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Résumeé

L'isomorphisme inexact de graphes est un probléme cruaat fa définition d'une distance
entre graphes, préalable nécessaire a une multitude wafhs allant de I'analyse d’'images a
des applications biomédicales en passant par la recoana&s®ptique de caractéeres. Ce probleme
est encore plus complexe que celui de 'isomorphisme eRdats que ce dernier est un probléme
de décision de complexité au moins de classe P et qui ne &lapplu’a des graphes exactement
identiques, lisomorphisme inexact est un probleme coatbire de complexité de classe NP qui
permet de prendre en compte des perturbations dues auduudpparaissent fréquemment dans
les applications réelles.

Dans ce cadre, nous choisissons d’étudier une solutior Isasdées algorithmes génétiques pou-
vant étre appliquée a l'isomorphisme exact et inexact. Nloogosons des opérateurs de croisement
généraux pour tout probléme représenté par un codage deitadion, ainsi que des opérateurs
spécifiques a l'isomorphisme de graphes qui exploitent @neistique gloutonne. Nous réalisons
une étude exhaustive pour comparer ces opérateurs avepdegtaurs existants, soulignant leurs
propriétés, avantages et inconvénients respectifs.

Nous étudions par ailleurs plusieurs pistes d’amélionatie I'algorithme, en théorie ou en pra-
tique, considérant successivement les objectifs d’aéé@ de I'exécution, d’augmentation de la
précision et de garantie de résultat optimal. Nous promoponr cela de combiner I'approche pro-
posée avec d'autres techniques telles que des heuristignésales comme la recherche locale, des
heuristiques dédiées comme I'algorithme A*, et des outidgigues comme la parallélisation.

Ces travaux conduisent a la définition d'une méthode géménmpur la résolution de tous les
problemes d'isomorphismes de graphes, qu'il sS’'agisseigphismes exact ou inexact, d'isomor-
phismes de graphes de méme taille ou d’'isomorphismes degsapises. Nous illustrons enfin la
validité de cette solution générale par trois applicatiomscrétes issues de domaines différents, la
recherche d'images et la chimie, qui présentent chacuneatastéristiques spécifiques, utilisant
des graphes attribués ou non, soumis aux perturbatiorf glnticturelles ou au niveau d'attributs.

Mots-clés: isomorphisme inexact de graphes, distance de graphesitlatge évolutionnaire, re-
cherche locale, algorithme mémétique, optimisation coatoire, opérateurs de croisement, ap-
proche hybride, parallélisation, méta-heuristique






EVOLUTIONARY OPTIMISATION FORINEXACT GRAPH |ISOMORPHISM

Abstract

The solution to the inexact graph matching problem is the feeydefining any type of
graph distance. It is even more complex than the exact gsghdrphism problem. On the one
hand, inexact graph matching is a combinatorial optimaraproblem in NP taking into account
perturbations inherent in noisy real world environmentsadE graph matching, on the other hand, is
a decision problem for which it has not yet been shown if it plexity class is P and which applies
only to exactly identical graphs.

In this thesis, we study an approach based on genetic dgwitddressing both exact and
inexact isomorphisms. We introduce several new crossguerators, some more general for use
with any kind of permutation encoding, some specializedcWimclude a greedy heuristic specific
to graph matching. We conduct an exhaustive study in ordepmapare these operators with the
existing ones, underlining their respective characiegsadvantages and disadvantages.

Furthermore, we examine several aspects for enhancindgibigthm, both theoretical and prac-
tical ones, leading to faster execution, better precisioaven the assurance of finding the global
optimum. We combine the genetic algorithm with generalibéack-box heuristics, such as lo-
cal search, specialized heuristics such as the A* algoritinrpractical tools like parallelization
techniques. Our final aim is to present a method addressirdiffarent types of graph matching
problems, i.e. exact and inexact, isomorphisms of graptimdépdhe same size and sub-graph iso-
morphisms. We illustrate the generality of our approacthhitee applications with very distinct
properties which cover the different problem types.

Keywords: inexact graph matching, graph distance, evolutionaryrétgua, local search, memetic
algorithm, combinatorial optimization, crossover operst hybrid method, parallelization, meta-
heuristic
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Motivation

Les graphes constituent un outil trés général pour décesesttuctures. lls permettent notam-
ment la modélisation des entités composées et structléagaphe contient un ensemble de som-
mets qui sont reliés par des arétes. Il peut modéliser panm@eele plan d’'une ville et servir pour
chercher un chemin d'un point A a un point B. Dans ce cas lesrstsisont des endroits mar-
guants ou simplement des carrefours. Les arétes sont dopaédes rues qui les relient. On peut
attribuer des étiquettes aux arétes ou aux sommets, papkxérdistance ou le nom de I'endroit,
respectivement. D’une maniére trés similaire, le réseautrd@sports publics peut étre décrit par
un graphe. Par ailleurs, la description d’'une molécule essigpossible : les sommets sont alors les
atomes et les liaisons sont modélisées par les arétes. RBsne plus complexes dans des macro-
molécules peuvent également étre prises en compte (Arkyatial., 2005). Il y a de nombreuses
autres applications comme par exemple des circuits étggtres, tous les types de schémas, etc. On
peut méme décrire des images a I'aide de leurs composanis.deacas, on détermine des régions
pertinentes (qui correspondent dans le cas idéal a desphjgit deviennent des sommets et les
arétes sont les relations spatiales entre ces régions. €dandefinition d’un graphe se place a un
niveau abstrait, les graphes peuvent modéliser n'impargdieentité du monde réel sous condition
gu’elle puisse étre décomposée en sommets - connectés quandes relations quelconques, par
exemple spatiales. L'avantage d’'une telle descriptioriraits est son universalité. Des problémes
dont on cherche la solution dans les différentes applicatfont souvent partie de problemes de
graphes généraux. Sil'on trouve une solution ou un algoetilau niveau théorique, alors toutes les
applications en profitent directement.

La richesse en termes d'expressivité a pour effet que lesigores de graphes sont le plus
souvent d’'une complexité assez élevée. Dans ce qui sus, dmunons d’abord quelques exemples
de problémes classiques que I'on peut rencontrer a I'edéid’'un graphe : une famille regroupe les

1



2 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

différents problémes de routage cherchant des chemingégerstsdes propriétés spécifiques, comme
le chemin le plus court ou simplement un chemin possible. i@efondation historique de la théorie
des graphes, on cite souvent les sept ponts de Konigsbetded'§ui remontent au dix-huitieme
siécle. Le probléme consiste a trouver un chemin permednitaverser tous les sept ponts de la
ville exactement une fois. Dans le cadre abstrait, on cleeuchparcours fermé dans un graphe qui
contient toutes les arétes exactement une fois. Ce parestidgnommeé chemin eulérien. Il existe
si le degré de chaque sommet est pair (sous la condition quapde soit connexe). Le probléme
est donc assez facile. Un probléme largement plus complexe en premier regard similaire est
I'existence des chemins hamiltoniens. Au lieu de cherclmecitcuit contenant toutes les arétes,
on cherche un parcours qui contient tous les sommets exaatame fois. Ce probléme est NP-
complet. Il est lié au probléme d’optimisation du problemevdyageur de commerce (TSP) qui
cherche le chemin hamiltonien le plus court. D’autres mrotds classiques incluent la coloration
de graphes, utilisée par exemple pour des cartes, la réhdecla clique maximale (le plus grand
graphe complet qui soit un sous-graphe du graphe donnpgjinisation des flux dans un réseau, et
I'analyse par graphes de visibilité dont le probleme dedigas de musée.

Les problemes précédents s'intéressent uniquement a bigrsgine. |l existe une deuxiéme
famille de problemes a plusieurs graphes. lIs s’'intérasseant tout a la question de I'égalité ou de
similarité de graphes donnés. On se demande alors si lesustsl sont comparables et quelle est
leur distance.

En premier lieu, il existe le probléme de I'égalité exacteuHles données non-structurées ceci
est trés simple. Si I'on cherche a comparer des vecteuns, @tocompare leurs composants un par
un. Dans ce cas, on sait quel élément il faut comparer a qtrel. &our les graphes, on ne posséde
pas cette information. Chaque sommet d’'un graphe peut ég@mrelation avec n'importe quel
nceud dans le deuxiéme. Parmi toutes les combinaisons less$gbquestion de I'égalité structurelle
exacte est formalisée par le probléme d’isomorphisme dehgsa

On peut souligner la grande importance du probleme d’isphisme particulierement dans le
domaine de la reconnaissance de formes. Parmi les nombrappécations concrétes on trouve
la classification d'images segmentées en général (HarclBa®ach, 2007) ou des applications
plus spécifiques comme la détection d’humains (Thome e2@D8) ou la classification d'images
cérébrales (Boeres et al., 2004). De fait, ce probleme auf&dongue tradition datant de plus de
trente ans. Conte et al. (2004) présentent un état de I'axtrant cette période. En effet, on cherche
a identifier une forme a partir de sa structure. Si I'on sdehpar exemple reconnaitre une table,
on peut utiliser I'information qu’elle est composée d’'umtglau et de quatre pieds, qui se trouvent
aux quatre coins. Cette approche structurée permet desacaisgns plus fines qu'une approche
globale. Il est également possible d’apparier les objéést-@-dire d’extraire I'information sur les
sommets mis en relation, au lieu de simplement donner ure sealeur (oui/non dans le cas de
I'existence d’'isomorphisme ou bien une distance ou une reagisimilarité).
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Une formulation courante est que I'on recherche un appai¢entre les sommets qui préserve
la structure (y compris les attributs). Il faut noter que abeme est bien différent du probléeme de
recherche d’appariements dans un graphe (cf. Sec. 1.3,Ro@)les distinguer, on ajoute souvent le
mot bipartite parce que la plupart des applications d’appant des sommets d’un graphe se basent
sur des graphes bipartites. Deuxiemement, la questionirtd#ukion d'un graphe dans un autre
correspond au probleme d’isomorphisme de sous-graphesm@alernier exemple, on peut noter
la recherche du sous-graphe maximal commun qui vise a fidggrdies similarités plus générales
entre deux graphes.

Le calcul d’'une distance dans des domaines vectorielse(\«d@s chiffres) ne pose pas de pro-
bleme particulier a part le choix de la mesure tandis que lgeees de graphes il y a deux difficultés
principales. Le premier probléme concerne la définitiomd’distance entre structures qui soit as-
sez générale et remplisse les conditions d'une métriqueleligieme est la complexité du calcul
pour les distances proposées. De fait, une distance earghidisur un vecteur, méme de trés grande
taille, se calcule trés rapidement. La distance d’'éditiergthphes (cf. Sec. 1.4.4, p. 10) nécessite
I'optimisation sur toutes les séquences d’édition possibte qui est un probleme difficile. Il n’est
donc applicable que sur de trés petits graphes. Ci-dessous,introduisons quelques problemes
liés.

Bien que notre travail aborde uniquement les différentblgroes d'isomorphisme de graphes,
ces derniers ne sont pas les seuls problémes dans la famdl@rdblémes a deux ou plusieurs
graphes. Il existe également des problemes d’identificai®sous-structures, normalement dans un
contexte de classification, ou encore l'inclusion d’'unedtire dans une autre. Dans I'exemple des
villes on peut donner par exemple le plan d’'un quartier usgent et chercher la ville dans laquelle
il se trouve. Il existe également des problémes de recheletsous-graphes communs entre deux
graphes, ou la fouille des bases de graphes pour l'ideniifitdes sous-graphes fréquents (Inokuchi
et al., 2005).

Dans le cadre des problemes d’'isomorphisme de graphesstimydie les problémes exacts des
problémes inexacts. Lisomorphisme exact nécessite aiddax graphes soient exactement iso-
morphes. Dans le cas inexact en revanche des variationstdesta ou méme de la structure sont
acceptables. Par conséquence, le cas inexact est souranté@omme probléme de minimisation
de distance tandis que I'isomorphisme exact est sous folumepdobléme de décision dont la solu-
tion est oui ou non. Ceci ne permet donc pas le calcul d'untarttie. Les algorithmes nécessaires
pour les deux versions sont trés différents. Tandis quedecgact permet de filtrer les sommets
(en fonction des caractéristiques telle que I'étiquettaldgre, le degré des voisins, par exemple) au
préalable afin de réduire le nombre d’affectations possildans le cas inexact une telle approche
pourrait exclure des solutions valables. En général, tarithmes qui résolvent le probléme d’iso-
morphisme exact ne sont pas applicables au probleme in€xaant aux algorithmes qui résolvent
le probléme inexact, ils sont applicables au probléme exwis ils montrent des performances
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médiocres sur le probléme exact comparé aux méthodes kg&esapour ce dernier.

Quand a-t-on besoin de traiter des problemes inexacts ? Eéragceci est le cas quand le
graphe est étiqueté avec des attributs numériques contoheipetites variations dans les attributs
doivent alors étre tolérées. En effet, il peut s’agir simpat de bruit. Par exemple dans le cadre
du traitement d'images, deux images de la méme scéne neaspatsj exactement (dans le sens
numeérique) égales. De fait, des variations de lumiere,giéart la présence du bruit pendant la
prise de la photo sont inévitables. De plus, les objets sphddo peuvent évoluer, par exemple s'il
s’agit de personnes. Non seulement les caractéristiqisees sont soumises a l'incertitude, mais
encore la segmentation de I'image. Les algorithmes de sagiien automatique ne donnent pas des
résultats parfaits. La plupart des approches sur-segntdeteimages et les méthodes d’extraction
de points d'intérét sont aussi influencées par le bruit. Routes ces raisons, il n’existe aucun
modéle de graphe capable de capturer la totalité du conteme énage donnée. En outre, il ne
suffit pas de décrire une image, il faut aussi avoir une megeigmilarité de haut niveau. En effet,
on ne s'intéresse pas aux caractéristiques de bas niveamedancouleur, la texture et la forme,
mais plut6t aux similarités entre les objets présents damsriages. La mesure doit étre robuste au
bruit, ce qui nous raméne au probléme de I'isomorphismesaictede sous-graphes.

Nous abordons le probléme d’isomorphisme de graphes, gtasspment le probléme d’isomor-
phisme inexact de sous-graphes. Lisomorphisme inexagraghes est un probléme NP-difficile
d’optimisation combinatoire (Tsai & Fu, 1979; Kdbler et, d1993). Le terme inexact signifie que,
malgré de petites différences, on souhaite considérer gmphes comme isomorphes s'il s’agit
des graphes suffisamment proches, en particulier, si [Esatices sont dues au processus de I'ex-
traction de caractéristiques ou au bruit. Des méthodesuskkias peuvent seulement résoudre des
problémes de tres petite taille. La nature imprécise dul@nob favorise I'application des algo-
rithmes approximatifs. En effet, méme une solution nununigent optimale n’est pas forcément la
solution qui met le mieux en correspondance les deux objetgyimhe. Elle peut étre« meilleure»
que cette derniére grace au bruit. Le manque d’'une garawejiirdalité importe donc peu. Nous
proposons l'utilisation des algorithmes génétiques. ©as des méthodes d’optimisation inspirées
de la théorie de I'évolution darwinienne. Dans la versior gaus avons réalisée, qui constitue un
algorithmemémétiqueles individus« apprennent apres leur création (Reynolds, 1994; Ong et al.,
2006; Smith, 2007). Pour cela, une heuristique de rechdociadée est appliquée. Nous avons choisi
des algorithmes évolutionnaires parce que, d'une part i€ar@ntré qu'ils peuvent efficacement
résoudre des problémes d'optimisation combinatoire, aatde part ils sont capable de livrer une
solution candidate assez bonne a n'importe quel momente#lité, ceci est un grand avantage. Si
I'on cherche par exemple a optimiser l'itinéraire pour dedurs (techniciens a domicile etc.) pour
le lendemain, alors que I'on connait les adresses a livieagavance, il faut quand méme pouvoir
donner un résultat avant qu'ils ne commencent leur tragilon a un grand nombre d’endroits,
des contraintes temporelles, etc., il se peut qu'avec urileadé exacte on doive attendre plus long-
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temps et les facteurs ne travaillent pas du tout. Dans ceogmeut se baser sur le meilleur itinéraire
trouvé jusque-la, méme si celui n'est pas toujours optimal.

Comment obtient-on un graphe a partir d’'un objet réel etesjue ce modeéle est pertinent ? ||
faut identifier les composantes de I'objet, leurs relati@siéfinir des caractéristiques pertinentes.
Dans de nombreux domaines, la modélisation est un probléfiiglel en soi. Considérons par
exemple le domaine d’images. Une image n’est rien d’authengensemble de pixels dont chacun
posséde une couleur. Il se pose donc naturellement la qoed#i savoir pourquoi une représen-
tation sous forme de graphe est pertinente. La raison esaliéfait que les valeurs des pixels ne
disent pas grand chose sur la perception de I'image par uminuiEn particulier, 'lhomme est ca-
pable d’'identifier des objets et ses relations. Le but est denmodéliser I'image en utilisant des
caractéristiques locales de haut niveau et les rapponts elilés pour permettre une meilleure com-
préhension du contenu. Sil'on a par exemple une image d@squs un ciel bleu, alors il contient
un groupe de pixels qui correspond au pré et un autre groupeogespond au ciel. Le graphe a
donc deux sommets et la relation entre les sommets est lestial-dessus du pré.

Dans cette thése, nous nous intéressons a I'applicationadjorithme évolutionnaire (EA) pour
le probléeme général de I'isomorphisme de graphes. Nousogtside facon trés détaillée la maniere
de trouver une bonne implémentation d’'un tel algorithmeadiie choix d’'un opérateur et d’'un
parametre est validé par des expériences exhaustivesestiasa de graphes synthétiques.

En ce qui concerne le cadre algorithmique, nos contribstmincipales sont, d’'une part I'intro-
duction de nouveaux opérateurs génétiques, et d'autrégoastmbinaison des approches inexactes
(évolutionnaires) avec des approches exactes (A*). Nattee$t de proposer un cadre général qui
permette au praticien d’'appliquer facilement nos méthoéear cela, nous menons des études pour
chaque étape importante de l'algorithme (hors sélectiooepaue de nombreux travaux existent).
Nous effectuons une comparaison exhaustive de nos opérateles opérateurs existants (cf. Ch. 3,
p. 59). De fait, notre logiciel est trés générique et perniatérer de nouveaux opérateurs facile-
ment. Dans ce contexte, nous étudions les effets de I'iatiégrd'une méthode de recherche locale
en utilisant quatre stratégies différentes (cf. Ch. 4, 9)1Bous incluons des commentaires sur les
mesures de performances et la fagcon de comparer différapmeches (évolutionnaires ou non;
cf. Ch. 2, p. 23). Nous appliquons notre approche dans desxters divers, dont notamment des
graphes synthétiques, des molécules, des images en tr@asions et des images de la base COIL.

Cette these est structurée comme suit : apres un chapitoelutif, le deuxieme chapitre s'in-
téresse aux EA pour I'isomorphisme de graphes. Nous défitédes principes de base nécessaires
afin d'appliquer I'algorithme sur le probléme. Dans le cha@psuivant, nous étudions les différents
opérateurs et les paramétres de I'algorithme. Ceci a pdilioptimisation des performances dans le
cadre des graphes synthétiques. Nous attachons uneattpatticuliére aux opérateurs de croise-
ment. Le quatrieme chapitre est dédié a la combinaison destaimes génétiques avec des heuris-
tiques de recherche locale. Nous évaluons en particuliatifi€rentes stratégies d’'intégration. Puis,
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nous abordons la question de la parallélisation qui serohleatfait opportune pour accélérer I'exé-
cution sur des grands graphes surtout en vue de la diffusmasante des ordinateurs paralléles.
Le chapitre 6 aborde la possibilité de garantir le résulpainmal, ce qui n'est a priori pas possible
avec un algorithme génétique. Nous proposons la combimaigec un algorithme performant de
recherche d'arbre. Ensuite nous illustrons I'applicati@notre algorithme sur des données réelles,
dont notamment des modéles d’'images en trois dimensiossyrd@hes issus d’une triangulation
a partir de la base d'image COIL, et des molécules. Le traetiermine avec les conclusions et
perspectives.

Dans ce chapitre, nous introduisons d’abord les notionsigiéaires concernant les graphes.
Puis, nous détaillons le probleme d’'isomorphisme et leblpmes liés dont particulierement la no-
tion d’'une distance entre graphes. Nous nous intéressara gaite a la complexité algorithmique
ainsi gu'aux algorithmes existants. Finalement, nousothiisons le concept général des méta-
heuristiques comme heuristiques universelles et en phetides approches inspirées par I'évo-
lution.

1.2 Graphes

Dans cette partie, nhous caractérisons d’abord les difféseriasses de graphes afin d’établir la
définition formelle du probléme traité dans cette thése.dédmitions qui suivent sont reproduites
principalement de Diestel (2005).

Définition 1.2.1. On définit un graphe comme une paite = (V,&) de deux ensembles avec
E CV x V. Les éléments d¥ sont les sommets ou nceuds, tandis §@st 'ensemble des arétes.

Des graphes permettent la modélisation des relations dag@bjets. Formellement, il n'y a
pas de contraintes sur 'ensemble des arétes. Il est notatrpuossible quf contienne des arétes
multiples entre deux sommets (et donc identiques) ainsidgsebouclese( = (v, v)) qui relient
un sommet a lui-méme. En général, on suppose implicitement que dgshgsane contiennent
ni boucles ni arétes multiples. Dans le cas contraire, ondationne explicitement. Des graphes
contenant des arétes multiples sont dénommés multigraphes

La taille d'un graphen est définie par le nombre de ses sommets. On écrit égaldmert
on note||G|| le nombre d'arétes. Chaque aréte peut étre décrite par lemests qu'il joint. On
dit que les sommets; et v, sontincidentsavec l'arétee = (vy,v3). Le nombre total d’arétes
incidentesa un sommet est dénommeé son degré. Il existe des graphegsr@mon-orientés. Dans
les graphes orientés, les arétes ont une direction et snatrdéées arcs. A la différence des graphes
non-orientés, l'ar¢v;, v2) N'est pas équivalent a l'ar@s, vy ).

Il existe diverses classes de graphes ayant des cardqté@tstspécifiques. Par exemple, un
graphe est appelék-)régulier si le degré de tous ses sommets est une constante (k). Unegraph
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completest un graphe entierement connecté. Deux autres classgsmg®rtantes en pratique sont
les graphegplanaireset les graphebipartites Les graphes planaires sont intuitivement des graphes
que I'on peut dessiner sans intersections des arétes. kamsat, il s'agit des graphes qui peuvent
étre représentés sur une sphere sans intersection d'@étesnotion peut étre généralisée pour des
surfaces plus complexes, comme par exemple le tore :

Définition 1.2.2(Genre d’'une surface)e genre d'une surface est le nombre maximum de courbes
simples fermées sans points communs que I'on peut traceetarsurface sans la morceler (Bouvier
et al., 2009).

Définition 1.2.3 (Genre d’'un graphe)Le genre d'un graphe est le plus petit genre d'une surface
orientable sur laquelle le graphe puisse étre représengistersection d'arétes (Bouvier et al.,
2009).

Un graphe est donc planaire si et seulement si son genreadst 2€ro.

Les graphes bipartites sont des graphes dont il existe paetition de sommets en deux sous-
ensemblesY; UV, = V etV; Ny = (), telle gu'il n'y ait pas d’arétes connectant deux som-
mets appartenant a un seul sous-ensemble. Formellemegbodiion suffisante est la suivante :
V(vi,v9) € E:v1 € V] & 19 € Vs,

Définition 1.2.4 (Sous-graphe)Soit G = (V,€) un grapheG’' = (V',£’) est dénommé sous-
graphe d&7 (G' C G)siV' C Vet C&

Définition 1.2.5 (Sous-graphe induit par les sommetSpientG = (V,€) un graphe e’ =
(V', &) un sous-graphe d@. SiVuvy, vy € V' : (v1,19) € € = (v1,v2) € & alors les sommets’
induisent le sous-graph@ dansG.

Dans de nombreuses applications concrétes, les objess,qaia les relations, ont des caracté-
ristiques importantes. Afin de les inclure dans le modéleaftecte des attributs aux nosuds et/ou
aux arétes. Si les attributs sont exclusivement numérjquesbtient un graphe pondéré. Dans le
cas plus général on parle d’'un graphe étiqueté ou d’'un gnaghaonnel valué (ARG).

Définition 1.2.6 (Graphe étiqueté (ARG))Un graphe relationnel valué est un quadruplet=
(V,E&,a, B). Les applicationsy : V — Ay etf: V x V — Ag associent des attributs aux nceuds et
aux arétes.

L'ensemble d’aréteg peut étre implicitement décrit par la fonctigh Il faudrait inclure I'in-
formation de l'existence d’'une aréte dans I'ensemble ritwits A ;. De fait, une attribut ne peut
étre attribué que quand une aréte existe. Il suffit aloroodtaj un symbole supplémentaireda;
qui permet d’'identifier des arétes sans attributs. De cediieiére, la notation peut étre simplifiée a
G = (V,a, ) dans certains cas.
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1.3 Appariements dans un graphe

La recherche d’appariements dans un graphe vise a trouseodeles de sommets compatibles
dans des graphes généralement bipartites. Ainsi, étanédonensemble d’usines et un ensemble de
produits, on peut construire un graphe de compatibilitéoemectant chaque usine avec les produits
qui peuvent y étre fabriqués. A chaque arc on attribue le de(production. On cherche alors a
produire un maximum de produits a codt minimum. Un autre @teralassique est la formation
des couples a partir d’'ensembles de garcons et de filles e®ptéférences sont modélisées par les
poids des arcs.

Un appariement est un ensemble d’arétes indépendéntissis un graph& = (V, £). Lindé-
pendance d’'arétes est définie par 'absence de sommetsnteicommuns entre elles. Il s'agit d'un
appariement d&’ C V si tous les sommets d¢' sont couverts paf;, c'est-a-dire s'il existe une
aréte dang; qui relie chaque sommet dais a un autre. Une propriété importante est la stabilité
d'un appariement. Chaque sommet a une liste de préféreciessa-dire les arétes partant de lui
sont pondérées et il existe un ordonnancement des poid&el &8st que I'on ne souhaite pas qu'il
y ait deux sommets qui préférent échanger leurs affectiatuelles par le lien direct entre eux
(qui n'est pas dan§;). Un appariement stable existe pour tout ensemble de préfés d’apres le
théoréme du mariage stable.

Un appariement maximal est I'appariement ayant le nombrémad d’arétes. Le plus souvent,
on cherche des appariements maximaux. Le probléme estdagaptus facile que le probleme
d’'appariements entre deux graphes. L'algorithme de Hdp&darp (1973), par exemple, a une
complexité dei?(n%). Dans la littérature, on utilise souvent le terme apparigrde graphes bipar-
tites (ipartite graph matchingafin de lever 'ambiguité avec les appariements entre deaphgs
(graph matchingy Cependant, il existe des appariements dans un graphbipartite bien que ceci
ne soit pas tres commun. On peut également imaginer despreblde recherche d'isomorphismes
entre deux graphes bipartites. Dans cette thése, nous allitiser de préférence le terme d’'isomor-
phisme (voir les sections suivantes) quand cela est pegsiulr éviter des confusions. Quand nous
utilisons le terme appariement, il est utilisé dans le sengrdbléme d’isomorphisme également.

1.4 Isomorphisme de graphes

Beaucoup de travaux ont été effectués pendant plusieusnniés, visant les différents pro-
blémes d'isomorphisme sous divers points de vue en appliquae grande variété de méthodes
(Read & Corneil, 1977; Fortin, 1996; Conte et al., 2004). Ligpprt des problemes avec un impact
important en pratique est NP-difficile (Garey & Johnson,9)9%ndis que pour 'ilsomorphisme des
graphes non-étiquetés, une réponse a la question de sédwst BIP-complet ou se situe dans P n'a
pas encore été trouvée (Kdbler et al., 1993; Toran, 2004jteTais des algorithmes efficaces sont
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connus pour certaines classes spécifiqgues de graphes,gpapleXes graphes planaires (Hopcroft
& Wong, 1974) ou plus généralement les graphes de ddimi(Filotti & Mayer, 1980).

1.4.1 Isomorphismevs homomorphisme

L'isomorphisme de graphes est une relation univoque deslgeire deux graphes qui respecte
leurs attributs et ceux des arétes. Dans le cas d'isomonghéie sous-graphes, on considére deux
graphes’ et G’ de taille différente|G’'| = n’ < |G| = n. Afin de déterminer s’ est un sous-
graphe de&7 une telle relation est recherchée entre les nceuds du gédpteous les sous-graphes
du grapheG induits parn’ nceuds. De maniére générale, on essaie de déterminer si dmheg
donnés sont égaux. Formellement, on définit les notiondhdendbmorphisme et de I'isomorphisme.

Définition 1.4.1 (Homomorphisme de graphesoientG = (V,€) etG’' = (V',£’) deux graphes.
S’il existe une relation univoque: : V — V' telle que(vy, va) € € = (m(v1), m(v2)) € &', alors
G etG’ sont homomorphes.

Définition 1.4.2(Isomorphisme de graphes$oientG = (V, &) etG’' = (V', £’) deux graphes. S'il
existe une relation univoque : V — V' telle que(vy,v9) € € & (m(vy), m(ve)) € &, alorsG et
G’ sont isomorphes.

Par conséquent, un homomaorphisme est un isomorphismei®lsgelationm est bijective. Les
deux notions sont souvent confondues (Kropatsch et alZ)2@h effet, un homomorphisme de
versG’ permet gu'il y ait une aréte entre deux sommets dahfaisant partie de la relation, sans
gu’il y en ait entre leurs antécédents d@nsDans le cas de I'isomorphisme, une telle situation est
impossible.

1.4.2 Isomorphisme de sous-graphes

Le probleme de l'isomorphisme de sous-graphes consisteuadr une application partielle
entre les sommets de deux graphes, telle que les conditédimsed dans la définition 1.4.1 soient
satisfaites. Soient: et G’ deux graphes avec < n, on cherche un sous-graphe @einduit par
n' sommets. Sil'on considérait des sous-graphes en généliabiade sous-graphes induits par des
sommets, on ne traiterait pas le probléme d’isomorphisirie osdui de I’'hnomomorphisme.

Nous considérons ici des ARG, c’est-a-dire que des valeanms &ssociées aux nceuds ainsi
gu'aux arétes. Le probléme d'identification d’'une corresfance entre deux ARG ainsi que la
guestion de leur isomorphisme sont des taches centrales iednnaissance de formes structu-
relles. Les ARG constituent une description abstraite dgt®réels ayant une structure inhérente.
En général, les composants de I'objet sont modélisés airesieprs relations. Les définitions de

1. Cf. Déf. 1.2.3,p. 7.
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'isomorphisme peuvent étre facilement étendues a defhigsaftiquetés. Dans ce but, il suffit d’as-
surer que les attributs des nceuds et des arétes soienttésspec

Définition 1.4.3. SoientG = (V,&,q,B3) etG' = (V',&',d/,3) deux graphes étiquetés. Si la
relationm : V — )V’ décrit un isomorphisme ent(@’, &) et (V', &), etVv € Va(v) = o/ (m(v))
ainsi quev(vy,ve) € EB ((v1,v2)) = B’ ((m(v1), m(v2))) alorsG estisomorphea G'.

1.4.3 Problemes inexacts

En pratique, deux graphes sont rarement exactement égéwme siils ont été extraits du méme
objet. Les variations structurelles sont causées paeltitade pendant le processus d’extraction de
caractéristiques, par des environnements bruités, etcalgerithmes d’isomorphisme de graphes
devraient donc étre tolérants au bruit, c’est-a-dire &pables d’identifier la correspondance entre
deux graphes, méme s'il reste des variations mineures. rioela amene aux problémamxacts
d’'isomorphisme décrits dans la classification de Conte.g2@04). La résolution de ce type de
probléme nécessite une notion de distance entre graphes.

1.4.4 Distances de graphes

Le probléme de 'isomorphisme inexact de graphes, étamé@deux graphes de la méme taille
G=W,a,pB) etG = (V' o, p), consiste a trouver la fonctiom : VV — V' entre leurs nceuds
telle qu’'une métrique de dissimilarité soit minimisée. Uake métrique est par exemple la dis-
tance d’'édition de graphe (Sanfeliu & Fu, 1983). L'idée fametntale est de chercher une séquence
d’opérateurs qui transforme le premier graphe dans le dmi Les opérateurs sont l'insertion,
la suppression et la substitution de nceuds et d'arétes. Qnesd associé a chacun de ces opéra-
teurs et les colts sont additionnés sur toute la séquenadistamce est ensuite déterminée par la
séquence qui nécessite le moindre codt. Le probleme dectraette séquence est NP-difficile. La
recherche des bonnes valeurs pour les différents coltsmedtiviale et dépend de I'application. La
distance d’édition est donc trés générale mais la diffiag@iste dans son application aux problemes
concrets. En particulier, le choix d’'une fonction de coldtpmsfois trés difficile mais tout de méme
trés important (Bunke, 1999). Il existe toutefois des mé#sod’apprentissage des codts, comme
celle proposée par Neuhaus & Bunke (2007). Bien que ledemtaités s'appliquent uniquement a
la distance d’édition, on peut noter que toutes les autarties de graphes nécessitent aussi une
fonction qui mette en relation les différents types de diffices élémentaires et subissent donc la
méme dépendance.

Au lieu de transformer un graphe en l'autre, on peut se basssi aur le plus grand sous-graphe
commun. Bunke (1997, cf. aussi Bunke & Shearer, 1998) majtikexiste une forte relation entre
la distance d’édition de graphe et la solution du problémelds grand sous-graphe commun. Ce-
pendant, les deux problémes restent NP-difficiles a résoudidovic & Pelillo (2004) proposent
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deux mesures de distances qui généralisent les mesuress Isasde plus grand sous-graphe com-
mun. Elles ne nécessitent plus la définition des opératiGditibn mais restent d’'une complexité
NP-complet. Marini et al. (2005) montrent le passage aulprob des plus grands sous-graphes
inexacts.

Nous utilisons la distance de graphes définie par Berretl.g2001), qui se concentre sur
les différences d’attributs. Berretti et al. supposentghephes complets, ce qui correspond a leur
modélisation d'images et d'images 3D (cf. Sec. 7.1.2, p).12&r rapport a la distance d’édition leur
distance est plus restreinte, notamment sur les pertartsagiructurelles. De fait, elle ne cherche pas
a identifier les sommets supprimés dans le graphe plusipiigisuppose en particulier que, du point
de vue structurel en ignorant les attributs, un graphe esbus-graphe de l'autre. Elle est tout de
méme symétrique, car c'est toujours le graphe le plus peitiest considéré comme sous-graphe du
graphe le plus grand.

