system, ombinatorial optimization, meta-heuristis, hierarhial graph drawing, hybridized geneti algorithm