Cette distance est une combinaison convexe de la distaatteliits de noeuds et de la distance
d'attributs d’arétes. Pour simplifier la notation, nousvams désormais pour la distance entre deux
nceuds quelconquasand v’ faisant partie de deux graphés = (V,«,5) etG' = (V',d/,3)
respectivementjy (v,v’) au lieu dedy (a(v), o’ (v')) et de méme pour les distances d’arétes. La
distance entre deux graphes sous l'affectatioast alors définie comme :

Oom (G, @) =w ) by (v,m(v) + (L —w) Y 6g((vi,v2), (m(v1), m(vy))) (1.1)
vey v1,02EV

Le parameétrev € [0, 1] permet de contrbler 'importance relative de la distanceaelds et de la
distance d’arétes. Son choix dépend fortement de I'agfit®t de la modélisation. Pour I'instant,
nous restons encore dans le cas le plus général indéperelfiapplication. Les évaluations sont
donc limitées aux données artificielles. On suppose queffids des deux distances sont égaux, et
on fixew = 0, 5. Pour simplifier, on modifie la définition originale en norisaht les coefficients a
1. La distance absolue entre deux graphes est ensuite dgfifiensemble de toutes les fonctions
valides par :

5 (G, @) = mind,, (G, ¢) (1.2)

Les attributs varient selon I'application et les carastégiues utilisées pour la description du
contenu. Dans le but général, on suppose que les mesurestdecds associéés andop sont
définies comme suit :

5\/ : .Av X AV — RJF (1.3)
5E : AE X .AE — RJF (1.4)
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On suppose de plus gu’elles respectent les conditions dhétdque notamment la positivite,
la réflexivité, la symétrie et I'inégalité triangulaire.

Comme pour le probléme d'isomorphisme, il existe des trawagant a faciliter le calcul en li-
mitant la classe des graphes. Par exemple, Dickinson @084} se basent sur des graphes ayant des
sommets avec un étiquetage unique, c’est-a-dire chaquesbpossede une étiquette différente.

Le clustering de graphes, qui pose la question du regroupteties graphes similaires, est étroi-
tement lié & des questions de distances. Bien gqu'il ne niéegss forcément une distance explicite,
une distance existe au moins implicitement. Deux exempledustering de graphes sont l'utilisa-
tion du supergraphe commun minimal (Bunke et al., 2003) etdetes auto-organisatrices (Gunter
& Bunke, 2002, 2003).

Les noyaux de graphes représentent également une facoradtfigu la (dis)similarité entre
graphes. L'idée fondamentale des noyaux est une transfiormde I'espace des données, dans
un espace nommé des caractéristighg$eature spack:

b X = F (1.5)

L'espaceF représente mieux les données mais est généralement dimeasgion élevée voire
infinie. Afin d'éviter le fléau de la dimension, on ne travadi@implicitement dans cet espace. Les
algorithmes de noyaux se basent uniqguement sur le calcydrddsits scalaires entre les éléments
de X. La fonction noyauk permet de calculer le produit scalaire dans I'esp&cen utilisant la
représentation des données dans I'espégcafin de ne jamais utiliser les transformégs:) expli-
citement :

E:XxX R (1.6)

Va,y (p(x), py) = k(x,y) (1.7

La difficulté principale réside dans la définition d’'une ftan noyauk appropriée au données
qui d'une part, représente bien les données et, d’autre pemnet le calcul efficace des produits
scalaires. Des noyaux de chaines ont été proposé par Lodhi (@002). lls forment la base de
plusieurs noyaux de graphes. Il y a notamment des noyauxffdsidn sur des graphes (Kondor
& Lafferty, 2002), des noyaux basés sur la distance d'&dities noyaux basés sur des opérateurs
de régularisation (Smola & Kondor, 2003) et autres. Garéteaal. (2003) montrent que le calcul
d’'un noyau de graphe qui utilise tout I'information disploliei est NP-difficile. Ceci implique des
limitations importantes des approches par noyaux. Si larhaite conserver toute la généralité du
modéle de graphe, alors les noyaux ne sont pratiquemenpiagables. Afin de réduire le temps
de calcul, il faut accepter la perte d’information en prajgtles graphes dans un espace moins
complexe et souvent moins discriminant.
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1.4.5 Appariements multivoques

En particulier dans le domaine des images, on trouve patfssggraphes de différentes granu-
larités, c’est-a-dire qu'un sommet décrit un objet & uneskelplus ou moins grande. Par exemple,
si I'on considére un graphe qui modélise des régions d’urag@non est confronté aux problémes
de sous- et sur-segmentation. Selon 'algorithme (et sesgares) de segmentation choisi, on ob-
tient des graphes différents pour la méme image. Dans le’btablir un appariement entre de
tels graphes, il s'avére utile de permettre un appariemeiitivbque, c’est-a-dire une relation ou
chaque sommet peut étre en relation avec plusieurs sommétutte graphe. A ce jour, il existe
trois approches pour définir une telle distance.

Boeres et al. (2004) et Deruyver et al. (2005) utilisent weiation non-bijective. Plus précisé-
ment, dans leur application plusieurs sommets d'un graphegnt étre affectés a un seul sommet
dans le deuxieme graphe. Leur application est I'appari¢mes images a des modéles prédéfinis.
Les images sont (automatiquement) sur-segmentées targlisgymodeéles sont créés manuellement.

Ambauen et al. (2003) proposent une extension de la dist#iédéion de graphes. lls ajoutent
la subdivision d’'un sommet et la fusion de sommets a I'enserdbs opérations. La subdivision
est définie de telle sorte qu’elle remplace un sommet par sameble de nouveaux sommets; la
fusion représente I'opération inverse. Bien gu'il soit@i@sais possible de traiter certains cas d'ap-
pariements multivoques, I'approche est soumise a desatotgs. De fait, si I'on veut mettre en
correspondance les sommetset v, du premier graphe avec le sommgtdu deuxiéme graphe, il
faut fusionner les deux. Il devient alors impossible de medh correspondance le sommeiavec
un autre sommaet, sans aussi mettre en correspondamcavecuvs,.

Champin & Solnon (2003) suivent une approche plus générguptiquée aux graphes multi-
étiquetés. Leur mesure met en rapport le nombre de castitjéds communes (dénomméeps
entre deux graphes, le nombre de divisions de sommets efribredotal de caractéristiques.

. i maz g1(G My G') — go (splits(m))
simpy,(G,G') =m S @0aUBUT) (1.8)

Les fonctions génériquasg et g permettent la pondération entre les étiquettes correspoesl

et le nombre de divisions de sommets. Il est important delig&nain nombre de divisions trop
grand. En effet, quand on divise un sommet, alors il y aura pléléments dans I'ensemble de
correspondances d’étiquettes. Tandis que cette mesuimilkrisé ne traite pas le probléme d'iso-
morphisme inexact, une distance générique est proposesopim et al. (2007). Les parameétres
génériques sont, non seulement les distances élémenf@gsta-dire entre les sommets et entre
les arétes), mais aussi la fonction d’agrégation qui restéfiair. Ceci rend I'approche tres géné-
rique, mais la nécessité d'implémenter tous ces élémemdslkgilisation moins confortable.
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1.4.6 Appariements pour la recalage

Une application différente pour les appariements est lalage de graphes, qui est générale-
ment effectué dans le contexte visuel. On essaye d'aligegegthphes afin d’identifier les sommets
correspondants localement. On s'intéresse alors aux ggagibne maniéere plus profonde. Ceci est
particulierement nécessaire pour retrouver un endroifiseiphoto satellite, sil'on ne posséde qu’un
plan (Li et al., 2005).

1.5 Algorithmes

Il existe une grande variété de méthodes qui abordent lédgmnes d’appariements de graphes.
Conte et al. (2004) donnent une vue globale compléte dorg reprenons ici quelques éléments.
Leur classification différencie d’abord le probleme exddégrobleme inexact.

Exact - recherche d'arbre Pour le probléeme exact, de nombreux algorithmes sont baséa s
recherche d’arbre. On traverse un arbre d’appariementiiglsadont la racine est I'appariement vide
et les feuilles sont des appariements complets. A chageawmige I'arbre, une paire de sommets est
ajoutée a I'appariement. Les algorithmes différent alaissda stratégie utilisée a I'intérieur de cet
arbre, notamment sur le choix de la prochaine paire de sosnanajputer. On utilise une stratégie
de chainage arrierddcktracking, afin de garantir I'optimalité globale de la solution.

Un algorithme tres célébre de cette catégorie est I'algmét A* d’Ulimann (1976). L'arbre est
parcouru d'abord en profondeur ce qui nécessite moins deainéigu’un parcours en largeur. L'al-
gorithme contient une procédure de raffinement qui tientpterdes appariements futurs. De fait,
les appariements futurs sont filtrés afin d’exclure ceux guant pas cohérents avec I'appariement
partiel en cours de développement. Cette stratégie quisterss essayer d’élaguer un maximum
de branches basée sur une heuristique a par la suite ét@&agzptde nombreux autres auteurs et
représente I'élément clef pour distinguer les approches giarticulier leurs performances. Dans
la méme classe et aussi basé sur un parcours en profondeouea par exemple I'algorithme
VF et son successeur VF2 (Cordella et al., 2004). Foggia €2@D1) montrent I'efficacité de ces
algorithmes.

Exact - Nauty Parmi les approches qui ne sont pas basées sur un parcotedibfaut citer
Nauty (McKay, 1981), qui cherche un étiguetage canonigsesdmmets permettant leur ordonnan-
cement. Les régles utilisées dans le systéeme sont baséadis@orie des groupes. Une fois qu'il a
trouveé un tel étiquetage (tres difficile a trouver si les gegosont trop réguliers), il suffit d’aligner
les sommets des deux graphes (en utilisant cet ordre bidaréwient) et de comparer les étiquettes
des sommets correspondants. Nauty permet, comme parsidassi les algorithmes VF et VF2,
d’apparier des graphes d’'un millier de sommets en moinsedaatonde. Il n’y a pas d’algorithme
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meilleur que les autres pour tous les graphes. Sil'on coenidauty et VF2, Nauty est plus rapide
sur des graphes denses, larges, et avec des connexiorsresétndis que VF2 a des avantages
sur des graphes plus réguliers et creux. Finalement on et gque pour plusieurs classes de
graphes, il existe des algorithmes d’'une complexité plildajui exploitent les restrictions. Les
exemples classiques sont premiérement les graphes glsupaiur lesquels un algorithme linéaire
existe (Hopcroft & Wong, 1974). Miller (1980) propose undgemsion qui s’applique aux graphes
de genre finilfounded genysDeuxiémement, un algorithme d’un comple%@én%) a été proposé
pour des graphes bipartites. Troisiemement, pour la clalsselarge des graphes pour lesquels le
degré est borné, un algorithme polynomial existe (Luks2).98nfin, Babai et al. (1982) proposent
deux algorithmes polynomiaux pour des graphes dont la phigité des valeurs propres est bornée.

Un graphe vs une base On souhaite souvent comparer un graphe non seulement aremaait

a une base de graphes connus, en particulier dans les gippkcgui s’intéressent a l'identifica-
tion. Un algorithme particulierement efficace pour cettdhébest Nauty. En effet, I'étiquetage d’'un
graphe ne dépend pas du deuxieme graphe, c’est-a-direcopuedut calculer I'étiquetage pour tous
les graphes dans la base en amont et au moment de la compaaaemun nouveau graphe, on
calcule uniqguement I'étiquetage de ce dernier. L'étapeodegparaison qui suit est trés légere. Mess-
mer & Bunke (2000) proposent de décomposer les graphes eindéraire un index basé sur cette
décomposition. La décomposition est faite de maniére sd@irPar conséquent I'index contient des
sous-graphes de différentes tailles dont la taille mingneat 1. L'idée fondamentale est d’exploiter
les sous-graphes qui sont communs a plusieurs graphesalaasd. Dans ce cas, I'appariement
n'est fait qu'une seule fois. La complexité est sous-liravec le nombre de graphes dans la base
a condition gu'il existe des sous-structures communesobgptexité diminue quand les similarités
dans la base augmentent. Dans le cas extréme de graphémitlaises, la complexité devient indé-
pendante de la taille de la base. Dans le but de réduire le reodebgraphes a comparer, Irniger &
Bunke (2005, cf. aussi Irniger, 2005) utilisent un filtrages® sur les arbres de décision.

Inexact - recherche d’arbre Le probleme inexact n’est pas un probléme de décision mgisain
bléme d’optimisation combinatoire. Il est donc NP-difciOn peut classer les algorithmes pour le
probléme inexact en deux groupes : d'une part les algorghopéimaux qui garantissent I'optimum
local, d’autre part les algorithmes approchés ou sousngpix dont le but est de réduire le temps de
calcul a un niveau acceptable.

Ontrouve en premier lieu des approches basées sur la reetdéacbre comme dans le cas exact.
On effectue une recherche exhaustive de I'espace contémaotialité des affectations possibles
entre les nceuds des graphes (Tsai & Fu, 1979). Proposdeiméat pour des probléemes venant
du domaine visuel, le probleme est aussi dénonemeér-correcting (Tsai & Fu, 1979; Sanfeliu
& Fu, 1983; Eshera & Fu, 1984). On commence par une affeatatide. Ensuite on ajoute des
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paires de nceuds une par une. L'espace des solutions preadria @’'un arbre. Le niveak est
composé de toutes les affectations partielles contenactexent: paires de nceuds (Eshera & Fu,
1984; Tsai & Fu, 1979). Le choix de la paire a ajouter est &ffepar un algorithme glouton. Une
affectation partielle est évaluée par la somme de la distgnizlle impose sur les graphes, prenant
en compte uniguement les nceuds déja fixés, et une estimatioold minimal nécessaire pour la
compléter. Si I'on regarde une branche quelconque, laifamctévaluation est croissante avec le
niveau de I'arbre. Comme I'estimation du colt d’extensishume borne inférieure de la distance
réelle, chaque sous-arbre dont la racine a une valeur supéra la distance maximale acceptable
peut étre ignoré sans risque d’omission d’'une solutionblald'algorithme A* (Ullmann, 1976)
effectue cette recherche vers I'optimum local. Au cas odérsion n’est plus possible, une stratégie
de chainage arriere est appliquée. Quand la recherche dams une feuille, une solution candidate
a été trouvée. Ici 'optimum global n’est pas garanti nonsplmais la distance imposée par cette
solution candidate est ensuite utilisée comme borne plicseset la recherche continue jusqu’'a ce
que toutes les branches aient été évaluées.

De fait, I'algorithme initial ne tient pas compte du codt ttension. Plusieurs approches pro-
posent des heuristiques admissibles pour ajouter une bdéreure au colt d’extension a la fonc-
tion d’évaluation. La méthode de Berretti et al. (2001)isgilun algorithme de relaxation discréte
pour la résolution d’'un probléme d’'isomorphisme de graghipartites dont le résultat détermine
I'estimation du codt. En partant d'une affectation palgiele k sommets, ils cherchent a établir une
estimation de la distance finale en prenant en compte les dtifectation deg sommets déja ap-
pariés mais aussi des— k sommets non encore appariés ainsi que leurs relations.rhplegité du
calcul de I'extension optimale vers un appariement comgdeiivaut celle du probléeme d’'isomor-
phisme de graphes de— k sommets. Afin de rendre le calcul polynomial et d’obtenir boene
assez strict en méme temps, Berretti et al. (2001) abandbimeontrainte que les extensions élé-
mentaires soient cohérentes entre eux. Pour chaque ningau etn, ils choisissent I'appariement
du colt minimum qui est cohérent avec I'appariement d’aggiloutefois, les appariements utilisés
pour I'estimation du codt de I'extension ne sont pas fora#fmehérents entre eux. Cette astuce per-
met d’estimer ce colt en temps polynomial. Basée sur celeiydes affectations partielles, dont
I'extension vers une solution compléte avec une similax@éeptable est impossible, peuvent étre
ignorées plus tot. Ceci accélere I'algorithme en conseériaptimalité du résultat. La méthode de
Berretti et al. (2001) est trés performante et compte tagjparmi les algorithmes les plus efficaces
disponibles. Par contre, les tailles des graphes que I'ahtpater en un temps faisable sont plutot
de I'ordre de la dizaine que du millier (comme dans le proleléxact).

Optimisation continue Les algorithmes d’optimisation continue forment le secgrahd groupe.
Le probléme est transformé dans le domaine continu et deureprobléme d’optimisation non-
linéaire. Les méthodes dans cette catégorie sont en gapimachées et elles nécessitent la trans-
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formation de la solution dans le domaine d'origine. Il exisies méthodes basées sur la relaxa-
tion probabiliste, par exemple celle de Wilson & Hancock9@)9 ou sur I'appariement pondéré
de graphesweighted graph matchingCe dernier est lié au probleme du plus grand sous-graphe
commun. On utilise une matrice d’appariements avec des maichpris entre 0 et 1 et on optimise
cette matrice dans le domaine continu. Les algorithmesndohlamad & Duffuaa (1993) et Gold &
Rangarajan (1996) suivent cette approche. Une troisiéansformation se base sur le théoréme de
Motzkin & Straus (1965) lié a la recherche de cliques (Rglill999). L'appariement de graphes est
alors transformé en un probléme d’optimisation quadratiqu

Cesar et al. (2005) présentent une comparaison des différaréthodes d’optimisation dans le
domaine d'application de la reconnaissance. lls consilér@tamment des approches de recherche
d’arbre, des algorithmes génétiques et des algorithmegiraagion de distribution (Bengoetxea
et al., 2002).

Méthodes spectrales Les méthodes basées sur la théorie spectrale des graphasg(Ql997;
Godsil & Royle, 2001; Shokoufandeh et al., 2005) analysesitvhleurs et les vecteurs propres de
la matrice d’adjacence. Les valeurs propres sont indépeeslales permutations de sommets. De
fait, si deux graphes sont isomorphes, alors leurs spestreiségaux. L'inverse par contre n’est
pas vrai : des graphes non-isomorphes peuvent avoir le mgects. On les dénomme des graphes
co-spectraux. Une des premiéres méthodes est proposéenegabha (1988). Il utilise la décompo-
sition en valeurs et vecteurs propres des matrices d’'aujageour en déduire la matrice orthogonale
qui est optimisée par la suite. Pour cela il suppagwiori que les graphes sont isomorphes. S'ils
le sont, alors la méthode trouve la permutation optimaldesSgraphes sont proches de I'isomor-
phisme, alors la solution est sous-optimale. Toutefoisy ple@s graphes non-isomorphes la qualité
des résultats diminue. Une idée utilisée en combinaison @ve approche speciale est le clustering.
D’une part, un clustering des sommets avant I'appariementnet d’associer d'abord les clusters
et ensuite les sommets (Carcassoni & Hancock, 2001). [@qart, Caelli & Kosinov (2004) pro-
posent de projeter les sommets dans I'espace propre ddsegrapd utiliser le clustering dans cet
espace afin de trouver les sommets a mettre en correspontaseaéthodes spectrales donnent lieu
également aux méthodes exploitant les caractéristiguepateours aléatoires (Gori et al., 2005).

A cOté de ces trois principaux groupes d’'approches il enegiscore de nombreuses autres. On
peut citer notamment les méta-heuristiques suivantesreEaux de neurones (Jain & Wysotzki,
2005), I'optimisation par colonies de fourmis et le taboacté# (Sammoud et al., 2006), ou encore
les EA. Nous donnons plus de détails sur ces derniers daastlars 1.8. Parfois, on rencontre éga-
lement des travaux plus généraux qui appliquent une métastiqgue a une classe de problémes.
Ainsi, Campos et al. (2005) appliquentdeatter searclta la classe des problémes de permutation.
Bien que I'isomorphisme de graphes ne soit pas parmi ledéres choisis pour illustrer la me-
thode, il fait partie des probléemes de permutation.
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1.6 Méta-heuristiques

Les problémes dont la complexité est NP ne permettent pasdsolution exacte en un temps
raisonnable. Dans cette catégorie se retrouvent tousdbgepnes d’optimisation combinatoire. Pre-
nons par exemple le probléme du voyageur de commerce. Eganédin ensemble de points (ou
bien villes) et les distances entre eux, on cherche le chienpilus court qui les relie. Formellement,
on cherche le cycle hamiltonien minimal (dans le sens despmidumulés) dans un graphe complet
pondéré. St est le nombre de sommets dans le graphe, il e>€?s§éE cycles différents a évaluer.
Supposons que I'on posséde une machine pouvant évalugntiiiards de cycles par seconde ce
qui correspond a la fréquence de 3GHz des ordinateurs sétlel temps de calcul pour un pro-
bléme a 15 sommets est alors de 14.5 secondes. Sil'on paSssénbhets celui-ci s’éléve a 234.7
jours. Le temps de résolution pour une instance a 22 sommpesde déja I'espérance de vie hu-
maine avec 270 ans. Or, les problemes réels sont de tailhephis importante. Il n’est donc pas
envisageable de mettre en ceuvre des approches exacte§tén réa

Quand on se trouve face a des problemes d’une complexit@edevpratique, on recourt souvent
a des heuristiques. Tandis qu’un algorithme classiquetitbujours la solution optimale et permet
de démontrer qu’une borne supérieure acceptable de sors t@enpalcul existe, une heuristique
assouplit un de ces deux criteres : la plupart des heuréstige garantissent pas la solution optimale
mais recherchent uniguement une solution de bonne guaktée simplification du probléeme méne
a une réduction considérable du temps de calcul. D’'un adtée i existe des heuristiques qui sont
rapides en général, mais qui ne permettent pas de définirame Bupérieure du temps de calcul
dans le pire cas. Les heuristiqgues sont dépendantes déprepbbn ne peut donc pas appliquer une
heuristique pour le problem& au problemey.

Une méta-heuristique est une heuristique généraliséésfléxible. Elle peut notamment étre
appliquée a n'importe quel probléme d'optimisation. |ls&i deux types de méta-heuristiques :
celles qui construisent une solution, parmi lesquelles et piter les algorithmes gloutons et les
EA, et celles qui améliorent une solution existante. Cesidezs sont des algorithmes de recherche
locale dont le représentant le plus connu est I'algoritheéadlescente de gradient. A la différence
des heuristiques, les méta-heuristiques ne sont pasamsget implémentées, mais elles définissent
une stratégie générale indiquant comment trouver unei@ol€ertains éléments de cette stratégie
doivent étre implémentés en fonction du probleme. En pdigic elles nécessitent toujours une
fonction objective permettant d’évaluer I'état actuela@edcherche. Par la suite nous nous focalisons
sur les approches évolutionnaires et en particulier les IBdus intégrons aussi une méthode de
recherche locale.

Méme si les méta-heuristiques considérent ces parties eotesxk boites noires , la qualité

2. Ceci est une idéalisation surestimant la puissance dadaime parce que I'évaluation n’est pas une opération qui
se fait pendant un seul cycle du processeur.



1.7. ALGORITHMES EVOLUTIONNAIRES 19

d’'une méta-heuristique sur un probléme concret varie lmguselon le choix de ces parametres.
Il faut aussi noter que si une heuristique spécialisée pauprobléme existe, ses performances
sont souvent meilleures que celles d'une méta-heuristifagantage des méta-heuristiques est
leur variabilité et non pas forcément leur performance.

1.7 Algorithmes évolutionnaires

Les algorithmes évolutionnaires (EA) sont des méthodegtidiisation inspirées de la théorie
de I'évolution darwinienne (Goldberg, 1989; Davis, 199lichMalewicz, 1996; Back et al., 1997).
Le domaine se base historiguement sur trois approchesstdételoppées a partir des années 60.

Le point commun de ces approches et des nombreuses autmestas évolutionnaires est
I'utilisation d’'un processus inspiré par la théorie de diaion darwinienne. Elles sont basées sur
une population d’individus dont chacun est une solutiordaate du probléme. Il existe un moyen
d’établir la qualité d'un individu, par la fonction d’évailtion.

On applique de facon répétée des opérateurs génétiguasiment la sélection, le croisement
et la mutation, afin d’obtenir une qualité de solution craige au fil des générations. D’une part, les
algorithmes génétiques permettent de résoudre des presldifficiles dans un temps raisonnable,
d’'autre part une solution valide peut-étre livrée a n'impaguel moment, la qualité augmentant en
général avec le temps. L'utilisateur peut, dans certaioesds, fixer le compromis entre précision
et temps d’exécution directement a travers un critére & adapté.

Stratégies évolutionnaires (ES) Les ES de Rechenberg (1973) et Schwefel (1981) abordent le
probléme de I'optimisation continue. Le domaine de débnitest un sous-ensemble B&. Un
individu correspond donc a un vecteur de valeurs réellesnlition des parameétres est souvent le
seul opérateur appliqué. Elle consiste a additionner uriabla aléatoire gaussienne. Une stratégie
est définie par le nombre des pareniset celui des descendants, On distingue la stratégie et

la stratégie. Dans la stratégie les parents peuvent passer a la génération suivante. Ddng,ce
on choisit parmi la population intermédiaire, composég:.de \ individus, lesy meilleurs. Dans

la stratégie les parents sont toujours remplacés par leurs descendantauvelle génération est
créée en choisissant lgsmeilleurs descendants. Ceci implique que le nombre d'¢nfdaoit étre
supérieu? au nombre de parents & ).

Algorithmes génétiques (GA) Les GA de Holland (1975) forment la base de ce que I'on appelle
aujourd’hui les algorithmes génétiques classiques ourggnes. Les individus sont représentés
comme des chaines de valeurs. L'algorithme applique desigpigs de croisement afin de recom-
biner l'information de deux parents et de mutation. Le nantes descendants est égal au nombre

3. Sip = X les enfants sont choisis indépendamment de leur qualit® Hura donc pas de pression de sélection.
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des parents. A chaque génération les descendants remgkatetalité des parents. La sélection se
fait au niveau des parents qui auront plus ou moins de chal&te sélectionnés pour le processus
de reproduction.

Programmation génétique (GP) Au lieu de trouver une solution précise a un probléme, la GP
construit une description structurée de la solution dananmgage en général régulier. Les chromo-
somes modélisent des programmes qui définissent des srgapETmettant d'obtenir la solution :
un individu est composé d'instructions et d’entrées oigges sous forme d'un arbre. Les entrées
se trouvent uniguement dans les feuilles, tandis que lesiadeternes représentent des opérations
sur les résultats de leurs sous-branches. L'algorithnmeenesle a celui des GA a différence de la
mutation et du croisement : le croisement échange des sbresantre deux individus, la mutation
remplace un sous-arbre par un nouveau sous-arbre aléatoire

Les EA explorent des espaces de recherche immenses rapiderais exploitent inefficace-
ment au niveau local. Les heuristiques de recherche locéleptent des caractéristiques inverses.
C’est pourquoi la combinaison des deux méthodes apportemidoration considérable a la per-
formance totale (Wolpert & Macready, 1997; Renders & Flag886). On appelle ces approches
hybrides des algorithmemémétique{Moscato, 1989; Krasnogor & Smith, 2005). L'analogie a la
nature réside dans 'apprentissage pendant la vie. En kefsetlgorithmes génétiques classiques li-
mitent I'apprentissage a la création d’un individu, celuie subit ensuite aucune évolution pendant
toute sa vie. Il est évident que pour les étres naturels ¢est pas vrai : ainsi un enfant acquiert
presque toutes ses connaissances et capacités aprésaaggiscompris les capacités élémentaires
de parler et de marcher. Les algorithmmémétiquesimulent cet apprentissage par des méthodes
d’optimisation locale appliquées apreés le croisement. dmage par rapport a I'algorithme géné-
tique de base est que des connaissances spécifiques au éadmagiplication peuvent étre prises en
compte afin d'affiner les individus. Pour toutes ces raisanguialité des solutions et la vitesse de
convergence augmentent.

L'efficacité des EA dépend de maniére critique de I'ajustenaies hyper-parameétres (cf. Eiben
et al., 2007). De fait, I'optimisation des parametres dtustun probléme d’optimisation combina-
toire elle-méme. Comme toutes les méta-heuristiques, Aesdat plus lents qu'une méthode spé-
cifique pour I'application visée. Bien que des preuves de@gence existent, celles-ci supposent
que le temps de calcul est infini. Par conséquent, en prafigsmlution optimale globale n’est pas
garantie.

En ce qui concerne les avantages des EA, on peut d’abordlest@asmbreuses applications pos-
sibles. Deuxiemement, ils permettent de traiter des pnodded’une grande complexité (de I'espace
de recherche en particulier). Troisiemement, ils permeti@e parallélisation facile comme nous
le montrons dans le chapitre 5. Il s’agit par ailleurs desmtigmesanytimece qui signifie qu'une
solution candidate valide puisse étre rendue a n'imporét moment. Cette propriété est particulie-
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rement intéressante pour des applications tres colteusegapssitent un compromis entre temps
de calcul et précision (Horvitz & Zilberstein, 2001; Finkiin & Markovitch, 2001; Hansen & Zil-
berstein, 2001). De plus, si une heuristique spécifiqueesalsrs celle-ci peut-étre intégrée dans les
EA.

Dans le chapitre 2 nous présentons les parametres pringjeauw le probléme d’isomorphisme
inexact de graphes. Le but de cette étude n’est pas d’'optiroiscun d’eux mais d'illustrer |'effi-
cacité d’'un algorithme génétique sur ce probléeme.

1.8 Approches génétiques dans 'état de I'art

Il existe des approches génétiques pour la résolution dalgoree d'isomorphisme de graphes.
Leurs différences techniques se trouvent principalemans d¢e choix des opérateurs. Ainsi, Singh
et al. (1997) proposent deux types de codage différentspdage binaire et la représentation de
chaines de nombres entieistéger string representationqui correspond au codage de permuta-
tions. lls proposent le croisement et la mutation par coulenlor crossovercolor mutatior). L'idée
fondamentale est d’employer une classification donnée aegla. Ensuite, on peut réduire I'espace
de recherche en ne permettant que les alignements donetwosduds correspondants possédent la
méme classe. La classification doit étre telle que la distéaplus grande a l'intérieur de n'importe
guelle classe soit inférieure a la distance la moins élextre deux éléments de classes différentes.
Néanmoins, le probléme est d’obtenir une telle classificatiour chague application. Bien que ce
soit facile dans certaines applications comme les moléaulela classification est donnée par les
éléments chimiques, dans d’autres applications notamimiegjue les valeurs associées aux nceuds
sont numériques cela devient plus difficile.

Singh et al. ménent leurs expérimentations sur des gramimeptant 10, 30 et 50 nceuds. Dix
graphes sont construits aléatoirement pour chaque taillelie sorte que le degré moyen de chaque
sommet soit entre 3 et 4 pour les graphes de tailles 10 et 3utetir de 8 pour les autres. Les
algorithmes sont ensuite appliqués trois fois pour chagsiamce du probléme. lls concluent qu'il
n'y a pas de différence de performance entre le croisemesét 1@ I'ordre (OX), le croisement cy-
cligue (CX) et le croisement a correspondance partielleXPtdndis que le croisement par couleur
(color crossover en utilisant deux couleurs) améliore les résultats. Cepetnils ne spécifient pas
guel opérateur (OX, PMX ou hien CX) est utilisé sur les deuttiga des chromosomes. De plus,
I'évaluation se limite sur l'intervalle du nombre de gérinas pour obtenir la bonne solution, par
exemple 30-50 pour des graphes de taille 10 ce qui laisserandgmarge d’interprétation.

Wang et al. (1997) utilisent le PMX et la mutation d’échange.plus, ils introduisent la muta-
tion du premier first mutatior) qui consiste a effectuer une recherche locale dutypeoptunique-
ment autour du meilleur individu de chaque génération. g&@mentations sont basées sur une
base de graphes aléatoires dont les attributs sont conmpres@et 100. Ils considérent en outre du
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bruit en ajoutant une valeur entres et +¢ a tous les attributs. Les niveaux de brugont de 5, 10,
15 et 20. 50 paires de graphes sont créées pour chaque tesitldmaximale de graphes est de 20
et les résultats obtenus montrent que la qualité des sotutioninue beaucoup avec la taille et le
niveau de bruit.

Torres-Velazquez & Estivill-Castro (2002) se basent suréme stratégie que Wang et al. (1997)
pour évaluer leur approche. lIs utilisent une recherchaléoguidée paguicksort Avec cela ils
améliorent les résultats précédents.

Cross et al. (1997, cf. aussi Cross & Hancock, 1999) propds@noisement géométriqugedo-
metric crossover Cet opérateur n'est applicable qu’'a I'ilsomorphisme dgpbes planaires. Plus
précisément, il faut que les nceuds des graphes soient d@s plains un espace de deux dimen-
sions. On choisit une coupe aléatoire qui passe par le cébemtroid de I'un des graphes. Puis,
on échange les appariements d’un sous-ensemble de nceucklparde I'autre parent. En effet,
ceci peut-étre considéré comme croisement brassé aveassalge adapté aux problémes de deux
dimensions. Myers (1999, cf. aussi Myers & Hancock, 2001ptmeoquelques années plus tard
que le croisement géométrique ne donne pas de résultateungitjue les croisements uniformes.
En effet, les opérateurs considérés sont le croisementromef (UX), le croisement a deux points
(two-point-crossovér le croisement semi-uniforme (HUX)et le croisement géométrique. Les ex-
périmentations sont menées sur une base de quatre paireaptheg de taille 30. Pour obtenir les
graphes, on crée d’abord 30 points dans un espace 2D. Puimpaate chaque nceud avec 6 de ses
voisins les plus proches. Le deuxiéme graphe de chaquegsiabtenu par I'addition de 10% de
bruit sur les attributs des noeuds et des arétes. De mémes Myplique 10% des nceuds afin de
simuler un effet correspondant a la sur-segmentation dagem

Suganthan (2002) applique un algorithme génétique quseitie croisement a un poinoife-
point-crossover et la mutation« standards, c’est-a-dire qu’un alléle est remplacé par une valeur
aléatoire. Son travail se focalise sur la comparaison dese® géométriques. Plus tard, Khoo &
Suganthan (2003) appliqguent UX et introduisent un opératecroisement spécialisé. Il consiste a
choisir de fagon déterministe pour chaque gene de I'enéagéhe ayant la plus hauitnessparmi
les deux de ses parents. filmessd’'un certain géne dépend des autres génes. L'évaluationgdne
seul n'est donc pas évidente. Khoo & Suganthan proposergdambinaison pondérée de la fonction
d’évaluation unaire et de la fonction d’évaluation binalta premiére prend en compte seulement
les attributs des deux noeuds associés directement pardaayatis que la deuxiéme prend aussi en
compte toutes les arétes concernées. Le nom binaire vidaitdue chaque aréte est définie par une
paire de nceuds. Le poids defimessunaire devrait diminuer avec I'avancement de I'algorithme
car au début on considere que peu d’associations sont hgandis que vers la fin on peut supposer
le contraire.

4. Le HUX fonctionne comme le croisement uniforme avec lad@oom supplémentaire d’échanger exactement 50%
des genes entre les parents.



Chapitre 2

Algorithmes génetiques pour
I'iIsomorphisme de graphes

La performance d’'une méta-heuristique en général et desithiges évolutionnaires (EA) en
particulier sur un probléme précis dépend fortement dglémentation des partiedoites noires
et des parametres choisis. Par conséquent, il est impaiedisidapter a chaque probléme donné.

Dans ce chapitre, nous introduisons d’abord les méthodes giadier les EA théoriquement
et empiriquement dans la section 2.1. Nous nous intéregsotisulierement aux conditions d’'une
bonne évaluation. Ceci concerne le choix des mesures denparfice ainsi que le cadre de la com-
paraison avec d’autres approches.

Nous développons ensuite le cadre général de I'applical@obPEA sur le probléeme d’'isomor-
phisme de sous-graphe. Nous détaillons chaque étape dsartitan 2.2.

2.1 Etude des algorithmes évolutionnaires

Le développement d’'un cadre définissant un EA pour un prabléomné nécessite la compa-
raison des différentes implémentations possibles. Pdar itdaut évaluer chaque choix en ce qui
concerne, en particulier, les opérateurs et les paramétres

On peut étudier un EA donné principalement de deux manikeggremiere méthode est I'ana-
lyse théorique de ses caractéristiqgues. La deuxieme dpprest I'analyse empirique de I'algo-
rithme. Les deux méthodes ont leurs avantages et incomténiespectifs. En ce qui concerne
'analyse théorique, qui sera détaillée dans la sectioril2€lle fournit toujours des résultats gé-
néralisables, mais uniquement sur des EA simplifiés. Qudiahalyse empirique (cf. Sec. 2.1.2,
p. 27), elle peut étre appliquée méme sur les EA les plus am@p) mais on ne peut pas toujours
généraliser les résultats obtenus. Ce dernier est le plyvesbutilisé pour la recherche appliquée.

23
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2.1.1 Analyse théorique

Le développement de la théorie des EA est en retard par rtagofur utilisation pratique. On se
base souvent sur des études empiriques au lieu de réshéatues. Une compréhension théorique
des EA pourrait expliquer par exemple sur quelles classgsal#emes ils fonctionnent bien. Une
théorie soutiendrait le processus du choix du codage, damitgprs et des autres parameétres. Une
question particulierement analysée est la question descgerce des EA (cf. par exemple Rudolph,
1994, 1996; Hansen et al., 2003; Auger, 2005).

Ces deux aspects sont aussi a la base de la recherche d’'ugésatizh théorique globale. De
fait, les EA sont des systémes complexes dynamiques aveunulticude de variables. Les résultats
théoriques existants sont restreints a une certaine caisbimde paramétres fixés (codage, opéra-
teurs, forme de la fonction d’évaluation,...). De plus,gesblemes sur lesquels les EA fonctionnent
bien sont généralement des problémes complexes et parqeeméifficiles a décrire. Une autre
difficulté est qu'il s’agit de processus aléatoires. Undymgastochastique est donc nécessaire. Cela
implique que les résultats montrent globalement le conepoent moyen et non chaque aspect sé-
parément.

Par la suite nous allons présenter les principaux conde@tsijues existants.

Théoréme du schéma La notion de schéma a pour but de grouper des chromossiméaires
Un schémaH est une chaine de caractéres (comme les chromosomes elesjrimcontient des
caractéres de I'alphabet et des caractéres généridar’s ¢are symbql Pour ces derniers, on utilise
souvent les symboles * ou #. Soit 'alphabet des chromosomes, alors I'alphabet des schémas
correspondants est U ({x} Vv {#}). Un alléle est défini par un schéma, s'il contient un symbole
de A et non le caractere générique. Un schéma décrit I'ensenglslelttomosomes dont les genes
qui sont définis dans le schéma correspondent a ces delhiecs. qui concerne les occurrences des
caractéres générigues les chromosomes peuvent contenponte quelle valeur a cette position.
Un schéma décrit ainsi un hyperplan dans I'espace de safutdn peut caractériser un schéma en
utilisant I'ordre correspondant au nombre des alleles définis érigueur définiequi compte la
longueur de la sous-chaine entre le premier et le derni&ealEfini. Voici un exemple avec codage
binaire : la chaine *10*01* est un schéma. Son ordre est 4 leingaieur définie est 5 (on prend en
compte la seconde étoile, celle entre 0 et 0). Les chromas6@0010 et 1101011 correspondent
a ce schéma tandis que le chromosome 0110010 ne lui corceppsn

Le théoréme du schéma de Holland (HST, 1975) est un résatidafmental basé sur les sché-
mas. Il montre que des schémas d'ditleesssupérieure a la moyenne se reproduisent de maniere
exponentielle dans la population. De fait, il met en relati® nombre d’'occurrences d’un schéma
dans une génération en fonction de son nombre dans la géngretcédente. Il sS'applique aux GA
qui utilisent la stratégie de sélection proportionnella fithess(fitness proportionate selectipnron
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définit d’abord lafithessd’'un schémaf (H) comme moyenne ddgnessdes chromosomes qui lui
correspondent. Holland (1975) utilise les occurrences ¢tpopulation au lieu de I'ensemble des
chromosomes possibles. SgitH, t) la quantité de chromosomes dans la population au moment
qui correspondent au schéniB, F la valeur moyenne de fitnesssur la population ep, la pro-
babilité que le schéma soit perturtdisfupted par un opérateur, alors I'espérance du nombre de
chromosomes du schéma a la génératienl veérifie I'inégalité

q(H,t+1) > q(H,t) x f(]—{_{) x (1 - pa) (2.1)

La probabilité de perturbation du schémaest trés dépendante des opérateurs utilisés. Sil'on
considére le croisement a un point et une mutation qui &fectseul gene, alors elle dépend d'ordre
o(H) du schéma et de sa longueur défikigd) comme suit :

pa=1-— <1 —pcw> x <1 —pmo(lH)> (2.2)

-1

Les variableg.. et p,,, sont les probabilités de croisement et de mutatiohest la longueur
totale des chromosomes. En effet, le croisement perturbehi&ma si le point choisi se situe entre
des génes définis du schéma. Pour la mutation il suffit quseiteappliquée sur un géne défini. Pour
d’autres opérateurs, le calcul de la probabilité de peatioh change évidemment. Les dépendances
gu'il faut prendre en compte ne se limitent pas forcémenraie et la longueur définie du schéma.

Le HST est une inégalité car il ne tient pas compte (dans saoveoriginale) de la possible
création du schéma par les opérateurs. |l montre en brefepisathémas ayant une meilletiteess
gue la moyenne se reproduisent exponentiellement danspesgbions suivantes.

L'analyse des schémas est trés liée a I'hnypothése que lesiodidnnent a travers désiilding
blocks Un building blockest un sous-ensemble du chromosome qui contient des geresepr
(de préférence des voisins directs sur le chromosome). % péfitnessest plus haute que la
moyenne. L’hypothése est que I'algorithme trouve la sotuéi travers d’'une recombinaison réitérée
desbuilding blocks On suppose que, au fil du temps, slding blocksdeviennent plus grands
jusqu’au moment ou ils couvrent la totalité du chromosome.

Le HST a de nombreuses limites. Tout d’abord il décrit unigeet le passage d’une génération
a la suivante et ne permet pas d'analyses a long terme. Gati ¢ fait que la dynamique de
certaines caractéristiques de la population n’est pas pricompte. Par exemple flmmessrelative
d’'un schéma baisse au fil des générations chtressabsolue reste constante, mais la moyenne dans
la population augmente. Il y a d’autres hypothéses quidintison application. D’abord, les schémas
doivent étre courts et de petit ordre, sinon la probabilééodrturbation domine le processus. De
plus, il ne tient pas compte de tous les effets des opératiucsoisement et de mutation. Enfin,
le but final est la création des schémas longs, mais dans cke ¢4ST n’est plus applicable car la
probabilité de perturbation est proche de un.
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Malgré toutes les critiques (Vose, 1999; Reeves & Rowe, P8QABI'hypothése debuilding
blocks des travaux sont toujours menés dans le domaine. Récentepihens & Cervantes (2007)
posent la question Just What are Building Block lls étudient notamment les conditions sous
lesquelles la recombinaison est avantageuse.

Systémes dynamiques Vose (1999) propose I'analyse du SG8ifiple Genetic Algorithjravec
des méthodes venant de la théorie des systémes dynamigatek @ al., 1997). Un systéme dy-
namique contient trois éléments : premiérement, I'espa&seétdats possibles du systéme, ce qui
correspond a I'ensemble des populations ; deuxiememeatation du temps qui est généralement
discréte pour les GA; et enfin, une loi de transition de I'étiel (ou d’'une chaine d’états précé-
dents) vers le prochain état du systeme. Pour les EA le pasBage génération vers la prochaine
est un processus stochastique. Afin d’obtenir une fonctetrahsition déterministe, on utilise un
modéle avec une population infinie. Dans ce cas, la popalatiivante correspond exactement a
I'espérance sur celle-ci. L'application de la théorie devidonc possible. L'analyse se base sur des
points fixes. De fait, le systéme converge vers I'un des pdines. Il est possible de prédire la
trajectoire complete du systéme mais ceci est évidemmantolteux.

Pour des populations finies, les points fixes obtenus darasldeas populations infinies peuvent
servir d’approximation. Toutefois, un tel point fixe n’esigforcément parmi les populations (finies)
possibles. On peut modéliser la trajectoire a I'aide d’unaire markovienne. Ainsi, la preuve de
convergence présentée par Rudolph (1994) utilise ceti®cipg.

Tous les modéles précédents souffrent de leur complexitégiiend pratiguement inapplicables
aux problemes réels. Une idée de simplification vient de lgsigle statistique (Shapiro, 2001;
Burjorjee, 2007). Au lieu d’'analyser les effets au niveanméntaire (par exemple le mouvement de
particules), on utilise des mesures macroscopiques (gan@e la température, des flux globaux).
De cette maniére, on réduit énormément le nombre de vasiabkinsi la complexité algorithmique
des simulations. Le modéle nécessite des hypotheses scarséristiques macroscopiques qui
limitent son application a certaines classes d’'EA (McCA0D5).

Il est important de noter que des approches théoriquestwassimplifier les EA pour rendre
leur analyse mathématique faisable. Par exemple, Neuli20@8) propose d'utiliser une sélection
alternative {-sélection) dans le cadre de I'algorithme génétique siniis algorithmes utilisés en
pratique sont généralement beaucoup plus complexes guegoesont analysables. Ceci montre
que I'on est encore loin d'un modéle théorique complet gpnonéle a la question principale dans
la généralité : Comment et pourquoi les algorithmes génésidonctionnent-ils ? Des études empi-
riques sont alors nécessaires. Néanmoins plusieursatssthigoriques facilitent déja I'implémen-
tation d’'un EA. Par exemple un EA converge uniquement s’imoése la meilleure solution (Ru-
dolph, 1994). Il semble aussi que des taux de mutation fgitiais petits, et des taux de croisement
élevés, mais inférieurs a 1, sont utiles.
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2.1.2 Analyse empirique

Notre objectif de recherche est de trouver un EA performanir pe probléme de l'isomor-
phisme de graphes. Nous nous basons sur plusieurs mesures/pluer la qualité d'un algorithme.
En général, on analyse le temps de calcul ainsi que la ppécisiest-a-dire la qualité de la solution
fournie. Alors que ces deux mesures font référence a la fitatiptithme, nous nous intéressons
aussi a certaines mesures qui évoluent avec les générdflenspermet surtout pendant le para-
métrage d’avoir une meilleure vue sur le processus évalngime. Par exemple, I'observation de la
diversité permet de déterminer si I'algorithme est en tdarconverger. Par la suite nous présentons
d’abord les mesures de fin de I'exécution et ensuite les raggwolutives.

Les EA sont des méthodes stochastiques. On n’obtient dor@@ément pas la méme solution
a chaque exécution. Par conséquent, I'évaluation s’appuieine analyse statistique de plusieurs
exécutions indépendantes. Nous proposons de toujoues3iitérations par paire de graphes dans
la base, ce qui donne des résultats assez fiables. Cetteclapménere un grand nombre d’ob-
servations gu'il est impossible d’évaluer manuellemergudfusionnons les résultats obtenus sur
des paires de graphes différentes ayant les mémes castigtéss (par exemple la méme taille et
le méme niveau de bruit). Avec une cinquantaine de pairegajghgs, cela nous améne a 1500
observations a évaluer par test.

4 - T T -
Valeur maximale
3l (la longueur des i
¢ extensions est limitée
a 1.5 fois la taille
2l | de la boite) i
|
1 | 3éme quartile (Q3) \
| \ |
O} Exceptions « Médiane > R
| A A
-1F I ler quartile (Q1) /—l— R
|
-2r | Valeur minimale E
(la longueur des
<«C—— extensions est limitée
-3r a 1.5 fois la taille e
de la boite)
_4 - | | -
Loi normale gaussienne (0,1) Loi uniforme [-1 ; +1]

FIGURE 2.1 — Exemple de deux boites a moustaches représentantaiiant#ion de 10000 valeurs
d’une distribution gaussienne et d’'une distribution umife.
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Nous avons constaté que I'utilisation exclusive de la vamayenne omet typiquement des in-
formations importantes sur la variabilité des donnéescdrétype est un moyen pour décrire la
variabilité. Toutefois, la moyenne et I'écart-type déeritvun échantillon complétement seulement
si les données suivent une distribution gaussienne. Lésd@imoustacheb@xplotou diagrammes
box-and-whiskerTukey, 1977; McGill et al., 1978; Velleman & Hoaglin, 1984)ant a elles ne
nécessitent pas d’hypothése sur la distribution des deniéeplus, leur visualisation (cf. Fig. 2.1
pour deux exemples) est trés intuitive. Une boite a mouetaelt basée sur les quartiles. Chaque
quartile décrit exactement un quart de I'’échantillon. Lenpier quartile représente les 25% des don-
nées les plus faibles et sa valeur associée est sa plus graede le deuxiéme les 25% suivantes,
etc.. La valeur du deuxiéme quartile est la médiane. Legbaditmoustaches sont constituées d’'un
rectangle, la boite, et ses extensions. La boite contiemi&ié des données et représente les ob-
servations moyennes, plus précisément I'écart interidgiactest-a-dire la distance entre le premier
et le troisiéeme quartile. On y ajoute une ligne a I'endroitsettrouve la médiane. Le minimum et
le maximum de I'échantillon sont visualisés par une lignexténsion a partir de la boite. Afin de
distinguer les exceptions on définit un plafond de la longt@tiale des extensions, qui est normale-
ment égal a 1.5 fois la taille de la boite. Toutes les valeursejtrouvent a I'extérieur de cette borne
sont considérées comme exceptions. Elles sont visualisgetes points.

Mesures a la fin de I'exécution

Deés que l'algorithme cesse I'exécution, on obtient la reailé solution trouvée.

Précision En ce qui concerne la précision, celle-ci peut-étre évaturéatilisant la solution op-
timale si celle-ci est connue. Par exemple, on peut la détemavec une approche exhaustive.
Toutefois, ceci n'est possible que pour de petites instadaegprobléme en raison de la complexité
exponentielle de ces approches. Quand on utilise des demantficielles, il est possible, sous cer-
taines conditions, d’identifier la solution optimale au nesrhde la création du test : nous utilisons
une méthode qui génére un graphe, et qui ensuite utiliseemeupation aléatoire pour en extraire le
graphe et finalement ajoute du bruit. On considére alorsriay@ation aléatoire comme la solution
de référence. Nous pouvons alors facilement déduire lardistentre les deux graphes sous cette
permutation. Nous supposons que celle-ci est bien la salafptimale, bien qu’il soit possible que
l'introduction du bruit change le graphe de telle sorte ge'wautre solution ait une distance infé-
rieure. Nous n'avons cependant pas constaté un tel phémojuggqu’au niveau maximal du bruit
choisi @&=10%).

Par ailleurs, le méme effet peut intervenir lorsque l'oiitérdes problémes concrets, générale-
ment en utilisant des données bruitées. Dans ce cas, ongua@garantie que la meilleure solution
numérique corresponde a la meilleure solution réelle. @orMment aux données synthétiques, il
n'y a aucun moyen d’éviter cela et non plus de l'identifierslaes contextes.
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Techniquement, il existe des faibles variations de la distadues a la précision de calcul
(cf. Ann. E, p. 257 pour plus de détails) dépendant de I'imma@aétation. Nous avons été donc
contraints d'introduire une tolérance numérique pour lmjgaraison des résultats. On note que
ceci n'est pas seulement nécessaire quand on passe a umlgotithme ou environnement (par
exemple, d'un EA vers un algorithme A* ou de MATLAB vers Jawais aussi quand on calcule la
valeur sur deux chemins différents, par exemple dans ledlla recherche locale dont la nouvelle
fithessse détermine par la différence entre I'anciefiiieesset le gain. Avec une précision double
une tolérance suffisante pour nos testsrest 1015, Soientc un chromosomed la distance de
référence entre les deux graphesfda fonction d’évaluation (inverse), alors le fait queest la
bonne solution n'est pas équivalenf &) = d mais af (c¢) < d + .

Etant donné une solution de référence, on est en mesure dedecde taux d’exécutions de
I'algorithme génétique pour lesquelles la solution optaraété trouvée, ce que I'on appdkaix de
réussite ou SR poursuccess rat¢Eiben & Smith, 2007). Nous ne nous intéressons pas seutemen
a ce pourcentage, mais aussi a la question de savoir si lesossl trouvées sont, pour la plupart,
proches ou éloignées de la solution optimale, surtout daced des solutions non-optimales. En fait,
une solution qui est tres proche de la solution optimale pwaetsatisfaisante dans de nombreuses
applications tandis qu’une solution qui est loin ne I'esesdient pas. Sil'on se place dans le contexte
d’'une application d'identification, il suffit que la distantrouvée avec le graphe correspondant soit
inférieure a la distance des autres graphes de la base pale gesultat final soit correct.

On introduit ainsi I'erreur par rapport a la solution de réfice. La valeur absolue de I'erreur
(f(c) — d) dépend non seulement de la qualité de la solution trouvéerfdinée par la fonction
d'évaluationf(c)) mais aussi de la distanedeentre les graphes choisis. Par conséquent, il y a aussi
une dépendance a la taille de graphes et au niveau du bruitd&ficlure toute influence de ce type,
nous normalisons l'erreur par rapport a la solution de effée. La mesure normalisée se calcule

f(c)—d
alors par———.

Dans le cas de graphes exactement isomorphes, ceci estsibipgsarce que la distance de
référencel est nulle. Nous conservons donc les valeurs absolues nomafisées.

Si I'on souhaite comparer des résultats sur différentsanivede bruit, nous constatons que
les erreurs normalisées par la solution de référence soisisantes avec le niveau de bruit. Nous
cherchons donc a éliminer cette influence. Les données s aléatoirement et du bruit a été
ajouté indépendamment a chaque aréte et a chaque sommehedemombre d'observations in-
dépendamment du bruit est alors assez élevé, nous pouvpliguap la loi des grands nombres et
supposer que la distance moyenne entre des arétes et destsornmespondants des deux graphes
est égale a I'espérance mathématique de la variable quibb®id bruit. Nous disposons alors d’'un
moyen de normalisation supplémentaire parce que nous psuecilement calculer I'espérance
mathématique de I'erreur par rapport a la taille de graphds aiveau du bruit.
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Complexité de I'algorithme La mesure la plus directe de la complexité temporelle d'go-al
rithme est sa durée d’exécution. On constate cependanetfgencesure n’est pas optimale pour des
raisons diverses : le temps de calcul est non seulement dismiede I'ordinateur et de toutes ses ca-
ractéristiques, a la fois matérielles et logicielles (dst&gne d’exploitation par exemple), mais aussi
de I'implémentation. L'utilisation d’un langage plus ou m® efficace, du plus bas niveau comme
de I'assembleur ou de plus haut niveau comme des langagagéms objets, peuvent considéra-
blement changer le temps de calcul, alors que l'algorithmkiieméme reste identique. De méme,
certaines optimisations du code source peuvent apportgramd avantage. Si I'on veut comparer
des méthodes que I'on trouve dans la littérature, cette acaigon peut donc étre fortement influen-
cée par les connaissances en programmation des autewwtspiatgquement impossible d’identifier
si les éventuelles différences viennent de I'algorithmel®@gon environnement. Méme si I'on reim-
plémente tous les algorithmes soi-méme, a part le fait quiepeend beaucoup de temps, on n’est
pas s0r d’avoir implémenté les deux algorithmes avec le n&&imne

Bien que le temps de calcul soit parfois la seule valeur digp® pour comparer (notamment
quand on s’intéresse a des méthodes trés différentes)noogsntéressons a des mesures qui visent
plutdt I'évaluation de I'algorithmique. Dans le cadre défdentes approches génétiques, on peut
utiliser d’autres mesures comme par exemple le nombre dérggions. |l sS’avere alors nécessaire
d’examiner le critere d’arrét. En effet, on cesse souvexgicution apres qu’un nombre donné de geé-
nérations n'améliore plus le résultat. Ce critére est nt@mant combiné avec un plafond en nombre
maximal de générations, qui n'est en aucun cas franchi. Dpgesn temps, on peut aussi définir
une qualité de solution suffisamment bonne pour s’arrétatilitation de ces trois critéres pose
probléme dans leur comparaison. Par exemple, quand or auiplafond, alors qu’aucune bonne
solution n’a été trouvée et que les dernieres générationwojours apporté des améliorations. En
ce qui concerne le critére adaptatif des générations samgement, les derniéres générations sont
prises en compte bien gqu’elles n'apportent pratiquement. 15i I'algorithme cesse parce que la
solution optimale est atteinte, I'arrét est immédiat. Nooastatons cela notamment quand nous
comparons des graphes exactement isomorphes, alors mons smie la solution finale a été trou-
vée si I'on arrive & une distance de zéro. Afin de comparer tebme de générations réellement,
on ne s'intéresse qula génération dans laquelle la solution finale a été trouMdéanmoins, cela
ne nous permettra pas de comparer des algorithmes ayardiltkes de population différentes car
I'effort de calcul par génération est dépendant du nombrehdemosomes a traiter.

Les GA sont en général appliqués sur des problemes compdexesont NP. Le calcul de la
fonction d’évaluation nécessite un temps polynomial pppoat a la longueur du chromosome ce
qui est trés important. Comme les opérations de l'algorhairméme ont généralement une tres
faible complexité, notamment par rapport a la fonction dléation, cette derniere nécessite le plus
de temps de calcul. On s’intéresse donc au nombre d’appaf®adtion d’évaluation. Cette mesure
est invariante par rapport a la taille de la population (emégal, elle est le produit de la taille de
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population par le nombre de générations). Toutefois, ldsgalgorithme génétique contient des
autres parties d'une complexité similaire a celle de la tioncd’évaluation, comme par exemple
une heuristique de recherche locale ou une stratégie gioeitda comparaison basée sur le nombre
d’appels a la fonction d’évaluation ne fournit pas de rédslfiables. C’est le cas, en particulier,
si 'on souhaite comparer un algorithme qui contient unke tebmposante avec un autre qui n’en
contient pas. Dans ce cas, on peut éventuellement mettedagion la complexité de cette compo-
sante avec la complexité de la fonction d’évaluation (comoes le faisons pour la recherche locale
dans la section 4.1.1, p. 111) ou bien on utilise le temps bellccomme mesure en acceptant les
inconvénients mentionnés précédemment.

Mesures a observer pendant I'exécution

Une mesure particulierement intéressante pendant leggose&volutionnaire est la diversité de
la population qui décrit la variabilité de ces individus.dJoopulation qui contient de nombreuses
copies d'un seul individu est trés peu diversifiee. Une &itliversité peut impliquer que I'algo-
rithme est en train de converger pas nécessairement vetsriiam global. Afin de bénéficier de
I'exploration paralléle de I'algorithme génétique, il fayu’'il n'y ait pas trop d’individus identiques
dans la population. Le probléme principal est que les medlehromosomes risquent d'absorber
la population, c’est-a-dire que la population ne contieque des copies d’eux. Si cela arrive trop
tot, on risque obtenir un optimum local et I'exploration ®2sOn dénomme cet effet la convergence
prématurée.

La diversité peut étre mesurée par le taux de chromosome&laotiques dans la population,
ce qui implique la comparaison de tous les chromosomes. ldr@iication qui réduit le temps
de calcul est de compter les valeurs uniques de la fonctiéwatliation. On peut, dans le cas de
lisomorphisme inexact, supposer que des individus aysmttement la mémitnesssont égaux.

Une mesure plus générique est basée sur la distance de Hagrentie les individus. Cette
distance met en relation les génes qui coincident avec tessggui different sur une paire de chro-
mosomes. Elle examine uniquement le génotype des chronessauntrairement a la premiére
mesure. Afin d’obtenir une valeur sur toute la populatiorfailt d’abord calculer la distance de
Hamming entre tous les chromosomes. Puis, on agrége ld&até®an une seule valeur.

Il est particulierement intéressant d’étudier s'il estgible d’atteindre n'importe quelle solution
valable sans mutation a partir de la population actuelleidNavons donc appliqué une autre mesure
visant a vérifier si, pour chaque position et chaque allélg,a au moins un individu avec cette
combinaison. De fait, s'il existe une position sur laquélly a un allele manquant, alors cette
correspondance ne peut pas étre établie avec des opérdeearsisement basés sur la position
absolue (non perturbateurs) ou du CX.

L'observation de la diversité de la population nous inditaeét de I'exploration de I'EA, sans
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gue I'on ait une information de la qualité de la solution fendtn fait, on ne peut savoir s'il s’agit
d’'un optimum local ou global. L'étude de la qualité des sohs et en particulier du changement
de celles-ci indique si I'algorithme continue a amélio@sblution. Pour cela nous utilisonsfia
nessdes individus directement. On peut se focaliser stith@ssdu meilleur individu, sur ldithess
moyenne, ou bien sur des boites a moustaches de toutesdeassvdains la population. D’'une ma-
niére générale, lfitnessdoit étre croissanteavec le nombre de générations. Il se peut néanmoins
que I'on observe des plateaux. En fait, le critere d’arréindcertain nombre de génération sans
changement coincide avec un plateau. On peut donc estirpardeétre en utilisant cette mesure,
c’est-a-dire que, si aprés avoir fait plusieurs exécutoa certain EA, on constate qu'il n'y a que
des plateaux (avant le plateau correspondant a la solutialefid’une longueur inférieuretyéné-
rations, on peut définir le critére d’arrét &énérations sans changement. Par ailleurs, une distance
trop faible entre Iditnessde la meilleure solution et la moyenne indique aussi queMersiité est
faible. De toute fagon ceci est normal dés que la solutioriefiaaté trouvée. Ceci est encore plus
visible si I'on utilise des boites a moustaches car leurleog diminue.

2.2 Cadre général d’application

Afin d’appliquer I'algorithme génétique au probléme dediisorphisme inexact de sous-graphes,
nous devons modéliser des solutions candidates coommoenosomesc’est-a-dire choisir un co-
dage.

Dans I'implémentation classique, les solutions sont niséés par des vecteurs binaires. Toute-
fois, de nos jours, une variété de codages adaptés a digrmblémes existe. Leur point commun
est leur caractere vectoriel et leurs différences priefpeésident dans le domaine des valeurs ainsi
que dans certaines contraintes. En analogie avec la négrgecteurs sont dénommeés chromo-
somes. Le concept de transformer une solution candidate utae représentation vectorielle est
appelé codage. Puis, on dénomme I'ensemble des chromosoumesioment précis la génération
et indépendamment du temps la population.

Le codage ajoute des contraintes souples sur le choix deatepes. En fait, il est possible de
faire un choix parmi tous les opérateurs existants pour da@® donné, mais certaines combinai-
sons ne sont pas conciliables, par exemple le croisementpdinhet le codage de permutation.
On souhaite en général qu’'un opérateur ne puisse généretegumolutions valides par rapport au
codage choisi. En fait, toutes les solutions générées modtee évaluées ce qui est colteux. Si
I'on accepte la génération de solutions non valides, alesphce génotypiqué est plus grand que
I'espace phénotypiqu€ ; le premier est I'espace de tous les chromosomes possindistque le
dernier correspond a I'espace de recherche du départ. Bivebaermes, le fait de n'accepter que
des solutions valides exprime que I'on ne souhaite pas passe espace de recherche plus grand

5. Dans le cas d'une fonction d'évaluation inverse qui estramiser, lafithesspeut étre décroissante.
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par le codage. Par exemple pour un probleme de permutatiarssles descendants de deux permu-
tations devront toujours rester des permutations, ce gsitipas le cas si I'on applique par exemple
un croisement a deux points.

‘ Initialisation

Moteur d'évolution

Remplacement Sélection

Géné-
ration

\ \ | 4

\
‘ Mutation < Croisement |

Opérateurs de variation

FIGURE 2.2 — Principe de base.

La population est soumise itérativement, comme dans laaadua sélection des individus les
plus aptes, modélisée par un moteur d'évolution, et desatqéns de variation nécessaires pour
I'exploration de I'espace de recherche. Certains algowth incluent une stratégie de recherche
locale. lls sont dénommés algorithme®EmeétiquesLa figure 2.2 illustre le processus. Pendant la
sélection, les chromosomes qui vont se reproduire sonsishd@ien que I'on préfére les solutions
qui sont les plus adaptées au probleme (déterminées parasweerdditness, le processus n’est pas
complétement déterministe afin de maintenir la diversiti@agmpulation. Ceci est particulierement
important pour pouvoir quitter les optimaux locaux visitée but du croisement est de recombiner
des parties de deux chromosomes (parents) afin de créeramt.daffin la mutation est appliquée
pour manipuler une partie de I'enfant. Tous les changensaghromosomes sont aléatoires. On
introduit avec la sélection un biais vers les solutions les pdaptées au probleme, ce qui permet
d’obtenir une bonne solution aprés un certain nombre dergéogs.

Afin d’assurer la conformité des solutions créées, il exjstatre approches. La premiére consiste
a refuser les solutions invalides. On applique les opémsitgénétiques normalement et on vérifie
ensuite la validité des descendants. Tant qu'il y a desisakiinon valides, on les supprime. La
deuxiéme méthode est la réparation. On reconstitue ungsolalide a partir d’'un descendant non
valide. Par exemple dans le cas des permutations, on regplaies les valeurs présentes deux fois
par des valeurs absentes dans le chromosome. Troisiémesneatcepte le fait d’avoir des solu-
tions invalides mais on les pénalise. C'est une méthodenaegt utilisée si I'espace des solutions
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valides se constitue de plusieurs fragments qui peuvemtdégonnectés en raison d’une multitude
de contraintes. Une fonction de pénalité est utilisée pauindier lafitnessdes solutions non va-
lides. La quatrieme méthode, celle que nous adoptons icle eodageintelligent On utilise un
codage et des opérateurs compatibles a celui-ci, tels gueigraintes ne sont jamais violées.

2.3 Codage et fonction d’évaluation

Phénotype et génotype En biologie, on distingue le phénotype d’un individu et s@ématype :
le phénotype contient les caractéristiques réelles tandide génotype représente les informations
génétiques qui les provoquent. En particulier il peut y agles génes dont les effets sont supprimés
par d’'autres. Dans les algorithmes génétiques le phénaypk solution candidate tandis que le
génotype est son codage. Il est nécessaire de passer daceedp recherche (ou phénotypique)
2 a I'espace des chromosomes (ou génotypigud)e processus du codage est formellement une
applicationQ? — G. Les opérateurs génétiques fonctionnent@uandis que I'évaluation des in-
dividus est faite dan®. Le processus de retour vers I'espace phénotypigue 2 est dénommeé
morphogénese. La morphogénese permet en particulier dpéer la solution finale & partir du
chromosome associé. On souhaite que des phénotypes peaihesmodélisés par des génotypes
qui sont eux aussi proches.

La solution au probléme de I'isomorphisme de graphes estanmationm : V' — V qui associe
les sommets d’'un graphe aux sommets de l'autre. Toute tonetlide posséde une représentation
équivalente dans I'espace des permutations é&ments. En fait, on suppose que les éléments de
Y ainsi que ceux d&”’ sont numérotés aléatoirement de id.alors I'affectationm correspondante
contient toutes les paires de nceyds v) ayant le méme numéro. En fait, une permutation de la
numérotation d@ implique une fonction unique, et vice versa.

Epistasie On dénommepistasiel'interaction entre les génes d’'un chromosome, et plusigééc
ment, la dépendance d’'un géne a d’autres génes. L'épigstsime caractéristique qui peut étre trés
défavorable pour le succes de l'algorithme en combinaisec aertains opérateurs. Dans I'hypo-
thése deduilding blocks(cf. Sec. 2.1.1, p. 24), on suppose que I'épistasie est pltis éntre les
génes proches qu’entre des génes lointains. Dans notrgeodl a une épistasie constante entre
tous les génes du chromosome ce qui conduit a utiliser deatepés uniformes.

2.3.1 Codage robuste pour 'isomorphisme de sous-graphes

Dans le cas de I'isomorphisme de sous-graphes, un codaggastabasé sur les sommets du
graphe a comparer impliquerait un chromosome de tailleeégalnombre de sommets du graphe
plus petit. Certes, ce codage représenterait une peronfaitielle mais il faudrait mettre en ceuvre
des méthodes de réparation des solutions non valides, qiasiincorporation et I'échange des
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valeurs manquantes. Ceci augmenterait non seulement lplexité temporelle de I'algorithme,
mais aussi son nombre de parametres.

En réalité, la distinction entre phénotype et génotype petmtilisation du codage de permu-
tation méme dans le contexte d’isomorphisme de sous-gsajireeffet, considérons la fonction
d’'affectation des nceuds depuis le graphe le plus petit eegsalphe le plus grand. Le chromosome,
correspondant au génotype de la solution, contient uneugation entiére des nceuds du graphe le
plus grand. Les caractéristiques externes, c'est-a-dighé€notype, sont déterminées par un sous-
ensemble (de la taille du graphe le plus petit) de ses allg#legiement. L'évaluation d’un individu
est donc restreinte aux nceuds qui font partie de ce soumblesd_es autres nceuds restent présents
dans le génotype et nous les considérons comme la mémoi@eless manquantes qui naturelle-
ment préservent les caractéristiqgues de permutation pehadaplication des opérateurs génétiques,
y compris I'heuristique locale. Aussi, le résultat est udage assez robuste pour le traitement des
problémes de Iisomorphisme de graphes et de sous-graphes.

2.3.2 Appariements multivoques

Les appariements multivoques présentent une limitatieleréu codage de permutation. Dans
un appariement multivoque, la relation entre les sommeist pas injective. Selon le domaine d’ap-
plication, il peut y avoir des sommets qui doivent étre ai@saavec plusieurs. Le traitement des
appariements multivoques nécessite ou bien une foncticulaat la distance entre sous-graphes
(voire entre un sommet d’un graphe et un sous-graphe ded)aat bien une méthode fiable d’agré-
gation des attributs des sommets et arétes. Dans les dewesanéthodes sont trés dépendantes de
I'application.

Notre but est de développer une méthode indépendante ddidagon et dans ce contexte
nous nous limitons a des appariements univoques. Toutdfest possible d’ajouter un module de
recherche de fusion/division de sommets a I'algorithmer pme application précise. On pourrait
aussi ajouter au chromosome une partie qui encode les &ddivisions/suppressions des sommets
gue I'on traiterait séparément. Sur cette partie du chromeson appliquerait d’autres opérateurs
et on ne permettrait pas d’interaction avec la partie du gedke permutations. Avec cette approche
on sépare le probleme de la recherche de I'alignement dlgonetde la recherche des éléments des
différents niveaux de granularité, ce qui nous semble unaeddée étant donné la complexité des
deux taches.

2.3.3 Fonction d’évaluation

Le probleme de l'isomorphisme inexact de sous-grapheségségement & minimiser I'équa-
tion 1.1 (cf. p. 11) pour des graphes de tailles différentes.
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om (G.G) =w) by (v,m()) + (L —w) > bg((v1,v2), (m(v1),m(v2)))
vey v1,02EV

Si I'on suppose sans perte de généralité que n, 'espace de solution peut aussi étre projeté
sur I'espace des permutations deléments. Certes ceci implique une sur-occupation de niémoi
de l'ordreO(n — n'), alors que I'occupation optimale est d&n’), et plusieurs permutations im-
pliquent la méme fonction, mais cela simplifie 'usage d’'lgoathme génétique utilisant le codage
de permutation.

Etant donné la formulation du probléme comme probléme @idpation combinatoire par Ber-
retti, notamment par les équations 102@, G') = min,, d,, (G, G")) et 1.1 dont I'appariement:
recherché est un appariement bijectif (quand les deux ggpht la méme taille) entre deux en-
sembles, il semble naturel de coder les chromosomes a thidmdage de permutation. De plus,
plusieurs opérateurs bien étudiés sont disponibles potypeede codage.

La qualité d'un individu par rapport au probléme est dénonsafitness Au sens strict, la
fitnessest croissante avec la qualité de I'individu. La fonction caicule lafithessde l'individu
porte plusieurs noms dont les plus utilisés sont foncti@valuation, fonctiorfitnessou fonction-
objectif. En pratique, la limitation des EA a des problémesntaximisation vient d'une simple
question de définition de cette fonction. Surtout, le teromefionfitnessest souvent associé au sens
strict tandis que fonction d'évaluation souligne la géligrat peut aussi bien étre une fonction a
minimiser (une fonctiorfitnessinverse).

Dans notre cas, la fonction d’évaluation est a minimises.dbit d’'une mesure d’erreur, plus
précisément une mesure de la distance qu’un individu imaplgyr les deux graphes considérés. Elle
est donnée par I'équation 1.1. Un individu est mieux adaptérgautre si sditnessest inférieure.

Inspiration de problemes similaires Quand on développe un EA pour un nouveau probléme, des
problémes similaires peuvent fournir des points de dégartparticulier, s'il s'agit de problemes
bien étudiés pour lesquels de nombreux EA ont été propos#ss Botre cas, les problemes si-
milaires sont d’'une part le probléeme du voyageur de comm@&@) et le probleme quadratique
d’affectation (QAP). Pour tous les deux, de nombreusesoapps se basent sur le codage de per-
mutation ce qui permet de s'inspirer des opérateurs wilisé TSP est, en effet, un probleme trés
bien et trés longtemps étudié, bien qu’aujourd’hui les laeik résultats ne soient plus obtenus avec
le codage de permutation. Trois états de I'art qui focatisen les opérateurs se trouvent dans Oli-
ver et al. (1987); Starkweather et al. (1991) et Larranaga. €1999). Ce dernier donne également
des détails sur d’autres représentations. Buriol et aD4R@résentent un algorithme mémétique
trés optimisé pour le TSP asymétrique. Dans ce travail arveplusieurs opérateurs de croisement
spécialisés pour le TSP asymétriqgue, notamment une impl&tien du croisement préservant la
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distance (DPX) pour le cas asymétrique ainsi qu’une noeve#thode de recherche locale (I'inser-
tion récursive des arcs). Une approche plus récente utiisgpopulations multiples avec également
des opérateurs de croisement, mutation et de rechercHe kmEcialisés (Nguyen et al., 2007). De
plus, la population est organisée hiérarchiquement. Eruceapncerne le QAP, il est moins étudié
gue le TSP surtout en termes d’'opérateurs mais constituenégat un probléme d’optimisation
dans I'espace de permutations. On peut citer notammentaesuix de Merz & Freisleben (1997)
qui proposent I'opérateur DPX.

2.4 Moteurs d’évolution

Aprés avoir défini le codage des solutions et ligmess il est nécessaire de modéliser le proces-
sus d’évolution : les moteurs d’évolution déterminent destégies de reproduction des individus
et de remplacement entre la génération parentale et lesterfgai viennent d’étre créés. lls sont
directement liés avec les stratégies de sélection quirdétent comment les géniteurs, c’est-a-dire
les chromosomes qui vont se reproduire, sont choisis. Nirgluisons d’abord les moteurs d’évo-
lution les plus importants, puis décrivons les stratégasédection.

2.4.1 Moteur générationnel etsteady-state

Deux principales stratégies de remplacement peuvent éfieiabs : le moteur générationnel
remplace toute la génération parentale par la génératisreniants. Dans ce but, on crée autant
d’enfants qu'il y a de parents. Il s’agit du moteur classiquiest pour cela que I'on dénomme les
algorithmes génétiques qui implémentent ce moteur desitilgws génétiques canoniques.

Contrairement au moteur générationnel, le mosteady-stat@e remplace qu’un seul individu
a la fois. On choisit donc seulement un ou deux géniteursgstigue I'on applique le croisement
ou non). Ensuite 'individu créé a partir de ces géniteunspiace un individu de la population. Il'y a
plusieurs facons de choisir l'individu qui est éliminé : agupéliminer par exemple le pire individu,
l'individu le plus &gé ou simplement un individu aléatoilleest également possible d’inverser une
stratégie de sélection, et par exemple de réaliser amti-tournoi» qui consiste a choisir aléatoire-
mentn (souvent on prend = 2) individus parmi la population et a éliminer celui ayanfitaesda
plus faible.

On peut définir également des moteurs intermédiaires entnoteur générationnel et le moteur
steady-state au lieu de remplacer toute la population ou seulement umithd on peut librement
définir le taux d’'individus a remplacer. On dénomme ce taurdsé générationnel (De Jong, 1975;
De Jong & Sarma, 1993). Le fossé d’'un algorithme généragioest dond et celui d'un algorithme
steady-stateest dei. Nous nous limitons dans cette these a I'étude des moten&aéonnel et
steady-stat@ui sont les moteurs les plus souvent utilisés.
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2.4.2 Sélection

La stratégie de sélection détermine deux caractéristigiéssdes algorithmes génétiques : il
s’agit d'une part du compromis entre exploration et expt@n et d’autre part de la diversité.

Exploration et exploitation Alors que I'exploration fait référence a la recherche egdar dans
'espace de recherche pour identifier des régions pronsetsed’exploitation consiste en la re-
cherche en profondeur dans ces régions. Une sélectionfdordase beaucoup plus la reproduction
des individus plus adaptés qu’une sélection plus faibled’Butres termes, si la sélection est forte et
la pression sélective est donc élevée, alors la probabilitén individu soit transmis a la génération
suivante est fortement corrélée afitaess Dans ce cas, I'algorithme exploite trés efficacement une
région restreinte, mais il risque de ne trouver qu’un optimiacal. Si la corrélation entre ness
d’'un individu et sa probabilité de reproduction est moingepalors la composante aléatoire a une
influence plus élevée. Dans ce cas, I'algorithme explore Béspace mais il ne focalise pas aussi
bien la recherche sur une région précise. Une pressionesiae@e a une convergence plus rapide
mais au co(t d’'une faible exploration de I'espace de rettger@ar conséquent, on ne peut obtenir
qu’un compromis entre exploration et exploitation.

Une méthode pour quantifier la pression sélective est lamatintensité proposée par Blickle &
Thiele (1996). SoifF la distribution desitnessde la population avant la sélectiaf; la distribution
aprés la sélection et I'écart-type. Lintensité/ est définie comme le changement de la moyenne
desfitnesscausé par la sélection, normalisé par I'écart-type :

F-F
I = 2.3
() (2.3)

L'évolution de la variance defithessd’'une génération a l'autre est quantifiée par Blickle &

Thiele (1996) :

o2 (F*)
o*(F)
Le comportement souhaité de la sélection est que la preggigélection augmente avec le

o = (2.4)

temps ou bien gu’elle reste constante au cours de I'algoégttD’une part, un EA qui sélectionne
trop fortement au début risque de converger vers des optioaaix trop tot sans explorer les autres
régions prometteuses. Les résultats ne seront donc pasnde oalité. D’autre part, si 'EA ne
sélectionne pas assez strictement vers la fin, il ne conegrgérés lentement.

Pour les stratégies proportionnelles éitiaess I'effet d’échelle pose un probléme. Sil'on consi-
dere deux fonctions d'évaluatiof(c) et f'(c) = f(c) + a, alors leur maximisation est équivalente
(cf. Fig. 2.3, p. 39 par exemple), par contre, les prob&silde sélection changent : une augmenta-
tion de la constante méne a une simple translation de laiéondtévaluation, mais uniformise les
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FIGURE 2.3 — Exemple de fonctions d’évaluation décalées.

probabilités. Pour — oo la probabilité pour chaque individu est inverse a la taitdadpopulation
(sp) i On peut noter que ce probléme est aussi causé par le motdutiéwnaire lui-méme. En
fait, la fitnessmoyenne des individus augmente au fil des générations. Ra¢goent, les probabili-
tés s'uniformisent automatiguement au cours de I'algor@hLa sélection devient donc plus faible
avec le temps.

Afin d’obtenir une stratégie invariante a des décalagesnanmalisation de léitnessest néces-
saire. Deux méthodes couramment utilisées dans ce but’spstément linéairelifear scaling
et I'ajustementr (o-scaling. L'idée de I'ajustement linéaire est de ramenefitkessminimale de
chaque génération a zéro. Simultanément un parantédétermine la dispersion des valeurs. En
général,¥ est choisi tel que I'espérance du nombre de copies du meitidividu dans la popula-
tion soit égale a une constante (par exemple entre 1.2 edpriction d’évaluation normaliség

se calcule par :

f'(e) =9 (f(c) — min(F)) (2.5)

Si I'on souhaite obtenir.. copies du meilleur individu, ceci implique que fitnessmaximale
soit deux fois supérieure a fanessmoyenne de la génératioti.est donc donné par :

F — min(F)
max(F) — min(F)

L'ajustements prend en compte la variance defilmessde la génération. La fonction d’évalua-

9 = X 1 (2.6)

tion normalisée est donnée par :
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fi(e) = f(e) = (F = 0o(F)) (2.7)

Le paramétre € [1,2] contrdle I'influence de la variance.

Sélection partournoi Contrairement a d’autres stratégies de sélection comnéddeton propor-
tionnelle ou la sélection basée sur le rang, la sélectioriquainoi ne nécessite ni la normalisation
ni I'ordonnancement des valeurs sélectives de toute largéog. De plus son utilisation sur une
fonction d’évaluation inverse par rapport afilness comme nous la considérons, ne pose aucun
probléme. En outre, du point de vue du calcul, elle n'est pasetise. Elle nécessite néanmoins un
parameétre additionnel, la taille du tournoi. Puisque cetilke est un nombre entier, le contréle de
la pression de sélection se fait dans un domaine discret gtutgamais étre effectuée en continu.
Malgré cet inconvénient les avantages de la sélection panabla font prévaloir.

Soitn; la taille du tournoi, la sélection par tournoi se déroule o@rsuit : Un individu est sé-
lectionné comme parent s'il gagne un tournoi impliquanparticipants. On tire donc (avec remise)
aléatoirement; individus de la population et on compare Iditmess L'individu avec la meilleure
fitnessgagne et il est copié vers la population intermédiaire desrs. On répéte cette procédure
jusqu’a ce que un nombre suffisant de parents ait été sélaétiha sélection par tournoi ne garantit
pas que le meilleur individu soit préservé. De fait, s’iljgapait a un tournoi il le gagnerait, mais il
se peut qu'’il ne soit tiré comme participant a aucun tourRar.contre, le pire individu n’est jamais
transmis.

2.5 Croisement

2.5.1 Caractéristiques générales

Dans I'analyse des opérateurs de croisement, il existe datactéristiques de grande impor-
tance : le biais de positiompg@sitional bia3 et le biais de distributiondistributional biag. On tente
généralement d’éviter tout type de biais. De fait, I'existe d'un biais indique une préférence pour
certaines solutions. Par conséquent, il s’agit d'une fodmesélection a I'intérieur de I'opérateur.
Cette sélection se base sur des criteres autres ditiedasdes individus. La direction de recherche
d’'un EA devrait cependant dépendre uniquement digless et le moteur évolutionnaire est consti-
tué principalement de la stratégie de sélection (et celleedglacement). Les taches des autres
opérateurs assurent la création des nouveaux échantitamc I'exploration.

Un opérateur a un biais de position, si la probabilité quexdgnes soient transmis ensemble
dépend de leurs positions relatives. Par exemple, le en@ise« un point» qui échange tous les
genes a partir d’'une position fixe aléatoire présente uss ldi@iposition car deux génes, dont 'un
est proche de l'autre, ont une plus haute probabilité dt#tesmis ensemble que deux génes plus
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eloignés. Comme la disposition des genes dans le chromosstrimordiale pour le succes de
I'algorithme génétique, cette propriété est - dans la pluges applications - indésirable. Il existe
des versions uniformes» de la plupart des opérateurs concernés, qui éliminent ¢& bia

Un biais de distribution se produit lorsque le nombre traegfftun parent vers I'enfant ne suit
pas une distribution uniforme. En conséquence, la prab@bié conserver des solutions partielles
dans la génération suivante dépend de leur taille. Un exemegtl le croisement uniforme ou le
nombre de genes échangés suit une distribution binomiale.

Bien gu'il soit souhaitable de travailler avec des opénataans biais de distribution ni de posi-
tion, un tel opérateur n’est pas facile a trouver. Un exerdjpla opérateur d’un biais de distribution
et de position trés faible est le croisement brassé (cf. BB, p. 41).

Une autre propriété des opérateurs de croisement est keergerturbatrice. On peut considérer
la recombinaison desuilding blockscomme la tache principale du croisement. kinlding block
est un sous-ensemble des génes du chromosome fournisgahbmme solution partielle du pro-
bleme. Un opérateur ne devrait pas perturber tropbcéding blocks c’est-a-dire les décomposer
en deux parties qui seront transmises a deux descenddBteli§. || serait souhaitable de pouvoir
les identifier afin de les transmettre en entier et les recaentzivec un autrbuilding blockprésent
dans l'autre parent. Contrairement & un codage basé sdrd’'des éléments ou lésilding blocks
sont des sous-chaines connexes du chromosome, dans rtumloailding blockpeut-étre n’'im-
porte quel sous-ensemble des genes. Ainsi, un opératdaormein’est pas plus perturbateur que le
croisement a un point par exemple.

Un opérateur plus perturbateur peut étre identifié par letmerde génes qui ne sont hérités ni
d’un parent ni de l'autre.

2.5.2 Opérateurs générigues

Les opérateurs de croisement pour le codage de permutatispigent en partie des opérateurs
classiques. Les quatre opérateurs qui seront présentda gaite sont illustrés dans la figure 2.4
sur un exemple général. L'opérateur le plus simple est lsenoent a un point, parfois appelé
croisement standard. L'idée fondamentale est de couparhiesnosomes des deux parents en la
méme position aléatoire et d’échanger la partie au-dessuau-dessous) de cette coupure entre les
chromosomes. Le croisement a deux points est défini de la nfeigoe, sauf que deux positions
sont choisies et la partie entre celles-ci est échangée.ofstate que les deux opérateurs ont un
biais sur la position car deux génes voisins ont une plusdgranobabilité d’'étre transmis ensemble
gue deux génes lointains. Pour éviter cela, le croisemdfarare (UX) a été introduit : il consiste
a choisir aléatoirement, pour chaque gene, s'il sera tranemnon du parent a I'enfant lors du
croisement. Bien que le croisement uniforme n’ait pas dis Isiar la position, il présente un biais
sur la distribution, c’est-a-dire qu'il est plus probableecchaque parent transmette la moitié des
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genes plutét qu’un nombre plus ou moins grand. Le croiselim@ssé se déroule en trois phases :
premiérement, les génes sur les deux chromosomes sonébadéatoirement, mais en utilisant la
méme permutation pour les deux ; deuxiemement, on appkge@isement a un point ; enfin, on trie
les enfants obtenus selon 'ordre d’origine. Il ne présanteun des deux types de biais mentionnés
auparavant.

2.5.3 Opérateurs spécifiques pour les permutations

Il existe trois familles d'opérateurs de croisement poardmblemes de permutations : les opé-
rateurs préservant la position relative comme le croiséim&se sur I'ordre (OX), ceux préservant la
position absolue des alleles comme le croisement cycliGX ét les opérateurs hybrides comme
le croisement a correspondance partielle (PMX). Le choisndipérateur dépend de I'application
et notamment du type d’information le plus important, auteat dit de I'information qui a le plus
d’influence sur Iditnessde l'individu. Les deux informations principales préseanserr le chromo-
some sont la position absolue des alléles et leur ordre. [Rares de Iisomorphisme de graphes,
I'ordre des alléles n’a aucune importance, puisque, panitiéfi, les numérotations dans les deux
graphes sont aléatoires. L'influence d’'un allele spécifisuralafitnessd’un individu est alors sou-
mise a ces relations avec chacun des autres alleles. Erckéfgtie alléle interagit avec tous les
autres. Nous pouvons donc considérer le chromosome comreesemble non ordonné de paires
de noeuds. Bien que 'opérateur le plus utilisé dans laditiée soit le PMX (Goldberg & Lingle,
1985), nous pouvons constater qu’étant donné que l'ordraltides n'a pas d’'importance, des opé-
rateurs basés sur I'ordre absolu sont a priori les plus édaqt probleme. Il existe bien évidemment
une grande variété d'opérateurs spécialisés pour desépnekl spécifiques, comme par exemple
le Non-Wrapping Order Crossover, NW(Kicirello, 2006) sur un probleme dehedulingou le
Edge-Assembly Crossover, EfXagata & Kobayashi, 1997) sur le TSP.

2.5.4 Opérateurs classiques

Les trois opérateurs suivants sont illustrés dans la figitre 2

Croisement cyclique Parmi les opérateurs de croisement visant la position absbéxemple le
plus classique est le CX (Oliver et al., 1987). Cet opératéapas de biais de position ni de distri-
bution. Les chromosomes sont répartis en sous-ensembigEnds contenant les mémes alléles, ce
qui signifie que I'ensemble des valeurs prises par les géichssidans un sous-ensemble donné est
identique dans les deux parents. Pour obtenir une tell@gipaston utilise des cycles : en commen-
cant par un géne aléatoirement choisi dans un parent, onif&apu cycle actuel et on recherche son
allele dans I'autre parent. Puis on ajoute aussi ce gene réipere itérativement cette stratégie jus-
gu'a retomber sur un géne déja transmis. Le cycle est aladdet on remplit les génes manquants
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Croisement a un point
Parent A 1 2 3|4 5 6 7
Parent B A B C|D
\
Enfant 1 1 2 3|D
Enfant 2 A B C|4 5 6 7
Croisement a deux points
Parent A 1 2|3 4 5|6 7
Parent B A B|C D
\
Enfant 1 1 2|C D 6 7
Enfant 2 A B|3 4 5|F
Croisement uniforme
Parent A 1 2 4
Bitmap 1 0
Parent B A B C D E F G
\
Enfant 1 1 3 D5 F 7
Enfant 2 A 2 C 4 6
Croisement brassé
Parent A 1 2 3 4 5 7
Parent B A B C D E F G
Permutation 6 3 7 5 1 4
Brassage [}
Parent A brassé 6 3 7|5 1 2 4
Parent B brassé F C E B
Croisement a un poinf [}
Enfant 1 brassé 6 3 7 E A D
Enfant 2 brassé F C G 5 1 2 4
Debrassage ()
Enfant 1 A B 3 D E 6 7
Enfant 2 1 2 C 4 5 F G

FIGURE 2.4 — Opérateurs basiques de croisement.
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avec les alléles du deuxieme parent.

On note qu’il est impossible qu’un gene puisse prendre utre aaleur que celles qu'il prenait
chez les parents. Ceci peut mener a une exploration inctenpléamment dans le cas ou un certain
alléle n’existe pas dans la population au début de I'algoré ou pendant les premiéres générations.
Cet allele serait alors perdu a jamais, sauf s'il est réihtitopar un autre opérateur, notamment la
mutation.

Croisement a correspondance partielle Le PMX (Goldberg & Lingle, 1985) vise a préserver
partiellement la position absolue et I'ordre des génesstlbasé sur le croisement a deux points.
La partie intermédiaire du chromosome est échangée. Tisiteffin de préserver une permutation
valide, les genes ne sont pas copiés directement. En gifés avoir déterminé quel gene doit étre
a une position spécifique, il y est transféré par une opératiéchange avec le géne actuellement
sur ce locus. On répéte cette procédure pour tous les géfiess diditialement. On remarque que
cet opérateur représente aussi un biais sur la positiorst @ur cela qu’une version uniforme,
I'croisement uniforme a correspondance partielle (UPM§Eté proposée par Cicirello & Smith
(2000). Cet opérateur détermine pour chaque position igramment) si le gene va étre échangé
et le cas échéant, effectue la méme opération d’échange X classique.

Croisement basé sur I'ordre L'idée fondamentale d’OX (Davis, 1985) est de préservedie des
génes. On copie une partie du chromosome d’'un parent. Puisere les génes manquants dans
leur ordre chez le second parent dans les positions maregudra version uniforme de I'opérateur,
le croisement uniforme basé sur l'ordre (UOX, Syswerda,1]l9permet d'éviter le biais sur la
position de la version originale. Tandis que OX coupe le glo®ome a une ou deux positions pour
obtenir le sous-ensemble des génes a copier, UOX est ba&éXssoit un bitmap détermine les
positions. Cela n’évite pas un biais sur la distribution.

2.5.5 Nouveaux opérateurs

Croisement strictement basé sur la position (PBX) PBX (Barecke & Detyniecki, 2007b) a pour
but de préserver au mieux la position absolue des allélegremmant complétement leur ordre. A
la différence du croisement basé sur la position (POS) dev&ga (1991), I'ordre des alléles ne
joue aucun réle. De plus, tous les alléles qui occupent laengosition dans les deux parents sont
toujours conserves. L'opérateur fonctionne de manier®ume et n’a donc pas de biais de position.
Quant au biais de distribution les solutions partielles albetmoyenne sont favorisées. En effet,
ceci permet d’avoir une influence équilibrée des deux paraumt les descendantsfispring - non
seulement en moyenne sur tout I'algorithme mais a chaquedsagtion individuelle. L'opérateur
suit les étapes suivantes :
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e)

CX
ParentAj| 1 2 4 6
Parent B 6 1 2
Cycles X 0 X 0
\
Enfant 1 3 6
Enfant 2 2 7 4 1
PMX
Parent A 2] 3 4 516 7
Parent B 4| 7 6 1|2 5
Echange de la partie intermédiaire
(entre parenthéses la valeur antérieur
4
Enfant1| 1 2| 7(3) 6(4) 15)| 6 7
Enfant2 | 3 4| 3(7) 46) 5Q) | 2 5
Réparation de la permutation
Echange des mémes valeurs a I'extéri
(p.ex 7->3 de la zone choisie)
\
Enfant 1 7 6
Enfant 2 ‘ 2
OX
Parent A 2 3 4 6
Parent B 7 6 1 2
Bitmap 0 X X 0
\
Enfant 1 2 6 5
Enfant 2 1 2 6 7

FIGURE 2.5 — Opérateurs de croisement pour les permutations.
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Parents (1

=
S

1 4 1 112] |3 214 | x
3 1 2 413 |1 112 | x
4 2 3 2|4]| |5 5|5
2 3 4 3|1 2 413
5 5 5 5/5] |4 311 X
©) Q]
4 1 4 1
1 3 1 3
2 2 2
3 3 4
5 5 5 5

FIGURE 2.6 — Croisement uniforme basé strictement sur la positimolae (UPBX) - les étapes
correspondent aux étapes mentionnées dans le texte - xereple I'étape 5 n’est pas nécessaire
car les enfants sont complets apres I'étape 4.

(1) Construire une liste | qui contient chaque alléle et stjpm dans les deux parents.

(2) Réorganiser la liste selon un ordre aléatoire (UPBXwaigent) et choisir aléatoirement les
alleles qui vont échanger leurs positions.

(3) Construire les enfants en parcourant la liste. Dans sedaane collision (un autre allele
occupe déja la position désirée) dans un enfant, sauvegaetalléle et ses positions.

(4) Essayer de mettre les alléles non-utilisés a la posifigifs ont occupée dans 'autre parent.

(5) Remplir les chromosomes avec les alleles manquantsl'dagie de la liste.

L'algorithme est illustré sur un exemple sur la figure 2.6dée de cet opérateur consiste a
ne jamais utiliser I'ordre des alléles et a mettre le plusidraombre d'alléles possible dans des
positions qu'ils ont occupées dans un des parents. L'opédraist uniforme par rapport au choix de
génes a échanger entre les parents. Finalement, le nonatiitded hérités des deux parents est égall
et il est garanti que, si un alléle avait la méme position daassparents, il gardera cette position
dans les deux enfants. Un inconvénient du PBX est qu'il patda liste des alléles toujours dans
le méme ordre. En cas de conflits sur un locus (c’est-a-dirg 8 a priori deux alléles a placer
sur cette position), ce serait donc toujours l'allele lesphetit qui aurait la priorite. Comme les
alléles viennent d’'une numérotation aléatoire des somduetieuxiéme graphe, I'ordre est aléatoire,
mais il ne change pas pendant une exécution de I'algorithénétgiue. La non-uniformité réside
dans le fait que ce sont toujours les mémes positions qunaladgriorité et I'opérateur est donc
biaisé dans ce sens. Nous proposons alors 'opérateur demm@nt uniforme basé strictement sur
la position absolue (UPBX, Barecke & Detyniecki, 2007b) ocoevariante uniforme du PBX. La
seule différence par rapport au PBX est le brassage dedalists I'étape 2.
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Croisement préservant la distance (DPX) Nous proposons trois houveaux opérateurs qui s'ins-
pirent de DPX proposé par Freisleben & Merz (1996) pour Idigéme du voyageur de commerce
(TSP). L'idée fondamentale de DPX est de créer un enfantldalistance a chacun des deux parents
est égale a la distance entre les parents, on définit la destasomme le nombre de génes distincts
entre les chromosomes ce qui correspond a la distance de Hgnaiens I'espace génotypique.
Soientp; etp, les parents, on cherche un enfartel quedy (e,p1) = dg(p1,p2) = du(e,p2). |l
n'est pas toujours possible d’obtenir des distances exerteégales, dans ce cas on se contente de
distances proches(l). Les deux tours définis par les parents sont découpés andrdg communs,
c’est-a-dire des segments qui contiennent les mémes diles le méme ordre. Afin de restituer un
tour complet a partir de la liste des fragments, on applitgrativement une stratégie gloutonne sur
I'un des fragments. Cette stratégie vise a connecter lecwiragment a la ville la plus proche (qui
représente le bout d’'un autre fragment qui n’est pas enanmeecté). Au final, tous les fragments
sont connectés. Pendant la restitution du tour complet, dilise en aucun cas (si possible) une
connexion qui était présente dans un parent mais non dadsues Ceci est nécessaire afin que la
distance du nouveau tour aux deux parents soit égale a ndésentre eux.

On cherche alors a reconnecter tous les fragments afin deeesin tour complet. Ceux-ci sont
ensuite reconnectés avec un algorithme glouton en éviemntaombinaisons déja trouvées dans un
des parents. Plus précisément on parcourt les bouts deseag et on connecte chaque bout a son
voisin libre le plus proche - sans utiliser ses voisins dasgphrents, si possible.

Pour transposer cette stratégie pour le probleme d’isdnisre de graphes, il nous faut faire
I'abstraction de I'essentiel et adapter, en particulesttatégie gloutonne. Premiérement, nous co-
pions les génes identiques des deux parents (et non leswéglieDeuxiemement, nous appliquons
une stratégie gloutonne pour la complétion du chromosom#, en respectant les deux valeurs
tabouesdonnées par les genes des parents. Plus précisément, moosrpas les positions libres
dans un ordre aléatoire. Pour chaque position nous chaisidemeilleur géne non-tabou, basé sur
une heuristique qui estime l'influence du géne donné siitnassde I'individu. Cette heuristique
consiste a chercher la valeur imposant la plus faible autatien de la distance a I'alignement
partiel déja établi. Nous avons alors besoin d’une estonale cette augmentation. Il est possible
de travailler avec des estimations plus ou moins exactegéharal, si une estimation offre une
meilleure précision qu’une autre, alors elle prend en cerphits de variables. Par conséquent, sa
complexité en temps de calcul est supérieure. Nous propdsois estimateurs qui suivent deux
stratégies différentes.

La premiére stratégie, que nous nommons DPX, prend en cdemtorrespondances (entre
sommets) déja établies dans I'alignement partiel. La dégtgartielle de départ se base uniquement
sur les sommets et arétes dont les correspondances somiétement) définies. Nous considérons
une valeur de zéro pour les sommets et arétes non-alignasidéoons par exemple deux graphes de
5 sommets chacun et que I'alignement partiel au momeoitient les sommets un a trois de chaque
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graphe, et supposons que 'on souhaite ajouter un pairendmsts contenant le sommet quatre du
premier graphe. Alors, on pourrait aligner ce sommet auxnsets quatre ou cing du deuxiéme
graphe. On calcule alors pour chacune des possibilitésansode toutes les distances des arétes
incidentes du sommet en question et d'un sommet déja apfeéesi-a-dire entre un et trois dans
notre cas), majorées par la distance entre la paire de sanansgtparier. On choisit finalement le
sommet ayant la valeur la plus petite avec cette estima@iette stratégie nécessite le calcul des
distances atomigues a chaque itération et a donc une catépssez élevee.

La deuxieme stratégie se base uniqguement sur des étigdeteommets calculés. Nous pro-
posons deux opérateurs qui suivent cette stratégie. Leigrempérateur nommé DPX basé sur les
nceuds (NDPX) utilise les étiquettes originales des somragtdis que le deuxieme se base sur une
signature (SDPX) ou nous renforcons les étiquettes esartililes étiquettes des arétes incidentes.
Plus précisément, nous calculons la somme de I'étiquetsdumet original et des étiquettes des
arétes en amont. L'opérateur NDPX a une complexité trésefaibil est applicable aux probléemes
d'appariement de sous-graphes avec des étiquettes derbjipaiege. D’'une part, le DPX basé sur
une signature (SDPX) permet une estimation plus fine aveemps de calcul supplémentaire né-
gligeable car elle est calculée une seule fois en amont.tie'@art, il nécessite que I'agrégation (la
somme) des étiquettes des sommets et des étiquettes des siétdéfinie. Il ne fonctionne donc
pas sans adaptation sur le probléme d'appariement de sapiseg. En effet, on peut renforcer la
pertinence de I'étiquetage si I'on prend en compte un rayos @levé autour de chaque sommet et
on agréege toutes les étiquettes que I'on trouve jusque la.

Les opérateurs d’'agrégation réduisent en général la gé@alitiformation. On obtient par exemple
une seule valeur qui agrége trois étiquettes d’origine.dréepd’information et donc de précision de
I'heuristique gloutonne est compensée par un gain de ei@shaque itération.

Le probléme principal qui méne a la perte de précision est'ggeégation peut fournir la méme
valeur pour des ensembles de valeurs différents. Par ergtapgomme dé1,2,9} est égale a la
somme d€g2, 3, 7}. Dans le cas exact, on peut remplacer des étiquettes arslpguées nouvelles
étiquettes uniques. De fait, 'ensemble d'étiquettes iptess est fini et I'égalité est stricte ce qui
permet une énumération exacte. Pour notre exemple on défi@utomatiquement au moment de
créer les étiquettes agrégés pour les deux graphes) lagvalagrégationi2, et 125 qui sont
discernables.

Dans un environnement bruité, comme I'est I'alignementawng les problémes deviennent plus
complexes. Dans ce cas, la relation d’égalité n’étant padestdeux sommets peuvent étre alignés
méme si leurs attributs ne sont pas exactement égaux. ideride cette erreur, que I'on cherche
a minimiser, peut étre le bruit ou des différences réelles'ekt pas possible de déterminer I'ori-
gine exactement. Par conséquent les erreurs dues au buviries’accumuler. Dans ce cas, en
partant des erreurs tolérables au niveau élémentaird-gc'gise pour chaque sommet/aréte), il est
possible que I'erreur totale des étiquettes aprés I'agidtgae le soit plus. On conclurait a une non-
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correspondance méme si au niveau inférieur une correspoadsst possible. Le bruit deviendrait
donc un élément discriminant. De méme les erreurs non duagidypeuvent se compenser jusqu’a
ce gu’'elles atteignent une valeur que I'on associe a du.bruit

Complexité du DPX - longueur du chromosome : 50
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FIGURE 2.7 — Complexité du DPX par rapport a la distance d’'Hamming plerents en échelle
logarithmique.

On note que I'opérateur DPX utilise une fonction d’évaloatpartielle afin d’assurer sa partie
gloutonne. Soit la longueur du chromosoméJe nombre de correspondances entre les parents, et
a = | — b le nombre de positions a remplir par I'approche gloutonihasd’'opérateur requiert un
nombre de comparaisons de sommets et d’arétes d’(i?d%elaQ). La complexité exacte dépend
donc, non seulement de la longueur du chromosome, mais @issisimilarité entre les parents.
Plus les parents sont similaires, moins il y a d'opératiofara. Dans le pire cas, quand les parents
different partout et que tout le chromosome est a rempbpdrateur nécessit@(%n3 + %nQ —

%n) opérations (voir démonstration ci-dessous). En relati@t da fonction d'évaluation dont la
complexité est d’enviror(?(”;), le DPX est dans le pire cas envir@n fois plus colteux que
la fonction d’évaluation. La figure 2.7 montre le rapportrede nombre de positions vides et la
complexité pour un chromosome de longueur 50. En génémhpdeents se ressemblent plus vers
la fin de I'algorithme qu’au début. Par conséquent, les cbsmmes sont moins remplis au début et
plus remplis vers la fin.

Les deux opérateurs SDPX et NDPX sont beaucoup plus rapigeBBX (cf. Fig. 2.7). Com-
parés entre eux, leur complexité est quasiment identique @%aQ)). Il faut ajouter pour SDPX
une étape préliminaire de calcul de signatures qui est, mzns cas, d’'une complexité(2n?). Cet
étape n’est nécessaire qu’'une seule fois au début de litdgw et non a chaque génération. Dans
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le pire cas, leur complexité est égale a la complexité deration d’évaluation.

Démonstration de la complexité de DPX, SPDX et NDBEX.détermine d’abord le nombre de cor-
respondances entre les deux chromosomes parents. L'enfant hérité géses directement. Pour
le reste, c'est-a-dire pour= [ — b positions, qui correspond a la distance de Hamming entigsales
rentsa = dy(p1,p2), il faut calculer la distance partielle afin de déterminemklleur choix. Pour

la premiére position libre, on calcuté1 + n — a) distances. De fait, pour chaque géne possible, il
faut calculer une distance entre sommets et a fois une distance entre arétes incidentes. Apres
avoir fixé la premiére position, il reste un gene de moins gis une distance d’aréte de plus a
calculer. Le résultat est alor§a — 1)(2 + n — a). Quanda = 1, on n'a pas besoin de calculer la
distance, car il ne reste qu’'un géene et une position librendrabre de distances total a calculer est
alors (sans exclusion des valeurs taboues) :

O(DPX) = > i(l4+n—1i)

=2
= (n+1) Zz =) 42
i=2 =2
~ mt1) a(a—l—l)_l B a(a—i—l)(Qa—l-l)_l
2 6
~ —2a® +3na® + (3n +n)a — 6n
N 6
= —1a3+1na2+ ln—i-1 a—n
32 273
1
~ O <§na2> (2.8)

(2.9)

Dans le pire cas, quand il n’y a pas de correspondances estpatents et que leur distance de
Hamming est:, on obtient :
1, 2

1
O(DPX) = 6”3 + 3" — 3" (2.10)

Pour des grandes valeursxdece terme est autour de fois plus élevé qu’un appel a la fonction
d’évaluation.

Pour les opérateurs SDPX et NDPX la complexité est beauctugpfauble. Elle se détermine
par :

O(NDPX) = O(SDPX) = @

Dans le pire cas, elle atteint le niveau de la fonction déatdn.
L'étape d’extraction des signatures du SDPX a un co(t unitgeendant du type de signature
utilisé. Si I'on utilise la somme des attributs des arétesdentes et de I'attribut du sommet, il

—1 (2.11)
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se calcule commé&(2n?) (pour un seul graph®(n?)). La signature n’est calculée qu’'une seule
fois au début de l'algorithme génétique, tandis que lesaipars de croisement sont appliqués a
plusieurs de chromosomes pendant toutes les génératiemmCinitial est donc négligeable.

Il faut noter, que dans tous les cas, il s'agit égalementalli@dgeére surestimation. En fait, a
chaque étape, il peut avoir entre zéro et deux génes tabeagydnes tabous font partie de I'en-
semble de génes non identiques des pargides valeurs des positions ouvertes). 36iti) C M
'ensemble des génes qui ont déja été utilisés apitsations de I'approche gloutonne, alors les
genes possibles a I'étape suivante sbtit\/ (7). On s'intéresse au nombre de génes tabous a chaque
étape. Le nombre de génes tabous est au maxizpum géne de chacun des deux parents. Il peut se
réduire al voire 0 si des genes ont été déja utilisés, ils ne sont plus disgmnidns la liste et non
tabous. Leur nombre est alors déja inclus. Un géne est taibea souve sur un des deux parents a
la méme position et s'il est dans(\ N (7).

Afin de calculer une approximation des probabilités, on geubaser sur le tirage aléatoire de
deux valeurs (les deux valeurs taboues qui sont en effesfikées les parents) parmi I'ensemilé
Soit: le nombre de positions déja fixées par I'algorithme glout@waleur de va de0 aa — 1. Les
probabilitéspg, p1, etps (z€ro génes tabous, un géne tabou, deux génes tabous)ssuivientes :

po La probabilité d’avoir choisi une paire qui se trouve dANG).
p1 La probabilité d’avoir choisi une valeur dans(i) et I'autre dansM\ N/ (7).
po La probabilité d’avoir choisi une paire qui se trouve dais.N (7).
Elles ne dépendent pas de la taille du chromosome mais dstéandé de Hamming entre les

parents ¢ = d(p1,p2)) et de la valeur deé. La figure 2.8 montre leurs valeurs en fonction de
I'étape: pour un couple de chromosomes ayant une distance de Hammiifg d

L CEii—1)
po(i) = 02T ala=1) (2.12)
pi(i) = 1—po(i) —p2(i) (2.13)
L Cii2 (a—i)(a—i—1)
p2(i) = o - ala—1) (2.14)

Cette approximation ne prend pas en compte I'historiquevdlesirs fixées précédemment. De
plus, si I'on applique cette méthode, il faut noter qu’a éiatrderniere étape, I'effet de deux valeurs
taboues est égal a I'effet d'aucune (dans les deux cas ositharmi deux valeurs possibles). De
toute facon, I'influence de ces probabilités sur la compdeixitale n’est pas énorme. Sil'on a deux
valeurs taboues, alors on n'a que deux génes de moins a camggal'étape en cours. Les calculs
précédents supposent qu'il N’y a pas de valeur taboue ddisdaet constituent donc une borne
supérieure de la complexité réelle. O
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Probabilités des différents tailles de la liste taboue @%3 non-correspondants)

]. T T T T
Liste taboue a 0 éléments
Liste taboue a 1 élément
0.8+ Liste taboue a 2 éléments
2 o6t
=
5
o]
S
o 04r
0.2
O 1 1 1
0 ) 10 15 20 25
Progrés (numéro d'étape gloutonne)
FIGURE 2.8 — Probabilités pour les différents longueurs de la tat®ue.
2.6 Mutation

2.6.1 Mutation d’échange

L'opérateur de mutation classique pour les permutationsrespérateur de transposition (mu-
tation d’échange oawap mutatiohqui échange simplement deux genes. Le but de la mutation est
de préserver la diversité dans la population et donc d'éldteonvergence prématurée.

2.6.2 Mutation par brassage

La mutation par brassagsdramble mutationest plus perturbatrice que la mutation d’échange.
Au lieu d’échanger seulement deux génes, elle brasse tegefes d’'une sous-chaine du chromo-
some. La séquence a muter est déterminée comme dans ler@nisiedeux points, c’est-a-dire que
I'on définit deux positions et on applique la mutation a lausdge de génes situés entre ces deux
positions. Dans la mutatioscrambleuniforme les positions sont choisies uniformément parnns to
les génes du chromosome. Elle nécessite un paramétre afimutéler la taille du sous-ensemble.
Les changements du chromosome augmentent si I'on chomsitomgueur plus élevée.

2.7 Initialisation gloutonne

Les algorithmes génétiques ne permettent pas seulemgtratéon d’'une solution candidate
a n'importe quel moment mais aussi l'insertion : si I'on disp d’'une bonne solution, il est pos-
sible de I'insérer dans la population afin de diriger la reche aux alentours de cette solution. Pour
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l'isomorphisme de graphes, il existe plusieurs méthodmstghnes de construction de candidats. On
peut ainsi s'inspirer de I'approche de construction iféeatle I'algorithme A* (Ullmann, 1976) :

a partir d’'une solution vide, on ajoute la plus proche pagesdmmets jusqu’a ce que la solution

couvre tous les sommets du graphe. En ne faisant pas de gbanére, le temps de calcul est

négligeable. La solution ainsi construite n'est pas n&egsent optimale mais normalement assez
bonne. Une autre stratégie consiste a restreindre le notebwariables en prenant en compte uni-
guement les attributs des sommets. Pour raffiner cette a&thotilisation d’une valeur agrégée des

attributs des sommets et des arétes et éventuellementrdasess voisins est possible. L'agrégation

peut se faire par exemple avec I'attribut du sommet et sorédeg

Quelle que soit la méthode gloutonne choisie, I'individie dion introduit risque de prendre
le pas sur le reste de la population. Comme, dans la pluparta®e sa qualité est trés bonne par
rapport de celle des individus présents, il a plus de chateee reproduire. Notamment, pendant les
premiéres générations, les individus ne sont pas encarsfétialisés et c'est dans ces circonstances
gue I'on souhaite normalement intégrer I'individu. Or,aut maintenir la diversité afin de pouvoir
trouver I'optimum global si ce dernier se trouve ailleurgndd I'algorithme va converger sur un
optimum local autour de I'individu et 'utilisation de I'gpoche génétique n’aurait a la limite pas de
justification.

Comment peut-on alors intégrer des stratégies gloutonfiegyaelles puissent indiquer de
bonnes solutions locales sans nuire a la diversité et ailasrécherche globale ? La réduction de
la pression sélective est une piste. L'inconvénient est@gaenvergence est alors ralentie. On peut
aussi utiliser une population qui n'admet pas de copies mlEsrisque alors d’étre dominée par
des individus proches du meilleur, par exemple issus d’en&snutation, tandis que des solutions
intermédiaires menant a un autre optimum ne seront pas esimis

Une autre option consiste a faire de I'introduction desuiiallis gloutons un processus répétitif.
Il faut, bien évidemment, s'assurer que les individus ihtiits a un instant donné ne soient pas (ou
avec une faible probabilité) égaux a des individus intriedavant. Les opérateurs *DPX présentés
dans la section 2.5.5 introduisent des individus gloutartsa@ue génération. lls assurent la diversité
car, d’'une part, I'ordre dans lequel les sommets sont pansoest aléatoire et d’autre part une liste
de valeurs taboues est utilisée. De plus 'amplitude deagdraents (le nombre de génes altérés
par rapport aux parents) est proportionnelle a la simiadti#s parents. Au début de l'algorithme,
alors que les parents sont en général trés différents, ygdegs les chromosomes sont nouveaux.
On pourrait supposer que ceci a des effets négatifs sur daisitié puisqu’une telle approche glou-
tonne construit toujours le méme chromosome a partir d’'umenpoint de départ (par exemple le
chromosome vide si les parents n’ont rien en commun). Toigteén introduisant des contraintes,
on peut augmenter la probabilité d'obtenir des chromosatfif&sents, par exemple en interdisant
les genes des parents. On peut donc maintenir la diversité.

En fait, la liste de génes tabous que I'on obtient des paesttgés différente pour chaque paire
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de parents. Dans la deuxieme génération, la populatiomecnin certain nombre de solutions glou-
tonnes dont les contraintes se limitent aux listes tabddass les générations suivantes, I'amplitude
des changements baisse, ce qui aide a exploiter plus effiestdes bonnes solutions déja trouvées
(gréace a I'approche préservant la distance). On peut nogsi gue, si le nombre de solutions glou-
tonnes introduites dans la population devient trop gralwis dalgorithme ne converge plus. Cet
effet semble dépendant de la précision de la méthode gloatatilisée. Par exemple, I'opérateur
DPX est plus précis que I'opérateur SDPX car il prend en cemppis d’informations. De méme,
SDPX est plus précis que NDPX. Nous avons évalué expériteemtait la probabilité de croise-
ment optimale, qui signifie la fraction de solutions gloutes par générations dans ce cas, a 0,25
pour le DPX contre 0,35 pour le SDPX et 0,4 pour le NDPX (cf..S$e2.2, p. 62). Si I'on utilise
une méthode plus stricte, alors il faut 'appliquer sur nsaifindividus.

2.8 Opérateurs par couleur

L'idée générale des opérateurs par couleur (Singh et é.7)168st de réduire I'espace de re-
cherche en ne permettant que des appariements des sommatméme classe. En fait, si I'on
suppose deux graphes de 20 sommets dont la moitié appartierd classe et 'autre moitié a une
deuxiéme, alors I'espace de recherche se réduit d’en@iron« 10'® &7,2 x 106,

Pour y parvenir, on traite les parties du chromosome cooregmt aux différentes classes (cou-
leurs) séparément. Il est évident que tous les opératemétigées doivent respecter les classes
par la suite, c’'est-a-dire notamment la procédure d’ilg@dion, le croisement, la mutation et la
recherche locale.

Quand on souhaite utiliser une stratégie par couleur, wssification de sommets adaptée au
domaine d’application est indispensable. En particuietie classification doit assurer qu’il n'est
pas possible d’obtenir un optimum en appariant deux somdeetdasses différentes. Un tel opti-
mum ne peut jamais étre trouvé.

Nous étudions le croisement par couleur sur une base de utedédes résultats sont donnés
dans le chapitre 7, plus précisément dans la section 7.2.

2.9 Réglage des parametres

L'inconvénient majeur des EA est le grand nombre de parawéltia recherche des paramétres
optimaux est, en elle-méme, un probleme d’optimisatioficilé (Eiben et al., 2007). En particulier,
il n’existe aucune régle générale fournissant de bons pErampour tous les problemes, méme si
I'effort a été considérable (voir par exemple Grefenstdi®86; Goldberg, 1991b; Harik et al., 1999;
Cicirello & Smith, 2000; Cervantes & Stephens, 2006; Cdpéiz; 2007). Quant a la théorie des EA,
elle ne s’applique pas aux algorithmes complexes. En 19&@nket al. affirment qu’elle n’est pas
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considérée comme base utile pour la pratique.

De Jong (1975) a effectué une recherche expérimentale desgaoameétres d’'un GA classique
pour différents probléemes numériques. En utilisant un gedanaire avec le croisement a un point
et la mutation binairehjt mutatio) comme opérateurs, il a trouvé notamment qu'une taille de
population de 50 avec une probabilité de croisement de Qjfesprobabilité de mutation de 0,001
fournissent des résultats assez bons sur les fonctiogese®Rar contre, on ne peut pas genéraliser
ces parametres a d'autres problémes, ou si I'on utilise tie @odage, des opérateurs différents,
etc.

Grefenstette (1986) exploite les notions de la performamcégne pnline) et hors-ligne ¢ff-
line). La performance en ligne est une mesure tenant compte deligéode 'ensemble de la popu-
lation tandis que la performance hors-ligne s'intéressqueament au meilleur individu de chaque
génération. Il utilise un méta-GA pour optimiser les paraggdu GA considéré. Selon le type
de performance qu'il cherche a optimiser, les parametrémapx trouves different beaucoup. Par
exemple la taille de la population est de 30 (en ligne) coB@&hors-ligne) et la probabilité de
croisement est de 0,95 contre 0,45.

Il existe aussi des approches qui visent a construire un Gé\garametres. Harik & Lobo (1999)
argumentent que l'utilisateur ne s’intéresse pas aux petras) il cherche uniguement une méthode
pour résoudre son probléme. Dans leur tentative de supplaag@arameétres, ils fixent le taux de
croisement a 0,5 et le taux de sélection qui contrble la fmes®lective a 4. De fait, I'algorithme
n’est pas vraiment sans parametres mais plutot avec dan@aes fixés a I'avance.

Bien que les travaux sur les parametres optimaux suggeesntadeurs tres différentes, on peut
néanmoins tirer des conclusions sur leurs ordres de grardeprobabilité de mutation est géné-
ralement trés faible, autour d'un pour cent. Une heuristidépendante de la longududu chro-
mosome (sous codage binaire) a été trouvée par Mihlenb@@2)1 un bon taux de mutation est
alors1/l. La probabilité de croisement varie a partir de 0,6 jusqégetement en-dessous de 1. En
général, elle ne devrait pas étre trop petite. Les taillgsageilation documentées dans la littérature
s’étendent principalement sur l'intervalle de 20 a 100vittlis.

Parmi les premiers travaux sur des paramétrages adapiatlf$ success ruleéfinie par Re-
chenberg (1973) pour les ES est trés importante. D’abord{rdduit une notion de succés d’'une
mutation. De fait, on parle du succes si le descendant ct@gediteur que son parent. Dans ce cas la
mutation a améliorée l'individu. La proportion des mutaicavec succés parmi toutes les mutations
devrait étrel /5. L'adaptation est faite a l'aide de I'écart-type de la vhléaaléatoire utilisée pour
la mutation d’'un géne. Si le quota est trop faible, alors anigiiie la dispersion, ainsi la mutation
devient plus faible. Si le quota est trop fort, alors on s#ilune mutation plus forte.
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2.9.1 Racing

Une méthode classique de déterminer les paramétres d'aritaige génétique consiste a éva-
luer plusieurs jeux de paramétres ou configurations afin disiclie meilleur parmi eux. Dans ce
but, I'algorithme est lancé plusieurs fois avec chaque pparamétres afin de permettre une ana-
lyse statistique des résultats obtenu qui sert commeeud@isélection. En général, il est nécessaire
d’effectuer un grand nombre d’itérations afin d’obtenir @séimation de la performance assez ro-
buste ce qui représente un colt de calcul important. Lagioécide I'estimation de la performance
dépend du nombre d'itérations.

L'idée duracing est de limiter le nombre d'itérations pour des jeux de pateeaepeu promet-
teurs et de permettre ainsi de dédier plus de temps de calgyeax de parametres prometteurs.
En particulier, les jeux de parameétres seront exclus déd'quest certain que leur performance
réelle ne peut pas étre supérieure a celle des autres. liderest exprimée par des intervalles
de confiances. S'il existe deux jeux de paramétres dontiesvailes de confiance de leurs perfor-
mances ne se recouvrent pas, alors le jeu de parametrasunfgeut étre exclu. Maron & Moore
(1994) proposent I'utilisation de I'inégalité d’Hoeffdjrpour calculer la probabilité que la moyenne
estimée d’'un échantillon dedonnées ne différe pas plus qu'un certaite la moyenne réelle. Soit
E;.. la moyenne réellek,.; la moyenne estimée & une borne de la variance des données, cette
probabilité est donné par

— ”l€2
Pr(|Epue — Eogt| > €) < 2¢ 5 (2.15)

La valeur de qui correspond a un niveau de confiarice ¢ est donnée par (Maron & Moore,

1994)
[ B?log(2/9)
e=1/ — (2.16)

L'inégalité de Bernstein permet de définir des bornes phitstmais nécessitent I'écart-type de
la distribution qui est en général inconnu (Heidrich-Meis& Igel, 2009). En utilisant I'écart-type
empiriquec et pour le méme niveau de confiance- 9, e est borné par (Heidrich-Meisner & Igel,
2009)

2log2  3Blog 2
e<a\/ 85 27085 (2.17)

n n

Birattari et al. (2002) proposent une méthode similaireoiéméF-Race basée sur le test de
Friedman. Il s’agit d'un test non-paramétré basé sur I'nrmcement des différents jeux de para-
métres pour chaque instance du probléme testé. L'hypo#ggeeest dans ce cas que tous les ordon-
nancements sont équiprobable. Si cette hypothése egtaepors les configurations sont comparés
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par paires entre le meilleur est tous les autres. Les coafigns qui montrent une différence si-
gnifiante au meilleur jeu de paramétres sont exclues. Sideséks suivent approximativement
une distribution gaussienne, I'analyse de variance (ANDMAUt également étre utilisée. Yuan &
Gallagher (2004) montrent cependant du&acessont plus efficaces que lésRaceshases sur
ANOVA.

Bien que les méthodes dacing permettent de réduire le temps de calcul nécessaire pour éva
luer les configurations et de se focaliser d’avantage suelesde paramétres prometteurs, ils ne
permettent pas de surmonter le probleme du nombre infini aldfgarations possibles du aux pa-
rametres continues, par exemple la probabilité de mutafioar obtenir un nombre limité de confi-
gurations, on discrétise généralement I'espace des paesnBlannen & Eiben (2007) proposent
REVAC. Il s’agit d’'un algorithme d’estimation des distriians qui cherche des valeurs promet-
teuses pour chaque paramétre. Des configurations carsl&ateensuite tirées de ces distributions
et évaluées.

Une idée complémentaire aacing est lesharpening(Smit & Eiben, 2009). Les méthodes de
racing définissent un maximum du nombre d'itérations effectuéesqafiguration et réduisent ce
nombre pour les configurations éliminé&harpeningaugmente ce nombre maximal pendant la
recherche cherchant a augmenter la précision des estimagimir des bonnes configurations. La
combinaison deacing et sharpeningpermet de concentrer le temps de calcul disponible sur des
configurations prometteuses tout en limitant le temps d&peour I'évaluation des configurations
peu prometteuses.

2.9.2 Nofreelunch

Le théoremaeno free lunch(NFL, Wolpert & Macready, 1996, 1997; Ho & Pepyne, 2002) ment
du point de vue théorique que des parametres optimaux géneexistent pas. En fait, Wolpert &
Macready argumentent que toutes les méthodes d’'optimisdti type boite noire ont une perfor-
mance identique moyennée sur 'ensemble des problémetblessLe résultat est indépendant de
la mesure de performance utilisée. lls se limitent aux #lyoes du type boite noire généralistes
(sans restrictions du domaine d’application), efficacésst@-dire qu'une solution déja évaluée
n'est jamais réévaluée, et aux domaines finis, ce qui eseévitent le cas pour les ordinateurs. La
moyenne des performances est calculée sous une distnturtitbrme sur I'ensemble de fonctions
(d’évaluation), mais une généralisation sur des distidbgt arbitraires existe (lgel & Toussaint,
2004).

En bref, il n’existe pas de méthode d’'optimisation qui fam@he mieux sur tous les problemes
gu’une autre. Quand on obtient une meilleure performancarseiinstance précise, on a forcément
des résultats inférieurs sur une autre. Comme deux EA awgpatametres différents sont deux mé-
thodes différentes, le NFL implique gu'aucun jeu de paraesat’est toujours meilleur qu’un autre.
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Cependant, plusieurs travaux montrent que le théorémepplgjue pas toujours, par exemple pour
certaines classes de fonctions (Streeter, 2003), pourlglastmes co-évolutionnaires (Wolpert &
Macready, 2005), ou encore dans des domaines continus (&ugeytaud, 2008). Ces derniers
n'ont pas été visés par le NFL classique. Rowe et al. (2008)elut une réinterprétation récente du
théoréme basé sur la théorie des ensembles et non proteabdimme le NFL classique. Au lieu
d’essayer de quantifier les performances, ils s'intéreésaensymétries fondamentales et constatent
gu’elles sont présentes. Ce n’est donc pas le NFL qui estulsecdes échecs constatés mais plutdt
son cadre probabiliste.



Chapitre 3

Choix des opérateurs et leurs parametres

Dans ce chapitre, nous étudions le paramétrage de I'algugitgénétique en examinant suc-
cessivement les différentes composantes nécessaires camyparons les différents opérateurs de
croisement, ceux qui existent déja (CX, PMX, UPMX et UOX) etix que nous proposons (PBX,
UPBX, DPX, SDPX et NDPX). Pour cela il est d’'abord nécessdiestimer les parametres opti-
maux pour chacun d’entre eux car les performances d’'un térdépendent fortement des para-
metres utilisés. Ces derniers varient beaucoup en fondedfopérateur, c'est-a-dire que le jeu de
parametres optimal en combinaison avec un opérateur speiiiest priori pas optimal quand on
utilise un autre opérateur. Les paramétres étudiés soontétement la taille de la population, la pro-
babilité de croisement et la probabilité de mutation. Now@sr@nons ensuite le choix des stratégies
de sélection (cf. Sec. 3.4, p. 101) ainsi que les stratégesudation (cf. Sec. 3.5, p. 102).

3.1 Constitution des données de test

Nous décrivons dans cette section les données utiliséeg¢uliser les expériences : nous uti-
lisons une base de graphes construits aléatoirement. lleadas graphes varie entre 5 et 100 par
pas de 5. Les graphes sont complets, c’est-a-dire commétezonnectés. Les attributs des sommets
ainsi que ceux des arétes sont des nombres aléatoirestdevkilte [0, 1], calculés avec 'algorithme
Mersenne Twistede Matsumoto & Nishimura (1998). Toutes les valeurs dedtiville sont donc
équiprobables.

Comme nous abordons le probleme de I'isomorphisme inexagtaphes, nous étudions I'effet
du bruit sur les résultats des différents algorithmes. anisut, pour chaque graphe, on construit
un deuxiéme graphe en ajoutant du bruit sur les attributssdesmets et des arétes en consi-
dérant des distributions gaussiennes d'écart-typet de distributions uniformes sur l'intervalle
[—V/30, +v/30] (et par application d’'une permutation aléatoire sur lesraets afin d'éviter des
solutions triviales). Ces valeurs ménent a des espéramcdstdnce égales entre chaque graphe et
sa copie perturbée. Nous considérons, pour I'écart d#yievaleurs de 0 a 0,1 ce qui correspond a 0
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a 10% de la taille de I'intervalle des attributs générésdgnémment. On peut donc aussi parler d'un
niveau de bruit de 0, 2, 4, 6, 8, et 10%.

Pour les expériences d’optimisation de paramétres, ndlisons surtout des graphes de taille
40 avec un niveau de bruit intermédiaire (de 6%). Des graphessgrands et des niveaux de bruit
plus élevés ménent a des temps de calcul plus longs. Commegdésmentations supposent la prise
en compte de nombreuses combinaisons de mauvais parametissestimons que 40 est un bon
compromis entre temps de calcul et robustesse des résultats

Les algorithmes sont exécutés 30 fois sur chaque paire ghegale la base de graphes synthé-
tiques. Nous considérons 50 paires de graphes pour chatieetaiveau de bruit. Afin d’estimer
la généralité de nos résultats, nous effectuons égaleradatrts tests en variant la taille de graphes
ou le niveau de bruit.

3.2 Détermination des parametres optimaux pour les opérates de
croisement

Afin de permettre une comparaison juste entre les différgpésateurs génétiques, il ne suffit
pas de les appliquer en utilisant les mémes parametres paaguiw. Bien que I'on puisse définir
quelques regles généralement applicables pour les ghdigigue opérateur a ses particularités.
On estime souvent, pour le moteur générationnel, que ledausroisement doit étre assez élevé
alors que la probabilité de mutation doit rester plutétlik/ne importance particuliére est souvent
accordée a la taille de la population qui a effectivement tnéotians nos expérimentations qu’elle
joue un role important.

Une petite probabilité de croisement améne a un algorithoné gtule une partie des individus
est soumise aux variations génétiques, ce qui a une cereat@n avec le concept du fossé gé-
nérationnel (cf. Sec. 2.4, p. 37). En ce qui concerne la nomtake raisonnement est inverse. Des
probabilités de mutation élevées correspondent a unendehde plus en plus aléatoire et peuvent
détruire des solutions candidates déja trouvées, ce qdudades temps d'exécution plus grands.

3.2.1 Protocole expérimental

Comment peut-on trouver de bons paramétres ? L'optimisat@mbinatoire exacte dans un
espace a trois dimensions continues n'est pas faisablatadtaplus que nous utilisons un total de
neuf opérateurs a évaluer. |l faut donc raisonnablemeritelinta recherche du jeu de paramétres
optimal. De plus, comme les algorithmes génétiques foritepdes méthodes non déterministes, il
faut effectuer un nombre représentatif de répétitions afin’dssurer que les résultats obtenus sont
statistiquement significatifs.

Nous étudions d'abord indépendamment les paramétres pague opérateur de croisement,
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puis nous comparons les opérateurs entre eux dans la s8@ioNos expérimentations dans cette
section comportent deux étapes distinctes. Dans un prdemngrs, nous optimisons individuelle-
ment les paramétres des algorithmes génétiques pour cbaéuateur de croisement (séparément
pour le moteur générationnelgteady-stafe Pour cela nous appliquons une méthode itérative qui se
termine quand elle trouve un optimum local stable. Dans oarsktemps, nous étudions l'influence
du bruit sur les parametres optimaux dans le voisinage deésapespectifs des opérateurs.

Méthode Le réglage de paramétres définit un probléme d'optimisation séparable. Une re-
cherche exhaustive de toutes les combinaisons n’étanaisable, nous visons de trouver, au moins,
un optimum local. Dans ce but, nous appliquons manuellemmamastratégie correspondant a la des-
cente de gradient : en commencant avec un jeu de paramétresdixs varions les trois parameétres
indépendamment. Nous déterminons ensuite le parametr@nggliore le plus les résultats. Nous
adaptons alors pour ce paramétre la meilleure valeur déespendant que les autres parameétres
restent inchangés. Nous réitérons les tests pour les paesngglii ne viennent pas d’étre changés, a
partir de ce nouveau jeu de paramétres modifié. Nous répésttesprocédure jusqu’a ce qu'aucun
changement individuel d’'un seul paramétre ne donne deaued$ performances. Dans les sections
suivantes, nous présentons les variances des paramedtas @ail'optimum trouvé.

Nous utilisons initialement une population de 100 indigdune probabilité de croisement de
0,99 et une probabilité de mutation de 0,1. Nous définissemsrdervalles non uniformes qui sont
plus petits dans le domaine ou nous espérons trouver I'optinPar exemple, pour la probabilité de
croisement, on utilise généralement des probabilitészassgées. On choisit donc des intervalles
larges pour de petites probabilités (d’'une largeur de Otfedhl et 0,8), et réduit successivement
la taille de ces intervalles pour des probabilités plusédev. nous utilisons des intervalles d’'une
largeur de 0,05 pour des probabilités entre 0,8 et 0,95, giuise largeur de 0,01 jusqu’a 0,99.
Quant a la taille de la population, nous n'avons pas une @égtécisea priori de la taille optimale
gue I'on peut espérer. Nous couvrons donc un domaine tigs ¢antre 10 et 1000 individus.

Nous évaluons les différents choix des paramétres en rgfakel taux de succes (SR) et la
distance moyenne de la solution de référence ainsi que lestele calcul également en termes de
nombre d'appels a la fonction d'évaluation. Nous estimanspbrtance relative de chaque para-
meétre en utilisant la variance de la série des SR obtenus. die ces valeurs ne soient pas com-
parables directement pour les différents parametres {dduahoix « défini» des intervalles ainsi
gue de la nature différente des paramétres), on peut erdéseconclusions du type«:un certain
parameétre est plus important pour un opérateur que pourtus au

Présentation des résultats Les diagrammes (cf. par exemple Fig. 3.1, p. 63) représeataméme
temps le taux de réussite et le nombre d’appels a la fonctéaldiation (ou le temps de calcul pour
les croisements intelligents). Les deux courbes sontdgaser leur échelle respective. Les axes des
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ordonnées correspondants sont indiqués a gauche, en nasée gaux de succes, et a droite pour
le nombre d'appels a la fonction d’évaluation ou le temps aleut, en bleu. Afin de faciliter la
comparaison entre les différents opérateurs, la plupartigieres utilise les mémes échelles. Dans le
cas contraire, nous changeons la couleur de I'échellegiivée en rouge. Cependant, nous utilisons
toujours les valeurs exactes pour la détermination desngaras, il se peut donc que certains effets
décrits ne soient pas visibles sur les figures.

3.2.2 Moteur générationnel

Dans cette sous-section, nous examinons la taille de lalqtogru et les probabilités de croise-
ment et mutation dans I'environnement d’'un moteur géneémagl (décrit dans le Ch. 2, Sec. 2.4,
p. 37). Ensuite, nous présentons les résultats obtenuslgmdifférents opérateurs de croisement
décrits dans la section 2.5 :

CX

CX (cf. Sec. 2.5.4, p. 42) est un opérateur qui ne perturbérgageu les schémas. En particulier,
il garantit que chaque géene du descendant vient de I'un dpasests. Les trois diagrammes de la
figure 3.1 montrent sa sensibilité aux trois parametrepeivement la taille de la population, et
les probabilités de croisement et de mutation.

Nous nous intéressons d'abord a l'influence de la taille gefaulation. Nous constatons de bons
taux de succes quand la taille de la population franchit en@ine borne inférieure qui dépend de
la taille des graphes considérés : des populations tréepetinduisent a des taux de succes nuls. A
partir d’une certaine valeur, le taux de succés s'accroiduement jusqu’a 1 et reste a ce niveau. Le
nombre d’appels a la fonction d’évaluation atteint sa vateinimale pour des tailles de population
supérieures au seuil observé pour le taux de succés. Lessdailx sont croissants en fonction de
la taille des graphes. Il n’est donc pas possible de défirertaille de population fixe menant a
de bons résultats pour toute taille de graphe. Nous constajioe la taille de population minimale
nécessaire pour obtenir un bon taux de succes correspoirdreavdeux fois la taille du graphe
(par exemple 40 individus pour un graphe de taille 20). Afioptimiser le temps de calcul, une
augmentation additionnelle est nécessaire. Cette augtimnin’a pas d'effet négatif sur le taux
de succes. De maniére générale, une taille assez élevedi(adpad00) donne des performances
acceptables, méme si le temps de calcul peut étre |égéraddhuit en utilisant des valeurs plus
petites pour des graphes moins grands. Par la suite noissmngilune taille égale a 400.

En ce qui concerne la probabilité de croisement (cf. Fig. 8.53, diagramme du milieu), on
observe que le taux de réussite augmente en corrélatiocteliagec la probabilité de croisement.
L'optimum se trouve alors au maximum, c’est-a-dire a 0,98. g@ut toutefois noter qu’'a partir
d’environ 0,8 les améliorations sont assez faibles. Noustatons également une corrélation in-
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FIGURE 3.1 — Performance du croisement CX en fonction des troispeiras.
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verse faible entre le nombre d’appels a la fonction d’éuidneet la probabilité de croisement. Une
probabilité de 0,99 est donc aussi préférable du point deludemps de calcul. On constate égale-
ment que des probabilités de croisement inférieures a @mea des taux de succes insatisfaisants.
Par la suite, nous utilisons donc une probabilité de crogserégale a 0,99.

En termes de probabilité de mutation (cf. Fig. 3.1, p. 63g@imme du bas), nous observons
pour toutes les tailles de graphes un taux de succes de pigsidiguement avec des probabilités
de mutation élevées, autour de 0,6. Contrairement a la g¥giérale qui recommande d'utiliser
des probabilités de mutation trés faibles, celles-ci dohdes résultats médiocres, tandis que des
probabilités moyennes conduisent a des valeurs de tauxcdéssautour de 0,75 pour la taille 40.
Concernant le nombre d’appels a la fonction d’évaluatianysnobservons un minimum a 0,6 qui
coincide avec le meilleur taux de succeés. Les différencesassez faibles sur une région étendue
(de 0,1 a 0,6), seules des probabilités encore plus élew#e8,6, notamment 0,7, ou inférieures a
0,05 subissent une forte croissance du temps de calcul.

PMX

Les résultats de I'opérateur PMX (cf. Sec. 2.5.4, p. 42)silés par la figure 3.2, ne montrent
pas de relation monotone avec la taille de la population sitoastatons deux optima locaux du taux
de succes : celui-ci est maximal lorsque la population esgzagetite (autour d’une vingtaine d'in-
dividus) mais aussi entre environ 120 et 200 individus (efgdchmme du haut). Le nombre d’appels
a la fonction d’évaluation est beaucoup plus important deamsemier cas. Toutefois, le minimum
du nombre d’appels a la fonction d’évaluation ne coincidergan plus avec le deuxiéme maximum
du taux de succés mais se trouve autour de 100, indépenddrdmkntaille de graphes. Pour des
populations plus grandes, le nombre d’'appels a la fonctiémathation augmente constamment.
Nous constatons ainsi un conflit entre les deux buts de laerelsh des paramétres optimaux, un
taux de succés maximal et un temps de calcul minimal (ou dasrfaible). Il faut donc définir un
compromis entre ces deux objectifs. En général, nous ctesalm taux de succes élevé (de 0,99) et
celui-ci n'est possible qu'a partir de 120 individus, valgue nous considérons dans la suite. Bien
que les valeurs du taux de succes et du nombre d’appels adaoionl’évaluation varient selon la
taille de graphes, la position des optima reste inchangée.

En regardant le rapport entre la probabilité de croisemidettaux de succes (cf. Fig. 3.2, p. 65,
diagramme du milieu), nous constatons une corrélatiorci@ireplus la probabilité est élevée, plus
le taux de succes est élevé. En ce qui concerne le nombreetBagpa fonction d'évaluation, il
atteint son minimum pour des probabilités élevées ; poupdasabilités de croisement faibles, il
est beaucoup plus important. A partir de 0,85, il est [égerdgraroissant. De maniére générale, une
probabilité trés élevée est préférable bien que I'on n'nlesplus de grandes différences a partir de
0,95. Nous utilisons 0,99 par la suite.
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FIGURE 3.2 — Performance du croisement PMX en fonction des troiamatres.
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FIGURE 3.3 — Performance du croisement PMX en fonction de la prdit&ade mutation.

Quand on s’intéresse a l'influence de la probabilité de rartgtf. Fig. 3.2, p. 65, diagramme
du bas), on constate qu'il existe une valeur optimale, prateh0,4 pour le meilleur taux de succes, et
légérement inférieure pour le minimum du nombre d’appebsfamction d'évaluation. De fait, des
probabilités tres élevées ou tres faibles ménent a desatssuisatisfaisants. Le pic du meilleur taux
de succes a 0,4 devient plus significatif avec des graphegpdunds, mais garde sa position. Ceci
favorise le choix de cette valeur, méme si le temps de cagtydles élevé que pour des probabilités
|égérement inférieures. La figure 3.3 montre le comportémetour du pic a une échelle beaucoup
plus détaillée, pour des graphes de 40 sommets. Le nombppelsaa la fonction d’évaluation
montre une croissance importante avec les probabilités 685 et 0,45, passant del x 10* &
12,2 x 10%, tandis que le taux de succés monte d’environ 0,95 & plus3%eehtre 0,36 et 0,39
avant d’approcher 1. Les différences entre 0,4 et 0,42 deapilité de mutation sont négligeables
en termes de taux de succés mais importantes en termes de dencplcul. C’est pourquoi nous
favorisons la valeur de 0,4.

UPMX

Quand on utilise la version uniforme de I'opérateur PMX (URMf. Sec. 2.5.4, p. 42) dont les
résultats sont représentés par la figure 3.4, on constatertasensibilité a la taille de la population
et a la probabilité de croisement : en ce qui concerne laetdd# la population, illustrée sur le
diagramme du haut, nous constatons que I'optimum en term&sud de succes se trouve autour de
90, ou, pour des graphes plus petits, sur un intervalle ddmbine inférieure est d’environ 90. Pour
les grands graphes, il se forme un pic qui devient consitErant plus marquant avec la taille des
graphes.

Contrairement au taux de succes, I'optimum en termes destel@palcul se situe a des tailles
plus faibles, autour de 70 pour des graphes de taille 40 etdéwent supérieures pour des graphes
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FIGURE 3.5 — Performance du croisement UPMX en fonction de la prititdade croisement sur
une échelle restreinte.

plus petits. La croissance du nombre d’'appels a la fonctiévatliation est trés importante pour des
probabilités plus élevées. Toutefois, le taux de succasgpondant au minimum du temps de calcul
est seulement autour de 0,8 pour des graphes de 40 sommets noels parait insatisfaisant. Nous
choisissons de définir un compromis qui privilégie le tauxsdecés plutdt que le nombre d’appels
a la fonction d’évaluation et nous utilisons donc une pdtade 90 individus.

Quant a l'influence de la probabilité de croisement (cf. Big, p. 67, diagramme du milieu), on
observe également un pic marquant sur la courbe du taux dessuqui se situe autour de 0,8. Ce pic
devient plus marquant quand la taille des graphes augniasgeesultats autour de cette valeur pour
des graphes de taille 40, en utilisant une échelle plus festréinte sur l'intervallé0, 75; 0, 85]),
sont montrés sur la figure 3.5. Nous constatons que le tauMa@s maximal est obtenu avec une
probabilité de croisement de 0,81. Ce taux de succées n'eshmuuginalement supérieur a celui
obtenu avec une probabilité de 0,8 mais le nombre d'appedsfanction d’évaluation augmente
considérablement. Il semble donc plus approprié d’utiliagprobabilité de 0,8. Il faut néanmoins
noter que 'UPMX est extrémement sensible a la probabiktérdisement.

La mutation joue un r6le moins important que les autres deuarpetres (cf. Fig. 3.4, p. 67,
diagramme du bas). Pour des valeurs moyennes (entre 02) deGaux de succés est autour de 0,9
et le nombre d’appels a la fonction d’évaluation reste afsble. Pour des probabilités plus petites
ou plus grandes, le taux de succes baisse et le temps de aafpumente. Dans cette plage, les
différences sont assez faibles, mais nous constatons tpexlee succes est croissant. Le minimum
du temps de calcul est obtenu a 0,1. La probabiiémaledoit donc étre choisie entre 0,1 et 0,2.
Quand on augmente la probabilité a I'intérieur de cetteggligtaux de succes augmente légérement
ainsi que le nombre d'appels a la fonction d'évaluation. dchwoisissons une valeur de 0,12.
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PBX

La figure 3.6 illustre la relation entre les valeurs des tpasamétres et les performances de
I'algorithme pour le croisement PBX (cf. Sec. 2.5.5, p. 44 taux de succés montre deux optima
locaux, le premier pour une population de taille 10 et le dae sur l'intervalle entre 120 et
250 individus. Entre les deux, nous constatons un minimeés tmarquant autour d’'une trentaine
d’individus. Les positions des trois extrema sont indépates de la taille de graphes. La perte
de précision dans le minimum augmente cependant avec Il dailgraphes. Le nombre d’appels
a la fonction d’évaluation montre deux minima, le premietoau d'une dizaine d’individus et le
deuxiéme sur l'intervalle entre environ 60 et 150 individBsrmi ces deux minima, le meilleur
est le deuxiéme dont lintervalle recouvre en plus l'ingdle du second maximum pour le taux
de succes. En étudiant le chevauchement de plus prés, netansar I'intervalle entre 80 et 200
individus, on peut constater que le nombre d'appels a latifmma’évaluation ainsi que le taux de
succes sont croissants avec la taille de la population. Mbeschons cependant a minimiser I'un
et maximiser I'autre, ce qui méne a un conflit d'objectifs.ud@hoisissons alors une population de
120 individus, ce qui donne des taux de succes de prés de Liavemmbre d’appels a la fonction
d’évaluation limité.

La probabilité de croisement doit étre assez forte (cf. Big, p. 70, diagramme du milieu) :
le taux de succes ainsi que le nombre d’'appels a la fonctiéwatliation profitent en général de
valeurs élevées. Cependant pour ce dernier, pour des pit#isabupérieures a 0,9, le temps de
calcul augmente légérement. Nous avons choisi une vale@,3fequi parait étre la meilleure,
méme si les différences entre 0,95 et 0,99 sont marginales.

En ce qui concerne la probabilité de mutation, nous obssruormaximum de taux de succes
autour de 0,3 a 0,4 indépendamment de la taille des graplissi k&8 nombre d’appels a la fonction
d’évaluation reste minimal sur une large plage de valemtse ®,05 et 0,3. Méme si les valeurs sont
comparables sur ce plateau, on peut constater une légé@ntmndécroissante. En dehors de ces
limitations, le temps de calcul devient beaucoup plus irtgotr
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FIGURE 3.6 — Performance du croisement PBX en fonction des troanpeires.
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UPBX

Lafigure 3.7 montre I'influence des trois paramétres suélfafeur UPBX (cf. Sec. 2.5.5, p. 44).
Les effets de la taille de la population sur des graphes déreliftes tailles sont illustrés sur le
diagramme du haut. Les meilleurs taux de succés sont obtmesdes tailles entre 80 et 160
individus indépendamment de la taille des graphes. Le minmindu nombre d'évaluations de la
fonction d’évaluation se situe autour de 90. Le diagrammatrecen particulier que, comme pour
PMX, UPMX et PBX, la taille de graphes n’a pas d’influence sutdlille de populatiomptimale

De plus, UPBX profite d'une probabilité de croisement assee {cf. Fig. 3.7, p. 71, diagramme
du milieu). Le taux de succées augmente et le nombre d’appel$anction d’évaluation diminue
quand la probabilité augmente.

Une probabilité de mutation comprise entre 0,01 et 0,3 metesdaux de succes de plus de
0,9 indépendamment de la taille de graphes. Pour des plidgsmltieaucoup plus élevées, le taux
de succes baisse. La probabilité a partir de laquelle ontatensette baisse dépend de la taille de
graphes : pour des graphes plus petits, elle est plus élevd@timum du taux de succeés se situe
entre 0,2 et 0,3. Quant au nombre d'appels a la fonction Hiatian, il atteint son minimum pour
une probabilité de 0,2. Toutefois, nous constatons desirgaggmilaires sur I'intervalle entre 0,05 et
0,3. Nous utilisons par la suite la probabilité de 0,2.

UOX

Le croisement basé sur I'ordre uniforme (UOX) (cf. Sec.2.p. 42) esh priori peu adapté au
probléme car il est basé sur I'ordre des genes uniquemeetmemd pas en compte leurs positions
absolues. Comme illustré par la figure 3.8, il montre uneefeensibilité a tous les parameétres.
Par conséquent, I'analyse globale avec les mémes intesvalle pour les autres opérateurs donne
uniquement une idée générale et une granularité plus fimérs'aécessaire.

Nous constatons dans le diagramme du haut (cf. Fig. 3.8,)pgu& la taille optimale de la
population par rapport au taux de succes comme au nombrpelsag la fonction d’évaluation est
de 9 ou 10. On observe qu'il y a des chutes importantes du &exates entre 10 et 11 et entre 12 et
13. Le passage de 9 a 10 est également accompagné d’'uneuigmerstation du nombre d’appels a
la fonction d’évaluation. Les différences observées sentlglus importantes qu’entre 11 et 12. Ceci
s’explique par I'utilisation d’une probabilité de croisent fixée a 0,6 en combinaison avec une taille
de la population trés faible, le nombre d’individus crééscale croisement étant un nombre entier.
On obtient 6 individus pour une population de taille 10 etett17 individus quand la population est
de1let12.1lyadonc unindividu de plus qui est transmis adalmine génération sans croisement,
ce qui n'est pas d0 a la taille de population directement aiss effets d’arrondi. Nous estimons
que ceci constitue une incohérence que I'on peut régler antflg nombre d’individus non soumis
au croisement.
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FIGURE 3.8 — Performance du croisement UOX en fonction des troiarpaires.
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probabilités de croisement définies 6%?4 telles que le nombre de chromosomes non soumis au
croisement soit égal a 4.

Afin d’éliminer cet effet, nous utilisons une probabilité cteisement dépendante de la taille de

populations,, et non constante : nous la définissons commne- afin de garantir un nombre

sp—4

Sp
d’individus non soumis au croisement constant et égal a 4iguae 3.9 montre les résultats. L'in-
cohérence a été effectivement éliminée et nous constatotégar changement de la taille de po-
pulation optimale qui reste entre 9 et 10 individus. Dangikasx cas, en respectant une probabilité
de croisement fixe ou un nombre d’individus non soumis awserent fixe, la différence entre la
taille 9 et la taille 10 n’est statistiquement pas signifieatOn obtient des p-valeurs autour de 0,7
(cf. Ann. D.12, p. 253).

En variant la probabilité de croisement, nous observon®uhgsc du taux de succés qui atteint
1 pour une probabilité de 0,6 (cf. Fig. 3.8, p. 73, diagrammendieu). Pour les probabilités plus
faibles, le taux de succés diminue rapidement. Quant albapilités de croisement supérieures, le
taux de succeés atteint 0 a partir de 0,85.

Les résultats sont aussi tres dépendants de la probakslitéudiation choisie. Nous observons
sur le diagramme du bas que la valeur optimale est de 0,14rélse#tats avec 0,14 et 0,15 sont
statistiquement indépendanis£ 0,0001), tandis qu’entre 0,13 et 0,14 une ambiguité ne peut pas
étre rejetéey = 0, 243).

DPX

L'analyse des opérateurs intelligents (cf. Sec. 2.5.54p. BPX, SDPX et NDPX, nécessite le
changement de la mesure du temps d’exécution. Pour lestepérgprécédents, nous avons utilisé
le nombre d’appels a la fonction d’évaluation, car le cotdltoe dépend quasiment que de celui-ci.
Les opérateurs intelligents incluent le calcul d'dibeesspartielle basée sur la fonction d’évaluation.
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Le colt en termes de calcul varie beaucoup selon I'opératesglon la distance de Hamming entre
les parents, comme décrit dans la section 2.5.5 (cf. Fig.R2.49) et il peut atteindre des niveaux
supérieurs a un appel a la fonction d’évaluation. Aussisilr@cessaire de mesurer directement
le temps. L'inconvénient de cette méthode est le manque wiergiéé. Il n'est en particulier plus
possible de comparer les résultats obtenus avec ceux stdgaa d'autres implémentations ou sur
d’autres machines.

Le diagramme du haut de la figure 3.10 montre les résultatddedn fonction de la taille de la
population. Nous constatons que le taux de succés est présgjours d'1 indépendamment de la
taille de la population et de la taille des graphes. La sexdepion se situe autour d’'une quinzaine
d’individus ou le taux baisse |égérement. La perte estsaoie avec la taille des graphes. En ce qui
concerne le temps de calcul, nous observons un plateau aligimre environ 20 et 200 individus
dont le minimum se trouve a 50.

La probabilité de croisement a une forte influence sur ledta#s. Nous constatons que la pro-
babilité optimale est beaucoup plus faible que pour lesauipérateurs ; avec une valeur de 0,25
en particulier, elle est méme beaucoup plus faible que @zghilités normalement constatées dans
la littérature (cf. Sec. 2.9, p. 54). En outre, si la proligbitiépasse un seuil de 0,5, alors le taux
de succes tombe a 0, le temps de calcul dépasse une secorageat beaucoup trop important
pour que la prise en compte de ces valeurs ait un intérét. guniamncerne les probabilités faibles,
nous observons une forte corrélation avec la taille de laljadipn. Le diagramme du haut de la
figure 3.11 illustre cette relation. En effet, pour chaquebpbilité de croisement entre 0,15 et 0,45,
il existe au moins un intervalle de la taille de populationsméne a des taux de succes de 1 (comme
l'intervalle [50; 1000] sur le diagramme du haut de la figure 3.10). Parmi les valeucetintervalle,
nous choisissons celle qui minimise le temps de calculeGeaiite de la population optimale est dé-
croissante avec la probabilité de croisement (cf. la coarbmuge sur la Fig. 3.11, p. 77). Le temps
de calcul associé a la taille de la population optimale esitrécen bleu ; dans l'intervalle illustré
dans la figure, il reste quasiment inchangé, en dehors dateetalle (des deux c6tés) il augmente
énormément. Nous observons un optimum global pour le ter@baavec une taille associée de 50
individus. Par conséquent, la taille de la population etr&babilité de croisement ne peuvent pas
étre considérées comme indépendantes.

La probabilité de mutation, illustrée sur le diagramme dsi(od Fig. 3.10, p. 76), peut se situer
dans un intervalle assez large entre 0,01 et 0,4 sans chien@gerx de succés de 1. En dehors de
ces bornes, le taux de succeés chute fortement, ce qui esbdfijgs probabilités plus faibles, au
manque de possibilité de quitter les optima locaux et doreaconvergence prématurée. Pour les
probabilités trés élevées, la recherche devient aléatbiressemble plus a une approche par force
brute. Quand on étudie le temps de calcul, on observe un mmigutour de 0,25, ce qui est la
valeur que nous avons choisie.
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FIGURE 3.10 — Performance du croisement DPX en fonction des troanpetres.
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SDPX et NDPX

Les croisements SDPX et NDPX (cf. Sec. 2.5.5, p. 44) présedts comportements tout a fait
similaires (cf. Figs. 3.12 et 3.13, p. 79 et 80 respectivain@&ous les commentons donc simulta-
nément. SDPX et NDPX sont plus sensibles a la taille de lalptpno que DPX. Le diagramme du
haut montre les résultats en fonction de la taille de pojmatNous observons un intervalle entre
15 et 300 pour SDPX, et entre 15 et 100 respectivement pound\DEividus qui méne a un taux
de succes de 1. Pour des petits graphes cet intervallegitéam ce qui concerne le temps de calcul,
il existe un minimum autour de 25 individus, indépendamndmnta taille des graphes. Pour des
populations plus petites que cet optimum, le temps de calayinente beaucoup plus fortement que
pour des populations plus grandes.

SDPX et NDPX montrent la méme dépendance a la probabilitéasetnent que DPX. Des
bons taux de succés ne sont possible qu'avec des probalfgitdes (cf. diagrammes du milieu).
Nous observons que l'intervalle est plus restreint pour X@Be pour SDPX. Au-dessus de 0,4 le
temps de calcul augmente énormément et a partir de 0,5 led@succes baisse sensiblement. Le
diagramme du milieu pour SDPX et du bas pour NDPX de la figure Biontrent la corrélation entre
la probabilité de croisement et la taille de population mpie associée. Nous constatons que cette
relation est beaucoup moins marquante que dans le cas deddRpgy( 3.11, p. 77, diagramme du
haut). Les populations varient entre 15 (avec une prolv@lié croisement de 0,15) et 25 individus
(avec une probabilité de croisement de 0,45) ou 30 individsgectivement pour NDPX. La taille de
la population optimale croit donc légérement avec la priib@lle croisement, ce qui est l'inverse
de DPX. Les différences de temps de calcul sont, quant 3 éesicoup plus importantes. Nous
observons en particulier un minimum significatif a la prdbighde croisement de 0,35 (SDPX) et
de 0,4 (NDPX).

SDPX est peu sensible a la probabilité de mutation mais plusilsle que DPX. Nous observons
des taux de succes autour de 1 pour une probabilité d’en@ifdiicf. Fig. 3.12, p. 79, diagramme
du bas). NDPX est encore plus sensible a la probabilité datrootque SDPX. Nous observons un
taux de succes supérieur a 0,9 entre 0,05 et 0,3. Si I'on #&eulrataux proche de 1, il faut une
probabilité de mutation de 0,3 (cf. Fig. 3.13, p. 80 en bag)rinimum du temps de calcul se situe,
dans les deux cas, également autour de 0,3.
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FIGURE 3.12 — Performance du croisement SDPX en fonction des temanmetres.
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FIGURE 3.13 — Performance du croisement NDPX en fonction des tanarpétres.
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3.2.3 Moteur steady-state

Nous examinons ensuite le comportement des opérateurdedaas des moteursteady-state
(décrits dans le Ch. 2, Sec. 2.4, p. 37). Nous utilisons le en@mtocole de test que précédemment
avec un parameétre de moins : la probabilité de croisementeffiéeh nous appliquons toujours le
croisement a la création d’un enfant. Nous utilisons uneufation triée qui n’accepte pas de copies
d’'un méme chromosome : si un enfant créé correspond exacténus individu déja dans la popu-
lation, il est refusé et un autre est créé a sa place. S’iltsdagn chromosome qui n’est pas encore
présent dans la population, il remplace le pire de la pojumlat.e moteursteady-statedans cet
implémentation, effectue donc une recherche plus ageessitun moteur générationnel. Il risque
donc de s’arréter dans des optima locaux plus que dansitiaptiglobal.
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FIGURE 3.14 — Performance du croisement CX en fonction des deuxrgdras.

Le diagramme du haut de la figure 3.14 montre le taux de sud¢desnembre d’appels a la

fonction d’évaluation en fonction de la taille de la popidat Nous observons que le taux de succés

est croissant avec la taille de la population. Le nombrepigpa la fonction d’évaluation présente

un minimum dans l'intervalle entre 500 et 700 individus fspour des graphes trés petits pour

lesquels il atteint son minimum avec des populations pltisesg.

Le diagramme du bas de la figure 3.14 illustre le taux de suetés nombre d’'appels a la

fonction d’évaluation en fonction de la probabilité de ntigta. Nous observons que CX est trés

peu sensible a cette probabilité car le taux de succéstagtmirmaximum sur tout l'intervalle entre

0,01 et 0,7. Le nombre d’appels a la fonction d’évaluationidue jusqu’a 0,6, il augmente ensuite

trés l[égérement. L'optimum du temps de calcul se situe d@n6.adl est donc réellement nécessaire

d’utiliser une probabilité de mutation assez forte, mém®sipossede de la marge pour justifier la

valeur exacte.
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FIGURE 3.15 — Performance du croisement PMX en fonction des delanptres.

En comparaison avec les résultats obtenus avec un mote@ragiénnel, nous constatons que
la taille de la population optimale est beaucoup plus éleRée contre, la probabilité de mutation
optimale est identique.

PMX

Nous constatons que le taux de succes de PMX est croissantaatzlle de la population, de
méme que le nombre d'appels a la fonction d’'évaluation (i¢f. 815, p. 83). Pour des graphes de
moins de 35 sommets, un taux de succes de 1 est possible gaedi®ur des graphes plus grands,
le taux de succés maximal observeé est inférieur. En pagicplour des graphes ayant 40 sommets,
nous observons un taux maximal d’environ 0,9 seulement.

En ce qui concerne la probabilité de mutation (cf. Fig. 30183, diagramme du bas), l'influence
est moins marquée. Le taux de succés n‘augmente que légaranee la probabilité de mutation.
Les différences du nombre d'appels a la fonction d’évatuagont faibles pour des probabilités
comprises entre 0,01 et 0,7. Comme le taux de succés maxtatbservé a 0,7, nous utilisons par
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FIGURE 3.16 — Performance du croisement UPMX en fonction des detaapetres.

la suite cette probabilité.

On peut noter que les deux paramétres choisis correspoademiximum du domaine de I'étude
gque nous avons menée. Il est possible qu’en augmentanedesqrarametres, on puisse atteindre de
meilleures précisions et un taux de succés de 1. Toutefoéspapulation de plus de 1000 individus
est extrémement grande et, en combinaison avec une prithalsl mutation de 0,7, elle revient
a une recherche aléatoire. Il semble donc que le matmady-statene soit pas compatible avec
I'opérateur PMX en ce qui concerne notre probléme d’optitiis.

UPMX, PBX et UPBX

Les opérateurs UPMX, PBX et UPBX montrent des comportemeésssimilaires. Nous les
commentons donc simultanément. Le diagramme du haut desgiguL6, 3.17 et 3.18 respectives,
montre que, pour les trois opérateurs, le taux de succescssant avec la taille de la population.
A partir d'un seuil de 400 individus pour UPMX, et légéremenférieur pour PBX et UPBX, le
taux est proche de 1 pour toutes les tailles de graphes sestéasombre d’appels a la fonction
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FIGURE 3.17 — Performance du croisement PBX en fonction des deapgzres.

d’évaluation atteint un minimum autour entre 300 et 400 (U§Mwtour de 300 (PBX), entre 250
et 400 (UPBX) individus. Comme le taux de succes est croissat la taille de la population, nous
utilisons les bornes supérieures respectives comme t&ljgopulation, soit 400 pour UPMX, 300
pour PBX et 400 pour UPBX.

Les résultats sont quasiment indépendants de la prolgathdimutation (cf. diagrammes du bas
des Fig. 3.16, 3.17 et 3.18) a la fois en ce qui concerne ledawsucces et le nombre d’appels a la
fonction d’évaluation. Nous identifions un minimum de cenikar a 0,06 pour UPMX et UPBX et
0,3 pour PBX, mais ces trois minima ne montrent pas de dift@aignificative aux valeurs voisines.
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FIGURE 3.18 — Performance du croisement UPBX en fonction des detaapres.
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FIGURE 3.19 — Performance du croisement UOX en fonction des dewanpatres.

UOX

Le diagramme du haut de la figure 3.19 montre que le taux deswast également croissant
avec la taille de population pour UOX. Le nombre d'appelsfatation d’évaluation est quasiment
stable pour une taille de population comprise entre 10 e{\&fite encore plus encore pour des petits
graphes). Il augmente ensuite trés fortement. On obsemnve uto conflit entre les deux objectifs de
I'optimisation des paramétres. Nous choisissons un comigrentre les deux avec une taille de
population de 400.

En ce qui concerne la probabilité de mutation (cf. Fig. 31.987, diagramme du bas), nous
observons sur tout I'intervalle de 0,05 a 0,2 des résultasignent identiques, bien qu’ils dépendent
fortement de la taille des graphes en ce qui concerne le reodiappels a la fonction d’évaluation.
Nous utilisons une valeur de 0,07.
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FIGURE 3.20 — Performance du croisement DPX en fonction des dewaapres.

DPX

Comme dans le cas du moteur générationnel, I'étude destepésantelligents DPX, SDPX et
NDPX nécessite de changer le critére de mesure du tempsdigxé car ils incluent une approche
gloutonne assez codteuse.

Le diagramme du haut de la figure 3.20 illustre les résultaferction de la taille de population.
Le taux de succes est 1, indépendamment de la taille de pioput de la taille des graphes pour
DPX. Le temps de calcul atteint un minimum autour d’une \angg d’individus.

Le diagramme du bas de la figure 3.20 illustre les résultatbomretion de la probabilité de
mutation. Hors des probabilités tres faibles (infériedr8g05), on atteint toujours des taux de succés
proche de 1. Le temps de calcul marque un minimum autour ded,Beste quasiment constant
jusque 0,5.
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FIGURE 3.21 — Performance du croisement SDPX en fonction des deaxngdres.

SDPX et NDPX

Les diagrammes du haut des figures 3.21 et 3.22 montrentdekats de SDPX et NDPX, en
fonction de la taille de la population. Le taux de succé®rsatjours a 1 (sauf pour 1000 individus en
combinaison avec des graphes de 40 sommets pour SDPX, elep@@9 individus en combinaison
avec des graphes d’au moins 35 sommets pour NDPX). Nousatonstun minimum du temps de
calcul entre 15 et 30 individus pour les deux opérateursr, ges populations plus grandes, le temps
augmente fortement.

Le diagramme du bas montre les résultats en fonction de laapiiité de mutation. Le taux
de succes atteint 1 a partir d'une probabilité égale a 0,0%arfir de cette probabilité, le temps de
calcul devient aussi acceptable. Il marque son minimurredh5 et 0,5 pour SDPX et entre 0,2 et
0,6 pour NDPX.
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FIGURE 3.22 — Performance du croisement NDPX en fonction des detagzres.

3.2.4 Etude de la sensibilité au bruit

Les résultats précédents concernent un bruit uniformevéanié%. Nous avons réalisé le méme
type d'étude en considérant les niveaux de bruit de 2, 4, 8%t ét le probléeme d'isomorphisme
exact, qui correspond a un niveau de bruit de 0. Nous avorsmgat étudié le cas du bruit gaussien.
Les résultats complets sont présentés en annexe A, lessigu2d et 3.24 (cf. p. 92 et 93) les
illustrent dans le cas de I'opérateur UPBX avec un moteuéggionnel qui constitue un exemple
représentatif : ils montrent que le niveau et le type de bririfluencent pas le choix des paramétres
optimaux, et que les valeurs choisies lors des analysesmiges dans les sections 3.2.2 et 3.2.3
précédentes sont valables de fagon générale.

Nous observons d'abord que le type de bruit (gaussien comumé) n'a aucune influence sur
les résultats. Le niveau de bruit, quant a lui, influenceep de calcul et le taux de succes. Nous
constatons que le temps de calcul est croissant avec cegtaggandis que le taux de succés montre
une tendance décroissante. En ce qui concerne la tailleppldation (diagrammes du haut), nous
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observons que la forme de la courbe reste toujours simiBirgarticulier, la position des minima et
maxima reste inchangée. On peut néanmoins constater gtex\lle de la population optimale se
rétrécit quand le bruit augmente. Pour obtenir un taux deésude 0,99 par exemple, on peut choisir
une taille de population comprise entre 80 et 600 individaissde cas exact. Quand on considere
un niveau de bruit uniforme de 10, alors seule une tailleeeh®0 et 180 individus est possible.
En ce qui concerne le nombre d’appels a la fonction d’évlnabn constate que les différences
s’accentuent. Si I'on passe, par exemple, d'une populatef0 individus, ce qui correspond a la
taille optimale, a 100, le nombre d’appels a la fonction dléation subit une augmentation de 5,6%
pour un niveau de bruit de bruit uniforme de 2, alors que pouniveau de 4, on observe déja une
augmentation de 9%.

En ce qui concerne la probabilité de croisement (diagranthnesilieu), nous observons des
effets similaires pour le taux de succées. Quand le niveauudedugmente, le taux de succes baisse.
La probabilité de croisement optimale est 0,99, mais damgds de bruit modéré, il est possible
de la baisser sans perte de précision. Le nombre d’appeléoaddon d’évaluation augmente en
général avec le niveau de bruit, mais les valeurs ne diffégras beaucoup.

La valeur optimale pour la probabilité de mutation se trodaas un intervalle ou le taux de
succes, ainsi que le nombre d’appels a la fonction d’évialmasont croissants. Elle constitue donc
un compromis entre les deux objectifs de I'optimisation plameétres. En ce qui concerne le taux
de succes, nous observons que I'optimum se trouve a 0,25,qale I'optimum du nombre d’appels
de la fonction d’évaluation se situe prés de 0,15. Nous nutgsdssons donc aux différences dans
l'intervalle entre ces deux valeurs. Le taux de succes poarpuobabilité de mutation de 0,25 est
toujours proche de 1#0.005). Pour une probabilité de 0,15, elle décroit en fonction ideau de
bruit, de 1 (pour les niveaux de bruit 0 et 2) a 0,91 (pour ueaivde 10), en passant par 0,98 et
0,95. La perte devient donc plus importante avec le nivedoruie En ce qui concerne le nombre
d’appels a la fonction d’évaluation, nous constatons gaegimentation est entre 15% (niveaux de
bruit 2 et 4) et s’accentue jusqu'a 45% (niveaux 8 et 10). Gsepke une augmentation plus forte
pour le niveau 0 (22%) que pour le niveau 2. En effet, le niv@ast particulier car il correspond a
l'isomorphisme exact. La contradiction entre les deux ciifig précision et temps de calcul, et donc
la nécessité de définir un compromis entre ces deux subsitgéaanalyse des différents niveaux
de bruit.
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FIGURE 3.23 — Sensibilité au bruit uniforme de I'opérateur UPBX.
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3.3 Comparaison des opérateurs de croisement

Dans la section précédente, nous avons déterminé indilechent les parameétres optimaux
pour chaque opérateur. Nous comparons maintenant leui@pances, en analysant les valeurs
optimales observées puis en examinant les performancesequierniéres permettent d'obtenir.

3.3.1 Comparaison des parametres optimaux

Les meilleurs parametres obtenus pour chaque opérateurésapitulés dans le tableau 3.1.

Taille de la population La taille de la population joue en général un réle trés ingurt qui
conduit le plus souvent a des effets contradictoires swaug tle succes et le temps de calcul. Une
augmentation ralentit I'algorithme car le nombre d’indivs a traiter a chaque génération augmente
dans un moteur générationnel ; dans un mosteady-statd'initialisation de la population prend
plus de temps. Quand on analyse les diagrammes du taux desseicdu temps de calcul, nous
trouvons un optimum pour le temps de calcul mais égalemeiptimum pour le taux de succes
qui est généralement un peu décalé vers des populationgrandes par rapport a ce premier.
Un compromis entre ces deux objectifs doit donc étre fixé srauons généralement favorisé de
meilleurs taux de succes, sauf s'ils sont déja a un niveauha@t (supérieur a 0,99) ou si nous
estimons que le ralentissement est trop important par rappaain de taux de succes.

Probabilité de croisement La probabilité de croisement, paramétre nécessaire umigniedans

le cas d'un moteur générationnel, est trés proche de 1 psuplérateurs classiques, excepté pour
UPMX et UOX pour lesquels nous constatons de meilleuresopaeinces avec des probabilités

de 0,8 ou 0,6. Quant aux opérateurs *DPX, une probabilit¢géélenéne a des taux de succes trés
faibles, voire de 0 a partir d’'un certain seuil. De plus, de@€as, nous observons une corrélation
de la probabilité de croisement avec la meilleure taille al@dpulation correspondante. Elle est

négative pour DPX et positive pour SDPX et NDPX.

Probabilité de mutation Nous constatons que la plupart des opérateurs nécessitgotins des
probabilités de mutation élevées, notamment CX, PMX, PBX<®trois opérateurs *DPX pour le
moteurs générationnel commesieady-stateD’une part, une telle probabilité élevée est nécessaire
si I'opérateur est trop peu destructif, comme pour CX qui éguit rien au sens ou chaqgue gene
de I'enfant correspond au méme géne dans un des parentsup®lgX et PBX qui sont limités

en raison de leur non uniformité et dont certains genes aapuobabilité d’'étre altérés supérieure
a d’autres. D’autre part, en ce qui concerne les *DPX, la ghodlé élevée réduit le risque d’'une
convergence prématurée provenant de la partie gloutonigecdestruction des nouveaux individus.
De plus, on constate que pour tous ces opérateurs qui riécgéssie probabilité de mutation élevée
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Moteur générationnel | steady-state
Opérateur Sp  Pe  Dm Sp DPm

CX 400 99% 60%| 700 60%
PMX 120 99% 40%| 1000 70%
UPMX 90 80% 12%| 400 6%
PBX 120 96% 30%| 300 30%
UPBX 90 99% 20%| 400 6%
UOX 10 60% 14%| 400 7%
DPX 50 25% 25% 20 25%
SDPX 25 35% 30%| 15 25%
NDPX 25 40% 30%| 20 25%

Tableau 3.1 — Paramétres optimaux par opérateur.

dans le cadre d’'un moteur générationnel, celle-ci est angsirtante dans le cadre d’'un moteur
steady-state

Les autres opérateurs, UPMX, UPBX et UOX, nécessitent uolegimilité plus modérée dans le
cadre d’'un moteur générationnel et ils ne sont pas sensibieprobabilité de mutation dans le cas
d’'un moteursteady-stateles effets de la mutation pour le motesieady-statesont trés faibles par
rapport a l'influence de la taille de la population.

3.3.2 Comparaison des performances

Nous comparons ensuite les différents opérateurs aves parametres optimaux respectifs.
Nous choisissons non seulement les paramétres optimaucpague opérateur mais aussi le mo-
teur d’évolution le mieux adapté (générationnel, GGAsteady-stateSSGA). Afin de créer un
classement, nous avons besoin de prendre en compte nomsatle taux de succés mais aussi le
temps de calcul ou le nombre d’'appels a la fonction d’évadnat

Représentation graphique des performances Comme nous utilisons une base pour laquelle nous
connaissons la solution optimale pour chaque paire de gsaplous pouvons identifier pour chaque
exécution le moment exact ou cette solution a été trouvéas Nmitons le nombre d’appels a la
fonction d'évaluation a un million d’appels ce qui est largmt supérieur au nombre normalement
constaté. Nous interrompons également une exécution ¢glkedgrouve la bonne solution. De cette
maniére, Nous assurons que quasiment toutes les exécatibterminé avant le nombre maximal
fixé d’appels a la fonction d'évaluation. En revanche, si&xécution continue jusqu’a cette limite,
nous pouvons conclure qu’elle est prisonniére d’un optinhral et qu’elle n'en sortira probable-
ment pas en un temps raisonnable.
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La courbe (cf. Fig. 3.25, p. 100, par exemple) montre a chawgiant le taux de succes sous
condition que la solution a été trouvée au plus tard a ce mbrieus comparons les opérateurs
soit par rapport au nombre d’appels a la fonction d’évatua(cf. diagramme du bas), ce qui est le
plus approprié pour les opérateurs classiques, soit pporagu temps écoulé (cf. le diagramme du
haut) qui est nécessaire quand la comparaison inclut ausrmoiopérateur intelligent.

Nous pouvons dire avec certitude qu’un algorithme est $yea un autre si sa courbe est
complétement au-dessus de la courbe de ce dernier. Si lesesose croisent, alors aucun algo-
rithme ne domine I'autre : 'un fournit plus rapidement gquets bonnes solutions, tandis que l'autre
commence plus tard, mais rattrape le premier (et donne @sisrhent un taux de succes final su-
périeur).

Etude des dominations Nous observons que I'on peut diviser les opérateurs en graispes
en fonction de leurs performances (cf. Fig. 3.25, p. 100)medleur groupe contient les opérateurs
intelligents, DPX, SDPX, et NDPX. Les courbes de ces tro&rafgeurs sont trés proches les unes des
autres et la différence par rapport aux opérateurs notiggets est importante. Parmi les opérateurs
non intelligents, nous constatons que les opérateurs PBXP8&X présentent des performances
similaires supérieures a celles des autres. Nous obsequantes courbes se croisent deux fois :
UPBX fournit les premiéres solutions légerement plus té@ BBX, mais le taux de succes de ce
dernier croit plus rapidement ensuite. Enfin, le taux deé&udnal dUPBX est légérement plus
élevé que celui de PBX. La courbe d’'UPBX parait égalemers mguliére.

Le troisieme groupe d’opérateurs contient les opérate®iegl X, PMX et CX. En fait, ce groupe
montre une variance interne plus élevée que les deux graugeddents. Elle est visiblement sépa-
rée du deuxiéme groupe mais la distance est moins marquéstigules opérateurs intelligents et
les opérateurs PBX et UPBX surtout en termes de temps dd.dakms ce groupe, nous constatons
que la courbe la plus réguliére est celle de PMX qui croisewha des deux autres courbes deux
fois. Les deux autres montrent une croissance plus élevagiagu moment ou ils commencent a
fournir les premiéres solutions. Nous observons égalequeltPMX est plus performant que CX,
pour PMX l'ordre dépend des préférences : si I'on souhaitmédleur taux de succes aprés une
demi-seconde, alors UPMX, avec environ 0,9, est nettemeiitenr que PMX, avec environ 0,75,
qui est meilleur que CX, avec environ 0,7. Si I'on attend ueeosde entiére, alors les trois opé-
rateurs ont trouve la plupart des solutions correctes ; @{ratpresque 0,99, PMX 0,97 et UPMX
0,96. En général, nous constatons que CX est quasiment dqgamUPMX, tandis que PMX et
UPMX sont plus proches 'un de l'autre.

Enfin, 'opérateur UOX montre des performances tellemeibtda par rapport aux autres opé-
rateurs que nous considérons qu'il ne constitue pas un ch@®nnable pour le probléme d'iso-
morphisme de graphes. Ses performances faibles ne pewageptgvenir de valeurs inadaptées des
parameétres, puisque ces derniéres ont fait I'objet d'urtenigmation rigoureuse. De plus, des ex-
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Mesure AES Temps de calcul
Opérateur Moteur Diff. de surface Moteur Diff. de surface
CX SSGA -5,28%| GGA 0,24%
PMX GGA 286,73%| GGA 112,32%
UPMX SSGA -19,94%| SSGA -13,08%
PBX SSGA -4,16%| SSGA -4,93%
UPBX GGA 2,97%| GGA 3,24%
UOX GGA 762,32%| GGA 24826,46%
DPX SSGA -3,78%| SSGA -0,28%
SDPX SSGA -11,07%| SSGA -5,77%
NDPX SSGA -14,34%| SSGA -7,36%

Tableau 3.2 — Meilleur moteur d’'évolution par opérateur da@sement. Pour chaque opérateur,
le gain relatif du moteur générationnel par rapport au nroseeady-stateest indiqué (mesuré en
utilisant I'intégrale de I'histogramme taux de succesfte)n Les résultats sont statistiquement si-
gnificatifs. Les p-valeurs du test de Kruskal-Wallis soiféiieures a 0,01 pour toutes les paires.

périmentations complémentaires que nous ne détailleragscpont été menées afin de tester des
parameétres de facon plus compléte encore que pour les aptesteurs.

Comparaison quantitative Dans le cas des courbes non-dominantes (c’est-a-dire desasoqui
se croisent) et si I'on souhaite établir un classement aatiqurement, nous proposons l'utilisation
de la surface sous la courbe comme quantification de la §udilin opérateur. Le segment utilisé
pour calculer l'intégrale est de 0 a 2 secondes quand on mésuemps et de 0 a 200000 quand
on mesure le nombre d’'appels. On peut noter qu’en générmabalmes supérieures de l'intervalle
plus faibles favorisent les algorithmes qui commencentr&exger plus rapidement tandis que des
bornes plus longues favorisent des algorithmes qui fosenisun meilleur taux de succes a la fin.
Dans un premier temps, nous utilisons cette approche pdéeimai@er quel moteur d’évolution
est le meilleur pour chaque opérateur. Le tableau 3.2 mtegnesultats. On observe que les opéra-
teurs intelligents fonctionnent mieux avec un motgeady-stateles opérateurs classiques different
dans leurs préférences. Nous constatons également que P¥DXemontrent d'importantes diffé-
rences entre les surfaces calculées. Pour UOX, ceci ptadiefait qu'avec un motewsteady-state
la courbe commence a augmenter uniguement avant que le téatigsgne la borne maximale. La
surface est donc trés petite et une Iégere améliorationatémrmances, avec un moteur génération-
nel, méne a une surface beaucoup plus grande.
Dans un second temps, nous constituons six classemengslenwpérateurs. Les classements
different selon le moteur d’évolution utilisé (génératieh steady-stat@u le meilleur pour chaque
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Mesure Temps de calcul AES
Rang SSGA GGA  Meilleur moteur SSGA GGA

SDPX DPX SDPX | DPX DPX DPX
DPX SDPX DPX | SDPX SDPX UPBX

NDPX NDPX NDPX | NDPX NDPX SDPX
PBX UPBX UPBX | UPBX PBX PBX

UPBX  PBX PBX PBX  UPBX NDPX

UPMX  PMX PMX | UPMX UPMX PMX
CX CX UPMX | PMX CX CX
PMX  UPMX CX CX PMX  UPMX

UOX UOX

O 0o N oo AW N P

Tableau 3.3 — Opérateurs classés par l'intégrale des hastoges de taux de succes, en fonction
du temps de calcul, a gauche, ou du nhombre d'appels a la dondtévaluation (AES), a droite ;
en utilisant un moteur d’évolution fixe pour tous les opéreg€colonnes 2,3,6 et 7) ou le meilleur
moteur de chacun (colonnes 4 et 5).

opérateur) et la mesure de la durée qui peut étre le tempslcd oa le hombre d'appels a la
fonction d'évaluation. Les résultats sont présentés datableau 3.3. Nous ajoutons aussi les clas-
sifications qui utilisent pour chaque opérateur le meilleoteur d’évolution, nous comparons ainsi
par exemple CX - SSGA avec PMX - GGA (comme dans la Fig. 3.28ndJes deux colonnes
au centre, nous marquons en gras les préférences du crdarentparaison par opérateur : nous
préférons comparer les opérateurs non intelligents entiiondu nombre d’appels a la fonction
d’évaluation, parce que celui-ci est robuste aux difféesnd'implémentation et au choix de ma-
tériel. Pour les opérateurs intelligents, nous préféransomparaison par temps de calcul, car la
partie gloutonne peut augmenter le temps de calcul nécegsair un méme nombre d’'appels a la
fonction d’évaluations.

Bien que les classements différent sur certaines posjtiomss observons que le classement
entre groupes que nous avons constaté précédemment restantoCes groupes sont séparés par
des lignes horizontales. Des expérimentations compléarreatavec différentes bornes maximales
pour le calcul d'intégrale ont montré que les classementisnois sont assez robustes a des diffé-
rentes valeurs pour la borne maximale de I'intégrale. Leslms analogues a la figure 3.25 pour
les colonnes du tableau qui classent les opérateurs en aisdi avec un moteur d’évolution fixe
pour tous les opérateurs se trouvent, a des fins d’exhdéstilans I'annexe B.

La seule exception a cet ordre de groupes est le changemeatRBX et UPBX d’'un coté et
SDPX et NDPX de l'autre dans le cas du moteur générationnehesurant le nombre d’appels a
la fonction d’évaluation : UPBX passe du second au premieng, en dépassant méme SDPX, et
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NDPX passe du premier au second groupe, obtenant un classdengére PBX. De fait, NDPX et
SDPX sont défavorisés parce qu'ils fonctionneraient miauec la stratégisteady-statelLa perte

de surface quand on passe du motaeady-stat@u moteur générationnel, est de 11% pour SDPX
et de 14% pour NDPX (cf. Tab. 3.2, p. 97). A celd, s’ajoute emde gain léger d’'UPBX de 3%. En
ce qui concerne PBX dont les performances dépassent daas particulier celles de NDPX mais
non celles de SDPX, nous constatons que le moteur génératitmdéfavorise mais la perte est,
avec 4% de la surface, beaucoup moins importante que poux 8DDPX. Par ailleurs, la compa-
raison en termes de temps de calcul, qui inclut notammenmtliede tous les opérateurs génétiques,
montre clairement que NDPX et SDPX sont plus performantsRi et UPBX. En fait, les pro-
babilités de croisement sont seulement de 35% et de 40% X8t NDPX, mais de 96% voire
de 99% pour PBX et UPBX, et celles de mutation sont compasabBlar conséquent, PBX et UPBX
nécessitent des appels beaucoup plus nombreux au croise@ejui est représenté uniqguement si
I'on effectue une comparaison en fonction du temps et noroaatibn du nombre d’'appels a la
fonction d’évaluation. Enfin, nous constatons que bien gagebmplexités des opérateurs SDPX et
NDPX soient trés élevées dans le pire cas, et en pratiqueusat lancement de I'algorithme, elle
diminue fortement pendant I'exécution. De plus, des erpéntations complémentaires indiquent
gu’en moyenne, a l'unité, chaque opération de croisemalitée par les opérateurs SDPX et NDPX
est plus rapide que par les opérateurs PBX et UPBX, bien guepllisse s’attendre a ce que les
premiers, plus intelligents, soient plus lents : mise alparaversée du chromosome, ils sont déter-
ministes, contrairement a PBX et UPBX et nécessitent doriatalmoins d’'appels aux générateurs
de nombres aléatoires dont I'exécution est colteuse.
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3.4 FEtude des stratégies de sélection

Nous avons également étudié plusieurs stratégies deiedlatans les expériences précédentes,
nous avons choisi la sélection par tournoi. De fait, ellepesimi les stratégies le plus classiques
comme le sont aussi la sélection proportionnelle fith@ss(fithess proportionate selectiau rou-
lette wheél et la sélection aprés classemergnking selection La figure 3.26 montre l'effet de
plusieurs stratégies de sélection. La sélection stochestiiniverselle tochastic universal sam-
pling, SUS) est un développement de la sélection proportionadhlgitness Nous constatons que
le taux d’erreur augmente avec la taille des graphes. Urssipreélevée favorise cet effet. Le choix
de la sélection par tournoi est pertinent puisqu’elle nmigs meilleurs résultats dans cette étude
breve et en raison de ses avantages présentés par la suite.

Une comparaison plus approfondie des stratégies classipiaéalisée par Blickle & Thiele
(1996). La sélection par tournoi présente plusieurs agasta premierement, elle est trés facile et
efficace a implémenter. Deuxiemement, elle n'est pas &kepar la dérive génétique qui décrit la
diminution de la variance des valeursfiteesspendant I'exécution d’un algorithme génétique (Ro-
gers & Prugel-Bennett, 1999) : la population devient plusoume quand elle se déplace vers les
meilleures solutions. Pour les stratégies utilisant l&idigtion des valeurs détness on applique
souvent dditness scalingSinon, la pression de la sélection diminue avec le tempguicest I'in-
verse du comportement souhaité. Troisiemement, elle neseiée pas la connaissance détlzess
de tous les individus mais seulement celles des partigpduntournoi. En particulier, le tri parfois
obligatoire pour d’autres stratégies n'est pas nécessa@@ la rend plus facilement parallélisable.
Enfin, la pression de la sélection est ajustable avec la @illtournoi (une taille plus grande méne
a une pression plus élevée).
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FIGURE 3.26 — Stratégies de sélection.

3.5 FEtude des stratégies de mutation

Dans cette section, nous abordons la question de savaingd€ut obtenir de meilleures perfor-
mances en remplacant la mutation d’échange par un autralgypritation. Comme nous avons pu
constater que la plupart des opérateurs de croisementsitéoesine forte probabilité de mutation,
nous cherchons en particulier une mutation plus forte.

3.5.1 Principe

La mutationscramble(cf. Sec. 2.6.2, p. 52) est une généralisation plus petticbade la mu-
tation d’échange : elle brasse un sous-ensemble de génésainasome pouvant aller de 2 genes
(dans ce cas, on a la mutation d’échange) a la totalité (daoas; un nouveau chromosome aléatoire
est construit).

Cette approche est prometteuse surtout en combinaisordageapérateurs de croisement dont
la probabilité de mutation optimale est élevée. L'idée est lg nécessité d’une probabilité de mu-
tation élevée signifie que I'opérateur en question risquéodeer dans des optima locaux sans
s’en sortir par la suite (car il n’est pas assez destru@i@ns ce cas, une mutation plus destructive
crée des individus plus éloignés des parents, et par comséda I'optimum local. L'inconvénient
est qu'avec cette stratégie, la convergence peut étretimal&i par exemple nous trouvons dans
la population un individu dont seulement deux génes faum alors avec la mutation d’échange,
nous pouvons tomber directement sur la bonne solution si@es positions sont choisies. Avec la
mutationscramble il y a moins de chance que ces deux positions soient échangée
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FIGURE 3.27 — Performance de la mutatisorambleen fonction de son parameétre pour CX.

3.5.2 Expérimentation

Parameétre de la mutationscramble Dans un premier temps, nous étudions la valeur du paramétre
de la mutationscramblequi détermine la taille de la sous-chaine a brasser. Il y & thgons de
définir ce parametre : d'une part comme une probabilité idd&lle qui s’applique a chaque géne et
détermine si celui-ci participe au brassage ; d'autre parime le nombre de génes qui sont brassés.
La différence entre ces deux définitions est que, dans laiprente nombre de génes échangés est
variable avec une espérance fixe, tandis que, dans la dezpiearchaque fois exactement la méme
valeur. Nous étudions empiriguement quelle définitionagllis appropriée dans notre cas.

En particulier, nous examinons le parametre pour troitetaile graphes différentes : 20, 30
et 40 ; pour chaque taille nous utilisons 50 paires de graphesus effectuons 30 itérations par
chacune de celles-ci. La figure 3.27 montre le taux de suddesnembre d’appels a la fonction
d’évaluation pour le croisement CX en combinaison avec uteor@énérationnel (les diagrammes
associés aux autres opérateurs et au mateady-statese trouvent dans I'annexe C). Nous consta-
tons que I'optimum se trouve autour de 15% de la longueur de geéur les trois tailles de graphes.

La figure 3.28 montre le taux de succes par rapport au nombmpels a la fonction d’'éva-
luations pour des valeurs proches de cet optimum, c’esteaemtre 12,5% et 20%, ainsi que les
résultats obtenus avec la mutation d’échange, pour lehgsage 40 sommets. Nous utilisons la
surface sous les courbes respectives pour chaque pargereuélisant I'intégrale sur l'intervalle
[0; 200000]) comme mesure de qualité & optimiser. Nous constatons taped cette mesure, les
valeurs optimales précises sont de 12,5% pour la taille 2@ 5% pour les tailles 30 et 40. Ces
valeurs correspondent a une espérance de la longueur éehde@,5, 4,5 et 6, respectivement.

Nous constatons une baisse sensible de la performancéralpartseuil diminuant avec la taille
de graphes32,5% = 6,5 pour 20,25% = 7,5 pour 30 e20% = 8 pour 40). En ce qui concerne
ces seuils, ils semblent plus dépendants de la représentaimme longueur que celle comme
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FIGURE 3.28 — Comparaison de la mutatisarambleavec la mutation d’échange pour CX.

probabilité. On ne peut pas les exprimer avec une valeur fiefoutes les tailles indépendamment
de la représentation du paramétre choisi. On peut concluedas valeurs optimales sont mieux
représentées en utilisant une probabilité plutdt qu'unguleur.

Comparaison des mutationsscramble et d’échange Une fois que nous avons estimé la valeur
du parameétre, nous estimons le gain maximal que I'utiipatie la mutatiorscramblepeut obtenir
par rapport a la mutation d’échange. Par exemple, la fig@& @ontre les résultats de la mutation
d’échange comme référence (la courbe noire pointilléekrex ae la mutatiorscrambleavec des
différents parametres proches de I'optimum (en bleu ete@eadpn la distance). Nous observons une
légére amélioration en utilisant la nouvelle mutation, snaiiquement avec le paramétre optimal.

Afin de vérifier si les résultats sont statistiquement sigatiffs, nous avons effectué le test de
Kruskal-Wallis entre les résultats obtenus avec les depestyle mutation respectifs. Les p-valeurs
sur la distribution du nombre d’appels a la fonction d’éadilon sont inférieures a 0,01 dans tous
les cas. En ce qui concerne les p-valeurs calculées pounted&succés, nous constatons un seul
cas ou il dépasse 0,01 : pour un parameétre de la mutsti@mblede 12,5% nous obtenopsr =
0, 18. Pour une différence réelle de résultats, en général,fit sufune des deux distributions, celle
du taux de succés ou celle du nombre d'appels a la fonctiovaltdiétion, soit significativement
différente.

L'avantage de la mutatiosacrambleest donc trés faible en combinaison avec CX (croisement
qui nécessite la plus haute probabilité de mutation dans ateun générationnel). Pour les autres
opérateurs, nous constatons parfois que la mutation digehfmnctionne mieux, par exemple dans
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FIGURE 3.29 — Comparaison de la mutatisarambleavec la mutation d’échange pour DPX.

le cas du croisement DPX (cf. Fig. 3.29, p. 105).

Dans ce cas nous avons également vérifié, avec le test deakhvsllis comme pour CX,
si les résultats obtenus sont statistiquement signifecatibus constatons un cas ou la p-valeur est
supérieure a 0,01 : pour un parameétre de la mutatoamblede 5%, nous obtenons, s = 0, 064,
la p-valeur basée sur le taux de succés étant non définie ceonstate que la bonne solution a
toujours été trouvée (la variance de la distribution estdin

La figure 3.30 montre I'effet du paramétre pour les difféesrtailles de graphes. Comme pour
CX nous constatons que les probabilités optimales restestqu moins constantes tandis que les
seuils des mauvaises performances sont en corrélationataitie. Cette corrélation se rapproche
des espérances de longueur fixe, sans y arriver parfaitement

Nous évaluons par la suite le gain maximal que I'on peut ébsaec la mutatiorscramblepour
chaque jeu de parametres. Le tableau 3.4 montre les résudtttillés. Nous constatons en général
un gain trés faible, voire une perte pour les opérateursiciass, a I'exception de PMX dans la
version SSGA et d’'UOX. En fait, ces derniéres ont des coudéeslées vers la droite par rapport
aux autres opérateurs et donc des résultats médiocres drineison avec la mutation d’échange.
En particulier, ils commencent a peine a fournir quelquesltéts avant que I'on arréte le calcul de
l'intégrale (200000 appels a la fonction d’évaluation,&dpdndamment de I'opérateur). Les hautes
valeurs pour les gains respectifs de ces deux opérateurslaon dues a la limite définie pour le
calcul de la surface.

Nous observons que les croisements *DPX subissent tous deblgitution de la mutation
d’échange par la mutatioscrambleet leur paramétre optimal est de 7,5%, ce qui est équivalent
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FIGURE 3.30 — Performance de la mutatisorambleen fonction de son paramétre pour DPX.

a une longueur de trois genes. Sil'on considére toutes lasytations de trois éléments d’aprés la
loi uniforme, alors la probabilité que tous les trois charigke position n’est que d&/6. De plus, la
probabilité que I'on échange exactement deux élémentsujagespond a la mutation d’échange)
est1/2. La mutation n’effectue aucun changement au chromosome wave probabilité dd /6.
Nous pouvons alors conclure que la mutatimnamble avec 7,5% comme parameétre dans ce cas,
ressemble plus ou moins a la mutation d’échange. Les pestegatées viennent en grand partie
de la complexité de I'opérateur. Pour la mutation d'échaigefait appel au générateur aléatoire
deux fois par chromosome tandis que, pour la mutat@amble on en a besoin pour chaque géne.
Par conséquent les courbes se déplacent vers la droiteuefdaesdevient plus petite. Les solutions
optimales au probléme sont trouvées plus tard. La mutatteaambledétériore donc les résultats.
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Opérateur | GGA \ | SSGA \ .SGGA \
Gain Parametre Gain Parametre  Gain  Parametre
CX 2,1% 15%| 2,0% 7,5% 0,4% 12,5%
PMX 1,5% 10%| 98,1% 5%/| 11,0% 17,5%
UPMX 3,6% 5%| 0,1% 12,5%| 15,7% 35%
PBX -0,8% 7,5%| 0,1% 7,5%| -0,1% 10%
UPBX -1,6% 7,5%| -0,3% 15%| 0,4% 10%
UOX -80,9% 7,5%| 8,9% 5% | 236,7% 40%
DPX -3,6% 7,5%| -3,9% 7,5% 0,1% 7,5%
SDPX -5,6% 7,5%)| -3,3% 7,5%| 7,6% 40%
NDPX -7,2% 10%| -3,4% 5%| 14,4% 30%

Tableau 3.4 — Gain maximal de la mutatiscramblepar rapport a la mutation d’échange, mesuré
par la surface sous I'histogramme. Pour les premiers aagnaen fonction du nombre d’appels a la
fonction d’évaluation (maximum 200000), pour les *DPX endtion du temps de calcul (maximum
2 secondes).

3.6 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons étudié le paramétrage derlthlpe génétique. Ceci inclut pre-
mierement le choix d’un moteur d’évolution. Afin de limiter lecherche nous avons comparé uni-
guement les deux moteurs classiques : le moteur génératietateady-stateDeuxiemement, il faut
choisir des opérateurs appropriés. Dans ce cas, hous nausesoconcentrés sur les croisements
et les mutations en particulier. Pour ce qui concerne lagéte nous avons choisi la sélection par
tournoi. Elle est trés performante et trés facile a appligisms de nombreux contextes. De plus,
elle fournit une pression constante. Troisiemement, orsaibele choisir des opérateurs appropriés
ainsi que leur jeu de parametres correspondant. Ce deomgrend en particulier la taille de la po-
pulation, les probabilités de croisement et mutation a@josides parameétres propres aux opérateurs.
Nous avons effectué une étude expérimentale riche en grenazsompte toutes les combinaisons
de stratégies avec les opérateurs de croisement.

Nous constatons qu'avec un jeu de parametres bien optiorisghtient de bons résultats avec la
plupart des opérateurs. La question du meilleur moteurrdépassi de I'opérateur. Les opérateurs
proposés et en particulier les opérateurs spécialisésadlepre d’'isomorphisme de graphes fonc-
tionnent mieux que les opérateurs classiques de permutder contre, I'opérateur SDPX n’est
applicable qu’au probleme d’isomorphisme de graphe et moradis-graphes, comme les autres.
Quant a la mutation, la mutation d’échange nous semble dal®ra la mutatiorscramble Tou-
tefois, il serait intéressant de voir si un algorithme peufiter d’'une combinaison des mutations
plus ou moins perturbatrices. La mutatisoramblepourrait étre utilisée au début afin d’assurer
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une bonne exploration, mais aussi vers la fin, dans un emgroent adaptatif, si la diversité de la
population a trop diminuée.



Chapitre 4

Recherche locale

La recherche localddcal search LS) est, contrairement aux algorithmes évolutionnaiess)(
une méta-heuristique qui ne propose pas une nouvelle@olotais améliore une solution déja exis-
tante. D’'une part, elle est capable de trouver des optinauboplus efficacement que les EA, d’autre
part, elle explore moins bien I'espace de recherche queAestEisque notamment de converger
dans un optimum local qui n'est pas global. La combinaisooesdedeux méthodes profite en méme
temps des qualités de I'exploration d’un EA et de I'expltiita de la recherche locale (Renders &
Flasse, 1996). L'idée est qu'un individu, aprés avoir éé&qrar les opérateurs génétiques, est amé-
lioré par la recherche locale. L'analogie avec la naturesiesple : les nouveau-nés ne possédent
pas toutes les capacités nécessaires pour survivre ; umgegpartie est acquise apres la naissance,
comme par exemple la marche. Sans cet apprentissage, mém&siymeilleurs génes possibles,
un individu n’atteindra pas la méniinessqu’un individu qui I'a suivi. Les EA qui intégrent une
stratégie de recherche locale ou plus généralement unégstral’apprentissage individuel sont dé-
nommeés algorithmes mémétiques (Moscato, 1989; Krasnogem&h, 2005; Ong et al., 2006). Il
existe d’autres noms comme par exemple recherche locakgigea ¢enetic local search, GLS
cf. Ishibuchi & Murata, 1998), ou algorithmes culturetsiifural algorithms cf. Reynolds, 1994).

La stratégie de recherche locale d’un algorithme mémétiqusiste a remplacer chaque descen-
dant par le chromosome dominant son voisirfadee voisinage d’un individus est défini comme
'ensemble des individus atteignables a partirsdear I'application d’'une opération élémentaire
b: s — b(s). Il sagit d'un sous-ensemble de I'espace génotypiguet il est notéN (s) C G. Nous
allons discuter le choix d’'une opératidmpour le probléme d’'isomorphisme de graphes ainsi que sa
complexité dans la section 4.1.

Comme pour les EA en général, les résultats théoriquesaaisshe permettent pas de conclure
sur la performance des algorithmes mémétiques sur desepmebl d’optimisation combinatoire.
Merz (2000, 2004) analyse différents paysages de la fanctiévaluation fitness landscapell

6. Il existe également des approches qui mettent a jour amqat lafitnesset non le chromosome.

109
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existe plusieurs caractéristiques décrivant la forme dedation d’évaluation qui influencent la
performance de I'algorithme. En général, les caractriss locales influencent particulierement la
recherche locale tandis que les caractéristiques globdlasncent plutét I'exploration par I'EA.
Les problemes qui ont été étudiés incluent le probleme etitdtion quadratiqueg@adratic assi-
gnment problemQAP, Merz & Freisleben, 1997), la bipartition de graphescadles opérateurs
gloutons (Merz & Freisleben, 2000), ou le probléeme du voyage commerce (Merz & Freisleben,
2001).

Ishibuchi et al. (2003) soulévent la question de I'équdilemtre la recherche génétique et la
recherche locale. lls se placent dans le cadre trés spécifigu’optimisation multi-objectif pour
un probléme d’ordonnancement. lIs s'intéressent a la tiipardu temps de calcul entre les deux
parties de l'algorithme. De fait, la recherche locale aorélia convergence de l'algorithme mais
ceci a un colt en temps de calcul généralement élevé. Cestaldmendant de la méthode choisie.

lls s’interrogent sur plusieurs questions, dont le nombappEls a la recherche locale pendant
chaque génération ou le choix des individus auxquels dii@xdiquée. En ce qui concerne leur pro-
bléme ('optimisation multi-objectif d’'un ordonnancentgrshibuchi et al. concluent par exemple
que la recherche locale doit étre appliquée aux meilleuwdiwidus. Il est possible de s'interroger
également sur la durée d’exécution de la recherche locast-&-dire le nombre de pas qui sont
faits.

Ici, nous proposons de quantifier la complexité d’une sfiatée recherche locale adaptée au
probléme d’'isomorphisme inexact de graphes (cf. Sec. 4111@) et nous réalisons une étude sur le
choix des individus (cf. Sec. 4.2, p. 113). Nous ne consit®pas le cas de plusieurs itérations de
la recherche locale sur un seul individu (pendant une seriérgtion).

4.1 Complexité

Nous utilisons I'heuristiguawo-opt comme stratégie de recherche locale. L'opératiosst
I'échange de deux alléles. Le voisina@gs) d’'un chromosomes contient donc tous les chro-
mosomes qui peuvent étre construits par 'échange de d&lgsalOn cherche ensuite dans tout
I'espaceN (s) I'individu optimal s’ et on remplace pars’ /. L'évaluation d’un tel individu peut étre
restreinte au changement de distance que I'échange dies aliglique, au lieu de recalculer toute
la fonction d’évaluation : soit; etv, deux nceuds du grapl@ et v et les noeuds associés du
grapheG’, qui vérifient :v] = m(v1) etv, = m(ve). Lappariementn’ = b(m) est construit de
telle facon quev] et v/, soient échangés (suivant I'application d’un opérateuctdgetwo-opt:
m’(v1) = m(ve) etm/(ve) = m(v1)) et que toutes les autres affectations élémentaires testen
changées. Parmi tous les échanges possibles, on choigijoemene a la plus forte réduction de
distance. Soib,,(G,G’) la distance entre les graphéset G’ sous I'appariement: et de méme

7. Dans les cas qui mettent a jouffilmessuniquement, on associe fitnessde s’ a s.
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o (G, G") pour I'appariementn’, on cherche I'opératioh qui minimise la fonction suivante :

9= 5m’:b(m) (Gu G,) - 5m(G7 G,) (41)

Soit 4y la mesure de distance entre deux sommets; eelle entre deux arétes. &i et vy sont
des éléments d€x = V'\{vy, v}, alors :

oy (vy,m(vy)) = dy(vy,m (v1)) 4.2)
g ((v1,v2), (m(v1),m(v2))) = &g ((v1,v2), (M (v1), M (v2))) (4.3)

Cela signifie que I'évaluation d’un échanyeo-optnécessite uniquement le calcul des distances
de sommets et d'arétes dont les affectations ont changéi lu®nctiong devient :

g= 5v(v1,m/(v1)) — oy (vi,m(v1))
+ 5v(v2,m/(02)) — oy (v2, m(v2))
+ Z Sp((vi,v2), (m(vy), m'(v2))

v1EVvae{vi,va}

= 0p((v1,v2), (m(v1), m(v2)) (4.4)

En conséquence, I'évaluation d’un tel échange se fait eamaps linéaire contrairement a |'éva-
luation du chromosome entier qui nécessite un temps qugaeaen fonction du nombre de som-
mets (cf. Sec. 4.1.1, p. 111). Aussi, I'algorithriveo-optest un opérateur de mutatiamtelligente
effectuant la meilleure transposition.

Adaptation a I'approche par couleur Dans le cas des opérateurs par couleur (cf. Sec. 2.8, p. 54),
un sommet peut étre remplacé uniguement par un sommet dene kiésse, réduisant la taille de
I'espace de recherche sur les solutions faisables. Cqaplgjae uniguement aux applications dans
le cadre desquelles une classification des sommets eshiiljpdNous avons également modifié
notre algorithme de recherche locale afin gqu’il tienne cenget telles restrictions dans ce cas. Ceci
réduit la complexité de la recherche locale car le nombreh@digges & comparer est réduit.

4.1.1 Complexité théorique

Soitn la taille de graphes (et donc aussi la longueur des chromesoiBhaque appel a la fonc-
tion d’évaluation nécessite I'addition de toutes les disés de sommets (il y a domcdistances a
calculer) ainsi que toutes celles d’arét€g). Par conséquent, la complexité d’un appel a la fonction
d'évaluation es® (n + C2) = n + @ A chaque génération, on calcule la fonction d’évalua-

tion une fois par individu : le nombre d’appels a la fonctidgévdluation est égal a la taille de la
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population (hors d’éventuels chromosomes élite que I'adgan mémoire sans les soumettre aux
opérateurs genetiques). Sejt la taille de la population hors individus élite, alors la quexité
totale des appels de la fonction d’évaluation pendant uneérgéon est, x (n + @).

Pour la phase d’échangeso-opt on a besoin de vérifier toutes les possibilités de choisikde
sommets parmi tous les sommets du graphe, ce qui repréSénte ”(”T_l) échanges possibles
par chromosome. Chacun de ces échanges nécessite le @atOuldt 4(n — 2)) distances élé-
mentaires. On calcule en effet les distances des deux s@moieangés sous I'appariement avant
et aprés I'échange (4) puis on calcule les distances enitestdes arétes incidentes a chacun des
sommets également avant et aprés I'échange. En effete’anére les sommets reste const&nte

qui méne a la valeur d&(n — 2). Sil'on applique la recherche locale a tous les chromospaiess

la complexité esO (sp X "("2’1) X (44 4(n — 2))).

Le quotient entre la complexité de la recherche locale eili des appels a la fonction d’évalua-
tion est de I'ordre d&(n), donc la recherche locale est de I'ordPén) fois plus colteuse que les
appels a la fonction d’évaluation (quand la recherche éoest effectuée pour chaque chromosome),

comme démontré ci-dessous.

Démonstration.Soit s, la taille de la population et la longueur des chromosomes.

0 recherche local sp X C2 x (4+4x (n—2))
fitness sp X (n+ C2)

X0l (444 x (n—2))

nx(n—1)

n -+ 5
4 Aln—1)(1+n—-2)
2 it p(n—1)
4(n —1)2
n+1
O(4n)

Q

Toutefois, on peut encore réduire le complexité de deuxfa¢@remiérement en précalculant
toutes les distances entre sommets et arétes affectésrédeaia la complexité de la recherche
locale pour un seul individu a

o(ch(2+2x(n—2))+%(n2+n)>. (4.5)

En effet, a l'intérieur de la recherche locale, on calculsodénais uniquement les affectations
changées, tandis que les distances des affectationslestseht reprises du calcul précédent de la
fonction d’évaluation. On obtient la moitié de la compléxitrécédente :

8. Dans un graphe orienté ce qui n'est pas le cas ici, ellegehBorientation.
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o (recherche Iocalj sy X C2x (242(n—2))+ 5(n®+n)
fitness B sp % (n+C3)
2 A —=1)(n+ 1)+ [n)(n+1)
a 2 it f(n—1)
= 2n-1)+1=2n—1

~ O(2n)

Deuxiemement, si I'on posséde une classification des natds possible de I'utiliser afin de
réduire le nombre des échanges a vérifier. Etant donné ussifidation des nceuds érclasses dont
chaque classe contient nceuds }:le n; = n), on réduit le nombre d’échanges a évaluer : au lieu
deC? on obtientzf”:1 Cfli. Ceci est beaucoup plus favorable pour la recherche locale. O

4.1.2 Complexité en pratique

Le quotient théorique entre la complexité de la recherchaléoet la complexité d'un appel a

la fonction d’évaluation et le quotient obtenu par expéntagons sont semblables, méme s'il y
a un léger avantage pour la recherche locale (LS) en prat@ommment peut-on expliquer que la
recherche locale soit plus rapide gu'elle ne devrait I'&nethéorie ? Apparemment, la recherche
locale exploite plus efficacement le processeur, la chamemme étant supérieure dans un environ-
nement paralléle. Nous constatons une utilisation despsaurs a 100% avec la recherche locale et
strictement inférieure a 100% sans. Il y a plusieurs pistssiples, dont notamment une meilleure
utilisation du cache, car un seul individu est traité rémé&ment au lieu de changer la solution a
chaque fois, ou encore le taux de remplissage de la pipgjineloit &tre supérieur grace a des opé-
rations ultérieures qui sont plus faciles a prédire. Degdagon, les différences sont dues aux effets
techniques liés au matériel, ce qui n’est pas le sujet de tiedse.

4.2 Stratégies de sélection pour la recherche locale

L'importance de I'équilibre entre la recherche locale dblaction d’évaluation a déja été souli-
gnée dans l'introduction de ce chapitre. Afin d’obtenir ustneation du rapport du codt entre I'EA
et la recherche locale, nous avons mis en rapport la conlées appels a la fonction d’évaluation
avec celle de la recherche locale. En fait, le calcul de latfon d’'évaluation est la partie la plus
colteuse de I'EA et elle est exécutée une fois pour chaqueidod Quant a la recherche locale
(pour laquelle nous avons considéré jusqu’ici qu’elle gétatée pour chaque individu), elle figure
uniguement dans les algorithmes mémeétiques et est enamepliteuse. Par conséquent, si I'on
veut équilibrer le temps de calcul consacré aux deux tadHesit réduire le nombre d'appels a la
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procédure de LS. Nous étudierons par la suite les rédugbiossibles avec différentes stratégies de
sélection.

4.2.1 Choix des individus

Afin d’aborder la question du choix des individus, nous ekpéntons plusieurs stratégies de
sélection des individus pour la recherche locale. Toutesssitent un paramétre supplémentaire, la
probabilité de recherche locale, ainsi que certaines atlaps a I'algorithme génétique classique.
Certaines ménent a un besoin en mémoire plus élevé, d'aalmdissent Iégerement I'exécution
en raison d'étapes de calcul supplémentaires. Les steatégit les suivantes :

GGA Le GA générationnel (GA générationnel (GGA)) est la vagdatplus simple : apreés avoir
été créé, un individu est soumis a la recherche locale ave@robabilité fixe. La sélection des
individus est alors uniforme et indépendante de leur quditil existe des copies dans la population,
la procédure de recherche locale est appliquée séparérobatjae copie.

UGGA Lidée de I'GGA unique (UGGA) est d'éviter une exécution éée de la recherche locale
sur des individus identiques. Nous utilisons alors uneetdblhachage permettant de vérifier effica-
cement la présence d'individus identiques. Quand on ffienin duplicata, il y a deux possibilités :
d’'une part, on peut copier le résultat de la recherche latgji effectuée sur son jumeau. De cette
facon, on influence la sélection en donnant a la populatiobiails fort vers ce chromosome. La
pression sélective peut donc devenir énorme surtout enioambn avec une probabilité élevée.
D’autre part, on peut seulement ignorer toute copie en qgfit la recherche locale uniquement
aux individus uniques et aux premiers jumeaux. De cette @n@nlia décision de savoir si 'amélio-
ration apportée au premier individu est maintenue ou notaestée a la sélection naturelle. Nous
utilisons la deuxiéme stratégie, car la pression de séleetst déja trés forte. Les individus ignorés
induisent néanmoins un biais sur I'exactitude de la prdib@tale recherche locale. Si ces individus
dupliqués sont nombreux, la probabilité observée peutrdega effet plus petite que la probabilité
choisie (car des individus initialement choisis pour la b8tgotentiellement rejetés par la vérifica-
tion d’unicité). Nous adaptons alors cette stratégie disait la probabilité comme une proportion
du nombre d’individus et en appliquant la recherche locagatement ce quota de la population.
Par conséquent, la probabilité est généralement respdaétefois, dans le cas ou le nombre de
copies dans la population dépasse le nombre d’individusesguels la recherche locale n’est pas
appliquée, elle est réduite. La sélection des individuteriesiépendante de lefitness

SGGA Contrairement aux deux stratégies précédentes, le but dutSGGA) est de concen-
trer la recherche locale sur les meilleurs individus unmeet. Comme les algorithmes génétiques
sont des méthodes bien adaptées pour I'exploration glabvaleun Iéger déficit dans la convergence
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vers I'optimum, cette stratégie pourrait donner un avaanggplémentaire. Les meilleurs individus
méritent une recherche plus approfondie autour d’eux $aqde les autres continuent a explorer
les autres régions de I'espace de recherche. Notre alg@itdst basé sur une population triée se-
lon la fitness ce qui impose une légére augmentation du temps de calcoim@goour UGGA la
probabilité de recherche locale est alors définie comme topoption sur la taille de la population.

USGGA L'GGA unique et trié (USGGA) combine les deux variantes pdantes. Nous utilisons

une population triée et appliquons la recherche locale agiktaurs individus sans prendre compte
leurs copies. Contrairement au UGGA et grace au triage degdalation, nous n’avons pas besoin
de table de hachage. Pour I'identification des copies, fitsld comparer I'individu actuel avec son
précédent dans la population triée.

4.3 Expérimentation

Nous comparons expérimentalement les quatre stratégissriées précédemment. Pour cela,
il faut d’abord étudier l'influence des différentes valedesla probabilité de recherche locale sur
les différents opérateurs de croisement avec lesquelsaaouisinons la recherche locale. Pour cela,
nous choisissons une taille de graphe de 60 car pour desstpllis petites, I'algorithme génétique
sans recherche locale a déja une précision quasi parfaiteme la recherche locale est assez co0-
teuse, elle n'améliore pas le temps de calcul pour les geaplus petits (en particulier de taille 40
comme auparavant). Cela ne serait donc pas avantageuxailda®D, un GGA avec I'opérateur de
croisement UPBX atteint une précision d’environ 67% com8% pour un GA steady-state (SSGA).
Ces valeurs laissent de la place pour des améliorationssanisop faibles.

Nous examinons le SSGA séparément des autres versionse parh sa base, un E€eady-
stateau lieu d’'un EA générationnel, est différente. D’autre papimme on n’a qu’un seul individu
a la fois, avec une population triée et qu’elle ne contierst gha copies par définition, la recherche
locale s’integre simplement apreés la création d’'un nouweividu avec la probabilité donnée.

Nous comparons les différentes stratégies avec des paemmwariant de 1% a 100% pour I'ap-
plication de recherche locale sur les individus. Nous timstle temps de calcul a travers un nombre
maximal d’appels a la fonction d'évaluation. En effet, ptauversion sans recherche locale nous
permettons un total d’un million d’appels a la fonction diéation.

Pour une comparaison juste entre des algorithmes avec suesgrerche locale (et entre algo-
rithmes avec LS, mais avec des probabilités différentefgt poser les mémes limites sur la durée
d’exécution totale indépendamment de la répartition emttberche génétique et recherche locale.
Nous utilisons les résultats sur la complexité théoriquéadeS afin de calculer une approximation
du nombre d’appels a la fonction d’évaluation sans recleelotale. Cela correspond au méme ef-
fort de calcul gu’un algorithme intégrant la LS. Site nombre d’appels a la fonction d’évaluation,
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FIGURE 4.1 — Influence de la probabilité de recherche locale - croésge UPBX - par type de
moteur d'évolution : GGA - générationnel ; UGGA - génératiehunique ; SGGA - générationnel
trié ; USGGA - générationnel trié unique ; SSGAteady-state

prr la probabilité de recherche localeetla taille du graphe, le nombre d’équivalents d'appels
est alorsf’ = f(1 + 2prr x n). Le nombre maximal des générations diminue alors natonelf
avec la probabilité autant que le colt de la recherche Id@alpose. En bref, le nombre d'appels
a la fonction d’évaluation diminue avec des probabilité4 8ecroissantes autant que le codt de la
recherche locale augmente.

4.3.1 Croisement UPBX

La figure 4.1 illustre les résultats pour UPBX. Pour SSGA noaisstatons que la précision
diminue avec des paramétres élevés. A partir de 20%, elisédai prés de 0. L'utilisation de la
recherche locale n’est donc pas favorable. De méme lesomerédlGGA et GGA n’en profitent
pas, bien que I'on constate pour les probabilités trés ékeya partir de 40% - 50%) une légére
régénération sur un niveau trés faible. Quant aux versitdsst SGGA et USGGA, elles profitent
de la recherche locale et atteignent des taux de succes pkctigement plus de 88% et 85%.
L'amélioration est toutefois trés dépendante de la prdibé@lmhoisie, avec un optimum autour de
20%. Il est intéressant de noter qu’une probabilité trdddaautour de 1%, fait perdre sensiblement
de précision a 'algorithme. Quand on passe a 5%, cette psirf@dus que compensée.

Moteur steady-state Les moteursteady-stat@e bénéficient quasiment pas de la recherche locale.
Seulement avec un trés petit taux, de 1%, nous observonsgaeelamélioration de la précision
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(cf. Fig. 4.1, p. 116). Notre implémentation est basée serpopulation sans copies dont le pire
individu est remplacé par le nouveau descendant. Les anttiesdus sont affectés uniqguement si
leur fitnessest inférieure a lditnessdu nouvel individu. Dans ce cas, leur rang dans la population
baisse d’'une position. Lintégration répétée des bonsvidds méne a I'exclusion des individus
moins bien placés, tandis que les meilleurs sont toujouisteraus.

La recherche locale a deux effets potentiels. D'une pastdéscendants sont uniformisés : s'il
y a une correspondance entre sommets spécifiques dontdaatistst trés petite, celle-ci est favo-
risée par la recherche locale et sera présente dans uneegrartét des descendants, méme si un
optimum global se trouve avec une autre configuration. Peapart, la recherche locale introduit
dans la population des bonnes solutions avec trés peu deetiffes aux individus déja présents.
La distribution des valeurs dénessperd donc un peu de sa variance. De cette maniére la pression
de sélection, qui est déja assez élevée pour ce type dtalgmj est encore augmentée. Il est donc
assez difficile pour un individu assez bon venant d'une aég@n prometteuse de s'intégrer dans
la population, méme si pres de lui se trouve une meilleunatisol. La recherche devient alors plus
locale et perd I'avantage de la bonne exploration des EA.

4.3.2 Croisement DPX

Le croisement DPX obtient déja un taux de succés de 1 sarsrobehlocale. Une amélioration
n’est plus possible. Nous nous intéressons donc a I'effdedemps de calcul. La figure 4.2 montre
le temps de calcul en fonction de la probabilité de rechelobale. Nous constatons une baisse
importante pour des probabilités assez faibles autour@le (Pour les moteurs GGA et SSGA) ou
0,05 (pour les moteurs UGGA, SGGA, et USGGA). Pour des piittésbplus élevées, le temps de
calcul augmente. Le gain est maximal pour les moteurs SGASEGA.

4.3.3 Comportement des autres opérateurs de croisement

Tous les résultats présentés jusqu’ici ne sont applicaiiésec I'opérateur UPBX et DPX.
Les autres opérateurs montrent un comportement difféddivIX dont la précision sans recherche
locale est quasiment nulle pour les graphes de taille 66 sgtore trés prés de UPBX. Une proba-
bilité de recherche locale faible, en combinaison avectlaségiies SGGA et USGGA, augmente le
taux de succeés jusqu’a 0,6. Contrairement au cas précéurrg,constatons une différence entre la
version USGGA et SGGA. De meilleures performances sonnoleteavec la stratégie USGGA.

En ce qui concerne I'opérateur CX, I'ajout de la recherchesinavantageux avec aucun des
parameétres choisis. Donc, en général, il semble qu’unéefaitobabilité de recherche locale soit
avantageuse, mais une vérification avec I'opérateur cheidi étre nécessaire.
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FIGURE 4.2 — Influence de la probabilité de recherche locale sumgsale calcul - croisement DPX
- par type de moteur d'évolution : GGA - générationnel ; UGGgénérationnel unique ; SGGA -
générationnel trié ; USGGA - générationnel trié unique ; 8SGteady-state

4.4 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons étudié les effets de la reéhlacdle sur I'algorithme pour I'appa-
riement évolutionnaire de graphes et constaté que les effgtendent de I'opérateur de croisement.
Nous avons observé que la recherche locale peut améliomédision. Si le taux de succés est
déja 1 alors une réduction du temps de calcul est possiblgeffis, comme la complexité de la
recherche locale par rapport a une évaluation de la fondti@valuation est tres élevée, il est né-
cessaire d'utiliser une probabilité assez faible afin delgfaun temps de calcul acceptable. Nous
constatons qu’en pratique le rapport entre les temps diécde la recherche locale et de la fonc-
tion d’évaluation est sensiblement moins important quéildevrait I'étre en théorie : la recherche
locale est comparativement plus rapide qu’attendu. Il egdpgue les processeurs modernes utilisés
effectuent efficacement des accés répétés a des zonesprmtheemoire (tels que les acces né-
cessaires pour I'évaluation des petits changements daasHarche locale), plutdt que des acces a
des zones éloignées (lors du changement d’individu). Nouostatons en particulier une charge de
processeur affichée plus proche de 100%.

Le résultat clef pour le design d’un algorithme mémétiquedasne part, qu’il faut choisir
les meilleurs individus de la population pour la recherabeale. Parmi les différentes stratégies
d'implémentation, les stratégies basées sur le tri de lalptipn apportent une amélioration.



Chapitre 5

Modeles paralleles

Il existe plusieurs modéles de parallélisation pour leorilgmes évolutionnaires (Konfrst,
2004). Comme ils opérent sur un ensemble de solutions d®mdé/idus sont mis en concurrence,
l'idée générale est de décomposer la population afin d'qpeliles opérations sur les différentes
sous-populations en paralléle.

La seule opération qui ne permette pas de parallélisatios d@angement des caractéristiques
de l'algorithme génétique, est la sélection. Par contopdration la plus importante est I'appel a la
fonction d’évaluation qui a une complexité typiquemens tédevée par rapport aux autres parties
de l'algorithme. Le parallélisme global émerge de I'idéepdéserver toutes les caractéristiques du
GA et d'accélérer son exécution (Alba & Tomassini, 2002).stkéma de sélection est centralisé
tandis que I'évaluation des individus est faite en pamlléle gain apporté par la parallélisation
des autres parties de I'algorithme, notamment les opégtginétiques, ne justifie en général pas
I'effort comme I'affirment les mémes auteurs.

Nous présentons d'abord une classification des modéledgtaittames génétiques paralléles.
Nous introduisons par la suite les limites théoriques decB&ration du modele maitre-esclave.
Dans la section 5.3, nous présentons les détails technitpuestre implémentation que nous utili-
sons par la suite afin d'étudier le gain pratique sur diffesy@ndinateurs. Nous étudions notamment
linfluence de la complexité du probléme, a travers la talbegraphes et de population, ainsi que de
différentes stratégies de communication entre les prasegsant de conclure, nous introduisons
deux possibilités de parallélisation au niveau applicatif

5.1 Classification

Alba & Tomassini (2002) proposent une classification def@idihts modéles d’algorithmes gé-
nétiques paralléles. La parallélisation ne permet pages®iit 'accélération de I'algorithme mais,
selon I'implémentation choisie, une variété d’avantagdssqnt :

e Trouver plusieurs solutions au méme probleme

119
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Esclaves

FIGURE 5.1 — Parallélisme global et modele en ilots.

Recherche paralléle avec plusieurs points de départ desyslce de recherche

Simple parallélisation comme filots ou voisinages

Recherche plus efficace méme si I'on n'utilise pas de matgaialléle
o Meilleure efficacité par rapport aux algorithmes séquéntans de nombreux cas

Simple coopération avec d’'autres stratégies de recherche
e Accélération du temps d’exécution

La classification des différentes approches se base d'unesyrala taille et le nombre des sous-
populations et d’autre part sur leurs interactions. Les &#t fabituellemenpanmictiquesc’est-a-
dire que les opérateurs sont appliqués a I'ensemble de ldgi@m, en particulier durant la sélection
et le remplacement des individus ou chaque individu pewetsiapler avec n'importe quel autre.

On distingue ainsi des approches de granularité fine desafllme granularité élevée. Linter-
action principale est la migration d'individus d'une squ@pulation vers une autre, basée sur des
modéles de voisinage entre sous-populations. De mémébshtitbn d’'une décomposition hiérar-
chique est possible. De plus, les sous-populations pe@mntsolées les unes des autres, pendant
la sélection et le croisement. En cas d'isolation, un imtdivie peut étre combiné qu’avec un autre
individu de la méme sous-population. Ainsi, I'algorithimest paspanmictique

Dans la littérature, on trouve parfois des noms différemsr gertains algorithmes, ainsi le
modéele global est appelé maitre-esclave dans NowostawBkili&1999). Toutefois, le principe de
la classification reste le méme.

La figure 5.1 montre a gauche le principe du parallélismeailddéja linitialisation peut étre
faite en paralléle. Puis, la fonction d’évaluation est gifle indépendamment pour chaque individu.
La sélection globale nécessite le transfert des valeufitngss(et des chromosomes) au processeur
maitre. Une fois gu'il recoit ces données, il détermine lasepts pour la prochaine génération
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et les envoie aux processeurs esclaves. Ceux-ci appliggempérateurs génétiques et calculent
la fonction d’évaluation pour les nouvelles sous-popatai Finalement, les nouvelles valeurs de
fitnesssont envoyées au processeur maitre et on répeéte la bougieguteindre le critere d'arrét.
Une variante est de paralléliser uniquement I'applicatieria fonction d’évaluation car il s’agit de
I'opération la plus colteuse.

Dans la méme figure, a droite, I'idée générale du modéle én (kland modél est illustrée.
Un Tlot consiste en une sous-population isolée des autaedapner, et est associé a un processeur.
Ainsi sur chaque flot, un EA indépendant est exécuté. Piguedhent des individus traversent la
mer afin d'arriver a I'llot suivante. Le choix de ces individpeut se faire aléatoirement, ou selon
la fithessou méme en fonction d’'une notion d’age. Le processus de emagigt de population est
nommé migration. Cette modéle se comporte différemmemt BA séquentiel avec la méme taille
de population globale (par exemple en ce qui concerne lestéaistiques suivantes : I'intensité de
sélection, et le risque d’optima locaux).

5.2 Gain théorique

Le gain de temps maximal que I'on peut obtenir avec la pdisdlion d'un algorithme gé-
nétique a été étudié par Cantu-Paz (2007, cf. aussi Caat&Rzoldberg, 1999). L'accelération
(speedupparalléle est définie comme quotient entre le temps delcsdquentiel et le temps paral-
lele (f—p) Dans le cas idéal, la meilleure accélération possiblarestite en nombre de processeurs,
ce qui correspond a la division du temps de calcul par le nerdémprocesseurs utilisées. Il faut tou-
tefois prendre en compte des temps de communication estigréeesseurs. Si I'on considére le
modéle global, le processeur maitre (celui qui gére la sélgccommunique les différentes sous-
populations a traiter a chaque processeur esclave. Cattimgnication s’effectue en série car il ne
peut communiquer avec les autres processeurs qu’un agréel’

Cantu-Paz (2007) suppose une distribution uniforme desithi sur les processeurs, c'est-
a-dire que chaque processeur recoit le méme nombre dthdiviCette hypothése est en général
raisonnable et rend le calcul plus facile. Elle présuppaselg temps de communication soit négli-
geable par rapport au temps d’évaluation de la fonctionadi&tion. Le temps pour I'application
des opérateurs génétiques est ignoré, car considéré coégtigeable par rapport au calcul de la
fonction d’évaluation.

Il faudrait revoir cette hypothese si le temps de commuitinatievenait élevé, comme par
exemple si I'on souhaitait construire un algorithme disté sur des ordinateurs distants ayant des
latences plus longues. Ceci serait également nécessaisdalaas rare ou la quantité d'informa-
tions a transmettre est trés lourde (selon la taille de lailadipn et la longueur des chromosomes
principalement) et le temps d’évaluation d’un individu fsble. On pourrait, dans ces cas encore,
minimiser le temps d'inactivité tel que les premiers preeess contactés recoivent plus d’individus
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FIGURE 5.2 — Accélération théorique pour des différents rapparteeegemps de calcul et temps de
communication (Cantd-Paz & Goldberg, 1999; Canti-Paz7p6a double échelle logarithmique.
L'accélération linéaire est un cas idéalisé, uniguemeatigatable avec un temps de communication
de zéro.

que les derniers, dont notamment le processeur maitre. @edae peut commencer a travailler
sur sa sous-population qu’apres avoir terminé la commtiaitavec le dernier processeur esclave.

Le premier résultat important est gu’il n’est pas toujoun®iiessant d’utiliser plus de proces-
seurs. Le nombre de processeurs optimal peut étre exprifiodetion du rapport entre le temps de
calcul de la fonction d’évaluation et le temps de commuriocatQuand on ajoute des processeurs,
le temps de calcul diminue mais le temps de communicatiomantg. Soits), la taille de la popu-
lation, ¢ le temps de calcul d’'un appel a la fonction d’évaluation.dé temps de communication
par sous-population, le nombre optimal de processeurs est :

t
pP= Si—f (5.1)

La figure 5.2 montre I'accélération possible en fonction Wembres de processeurs avec des
parametres différents pour le rappéften double échelle logarithmique. L'accélération maximale
s’exprime en fonction du nombre optimal des processeursmméP. Dans ce cas, la moitié du
temps est utilisée pour la communication et non pour le taleci méne a deux conclusions.
D’une part, on pourrait encore s'interroger sur la questiaptimiser la distribution de charge entre
les processeurs en fonction du début de calcul (surtout aw&té{ = 1). D’autre part, on va
probablement préférer un nombre de processeurs moins gbevdequel I'accélération reste plus
prés de I'accélération linéaire et les processeurs ind@li seront donc mieux exploités dans la
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plupart des cas pratiques.

En ce qui concerne les autres modeles paralléles une astinetacte de I'accélération de-
vient plus compliquée. D’une part, chaque processeur ¢éxé&on propre algorithme génétique, ce
qui élimine une partie du temps de communicafigrarce que les sous-populations ne sont pas
échangées completement. D’autre part, les propriétésatiptithme changent selon la topologie
des sous-populations, ce qui rend nécessaire une adapd&soparameétres. En particulier, il n'y
a plus d’équivalence avec un algorithme séquentiel. Lacgéten’est plus globale, aussi le temps
de convergence peut changer. La pression de la sélectiogelzaec la migration. Si I'on choisit
pour la migration par exemple les individus en fonction de féness ce qui est normalement le
cas, on augmente directement la pression menant a une geneerplus rapide. Une comparaison
des quatre stratégies de migration principales focalisek £hangement de la pression sélective se
trouve dans Canti-Paz (2001). Le nombre optimal de progesseste asymptotiguement le méme
gue dans le cas de la parallélisation globale (Cantu-Paz @@, 1999).

Dans certains cas, une accélération super-linéaire peutl&ervée mais pour les raisons précé-
dentes ces comparaisons ne sont en générdlgragtewis a vis de la version séquentielle (Cantu-
Paz, 2007). Une autre possibilité d’'une meilleure acctitdraue celle théoriquement possible, peut
étre due au fait que les sous-populations rentrent conmp@&tedans le cache du processeur tandis
gue la population globale nécessite I'utilisation de la r&evive qui est beaucoup plus lente.

5.3 Approche proposée

La parallélisation des EA et de notre algorithme pour le [gnole d’appariement de graphes en
particulier est relativement simple a implémenter. Noussrintéressons surtout a la parallélisation a
l'intérieur de I'EA. La section 5.5 introduit d’autres pdsifités au niveau applicatif. La population
peut étre divisée en sous-populations. Cette approcheesstyénérale car non-dépendante d’'une
application précise.

Il n'existe qu’une seule opération qui nécessite I'intéigFale la population en méme temps :
la sélection. Plus précisément, ce n'est pas la populatibegi indispensable, mais les valeurs de
la fitnessde chaque individu. Toutes les autres opérations, y congwiplus colteuses comme la
recherche locale et la fonction d’évaluation, sont défisiesles individus (a I'exception du croi-
sement nécessitant deux parents pour créer un enfantgelfahdamentale est de démarrer autant
de processus que I'on possede de processeurs apres agciiosglé les individus qui participeront
a la reproduction. Cet ensemble de parents est ainsi diétélgalement sur tous les processeurs
avec approximativement le méme nombre d’opérations deuehype a exécuter. En conséquence,
le temps de calcul sur chaque processeur sera a priori égglecpermet une exploitation quasi-
optimale des ressources, car il n'y aura pas de temps diai@gmés que les processus aient terminé.

9. Et potentiellement du temps d’inactivité sous condigign’il ne faille pas trop synchroniser.
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En réalité, I'éventuel temps d’attente est une source majgel perte de performance lors de la syn-
chronisation. En ce qui concerne la synchronisation deséks) nécessaire afin gu’aucun processus
ne puisse corrompre les données des autres, elle peut gteliasitée. En effet, sil'on s'assure que
le croisement, la mutation et la recherche locale créenhdegeaux individus au lieu d'altérer les
existants, on n’a pas besoin de synchroniser le tout. Chaquwessus posseéde désormais sa propre
liste d’'individus et sa liste des valeurs fiteessde ceux-ci.

Le surco(t provient de la fusion des listes afin de faire laci&n (étant faite par une liste
d’indices au lieu de copier les individus). Apres la sélatties nouveaux parents sont redistribués
parmi les différents processus. Le surcolt en mémoire redEliaux objets nécessaires pour dé-
marrer les nouveaux processus ainsi que les référencesdantes (qui sont nécessaires afin que
chaque processus puisse accéder aux parents dont il a)o&soies individus.

Quant au générateur de nombres aléatoires, certains epératécessitent un grand nombre
d'appels a lui. Comme il est nécessairement synchronisisgille d'étre un goulot d’étranglement
s'il y a des appels concurrents venant des différents psaseg\fin d’éviter tout appel concurrent,
chaque processus posséde son propre générateur.

5.4 Gain pratique - expéerimentation

Pour étudier la performance a large échelle de notre EA, ntlisons une grappe de calcul
hétérogéne, constituée de 17 nceuds qui se basent sur sxdg/peocesseurs. Afin d’obtenir des ré-
sultats homogénes, nous utilisons en particulier les n@&gupés de processeurs Intel Xeon X7350
Tigerton (2.93 GHz, 4 noyaux, 4Mo cache L2 par noyau) et Iiegn Tulsa (3.4 GHz, 2 noyaux,
2Mo cache L2 par noyau, 16Mo cache L3). Les nceuds utiliséé®nbyaux chacun. Le systéme
d’exploitation est Linux. Il faut aussi noter que notre altome est écrit en Java. Par conséquent, un
acces direct aux ressources n’est pas possible, on n’a natanpas de contrble sur la distribution
des processus sur les processeurs. La performance estldemede I'implémentation de la machine
virtuelle. Nous utilisons la Java Hotspot VM dans la verslof. Dans les derniéres comparaisons
avec d’autres langues de programmation, Java s’est maxtt@reement efficace (Amedro et al.,
2008).

Nous avons choisi une base de graphes réels. Il s’agit dphag@xtraits d’'une base de données
de 42000 molécule au total. Nous utilisons plusieurs sous-ensembles comtéoas des molé-
cules d’'une taille spécifique. L'algorithme est lancé tediois sur chaque paire de graphes aprés un
filtrage qui consiste a éliminer les graphes ayant une lkigian différente d’atomes (c’est-a-dire un
nombre différent pour au moins un type d’atomes). En effstapit d’'une mesure qui permet la li-
mitation de I'espace de recherche basé sur une signatu&eEf2.8, p. 54). De plus, si deux graphes
ont des signatures non-identiques, alors on n’a pas besathatcher un appariement, puisque I'on

10. NCI AIDS antiviral screen.
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peut directement conclure gu'il s’agit de deux graphe<hffits. Dans I'autre cas uniquement, la
recherche de I'appariement pour la décision d'isomorphisist nécessaire.

La diminution du temps de calcul dépend en pratique de plisicteurs. Dans cette section,
nous étudions certains d’entre eux qui peuvent aider a eésida parallélisation est avantageuse
dans une application précise. La question principale étargain en vitesse justifie-t-il le colt sup-
plémentaire (notamment l'utilisation d’ordinateurs plédas trés colteux) ? De maniére générale,
la parallélisation est avantageuse si le calcul & distrilese assez lourd. En termes techniques, il
faut un minimum de travail dans chaque processus pour grdfidistribution. Les processus longs
sont préférables aux processus plus courts.

Le calcul principal se passe au niveau de la fonction d’é@taln. Il devient plus colteux quand
la taille des graphes augmente. Comme la parallélisatidaitspar génération, la taille de la po-
pulation joue aussi un role, car elle détermine combienmitpa la fonction d’évaluation sont
distribués.

5.4.1 Taille des graphes

Nous étudions d’abord l'influence de la taille de graphescté&lération pour des tailles de
graphes de 22, 30 et 50 sommets est illustrée sur les figlesm4. Les expériences sont effectuées
en utilisant la taille de population 121, dont un individiteésur lequel les opérateurs ne sont pas
appliqués. De fait, cette valeur assure que le nombre ditipés est divisible par la plupart de
nombres de 1 a 8 (le nombre de processeurs) ce qui méne a dgsogulations de taille égale.

Nous constatons que I'accélération est effectivement fatte pour des tailles plus élevées.
Entre les résultats obtenus avec les processeurs Tulsgegtoli, on peut noter que les processeurs
Tulsa donnent un gain supérieur. Les processeurs Tigeqtoisonta priori environ deux fois plus
rapides, ne donnent quasiment pas de gain en vitesse Idfsgygasse d’'un seul a deux. L'accé-
lération est ensuite comme attendu. Toutefois, avec gpabeesseurs, I'algorithme est seulement
deux fois plus rapide. Pour des graphes de taille 22, le nemitimal de processeurs est quatre (les
gains que I'on observe en utilisant 5 et 6 processeurs éétigeables). Quand la taille augmente,
alors l'algorithme peut profiter de plus de processeurs (B [zotaille 30, 8 a taille 50).

Les processeurs Tulsa profitent dés le début de I'ajout deepseurs. A part cela, nous consta-
tons le méme comportement qu’avec les processeurs Tigé&femtélération est plus grande, mais
les processeurs soatpriori moins performants. En utilisant trois processeurs I'atgore est déja
entre 2.5 fois (un peu moins pour la taille 22, un peu plus petaille 30) et presque 3 fois (pour
la taille 50) plus rapide. Lorsque I'on utilise encore plespiocesseurs, I'accélération s’éloigne de
son optimum théorique.

En résumé, la parallélisation est plus avantageuse pouratelggraphes que pour des petits.
Avec les tailles de graphes testées, nous observons un cament presque idéal pour les petits
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Population 121 - Intel Xeon X7350 (Tigerton) 2.93 GHz
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FIGURE 5.3 — Accélération par rapport a la taille des graphes (ssmes Tigerton).

nombres de processeurs. En effet, on s’approche plus dwéakavec des graphes plus grands.
Quand on traite des problémes plus complexes, le hombre ategweurs dont on peut profiter
efficacement augmente.

5.4.2 Taille de la population

Nous étudions ensuite I'influence de la taille de la popatatl’étude théoriqué® sur I'accé-
lération maximale et sur le nombre optimal de processeypase que la taille de la population
soit assez grande (1000 individus). Cependant, les tajlieménent a des bonnes performances en
termes de précision et temps de calcul (cf. Ch. 3, p. 59 easteg), ainsi que celles mentionnées
dans la plupart des travaux, sont souvent plus petites.fé lkeftaille de la population est choisie en
fonction des performances de I'algorithme et non afin de parmune meilleure accélération. Les
différents applications et opérateurs nécessitent déssthien différentes (par exemple 400 pour un
GGA-CX contre 10 pour un GGA-UOX). Il est donc néanmoinsriesgéant d’'observer la relation
entre la taille de la population et I'accélération. De méleg gxpériences sur la taille de population
donnent une indication sur les effets prévisibles de l&etdill probléme. Comme en effet, I'effort
de computation ne croit pas linéairement avec la taille dphwgs, ceci est le cas pour la taille de la
population.

Nous observons que les différences entre les types de pegsssubsistent. C'est-a-dire I'uti-
lisation de deux processeurs Tigerton n‘augmente que tadagvitesse et I'accélération est de

11. cf. Sec. 5.2, p. 121.
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Population 121 - Intel Xeon (Tulsa) 3.4GHz
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FIGURE 5.4 — Accélération par rapport a la taille des graphes (jssmes Tulsa).

maniére générale plus faible que sur les processeurs Tidseomportement général reste néan-
moins comparable.

La figure 5.5 montre I'effet de la taille de la population suwitesse pour un graphe de taille 22.
Les tailles de population utilisées sont 100, 500, 1000 80JiBdividus. Nous constatons qu’une
petite taille méne a une accélération plus faible, tandisrmgalgorithme utilisant une grande taille
accélére plus. Pour la taille 1000 par exemple, I'algoréhest un peu moins de trois fois plus rapide
avec trois processeurs. Quand on utilise huit procesdeuwyajn n'augmente que peu.

De maniere générale, sur les graphes de taille 20-50,idatiibn de trois processeurs semble
approprié. Nous pouvons conclure que I'application de lalfidisation vaut la peine quand les
graphes sont grands et/ou la taille de la population esdgraPar contre, augmenter explicitement
de la taille de la population afin de faire une bonne paralébn ne parait pas avantageux.

5.4.3 Communication entre processus

Aprés ces expériences générales, nous étudions aussi tilessafions possibles concernant
la communication entre processeurs. De fait, quand on aapigrand nombre de chromosomes
du processeur principal aux processeurs travailleurg peut qu'une approche étape par étape
accéléere I'exécution car le temps d’attente diminue. lidgie nous suivons consiste a envoyer
uniquement les identifiants des parents et non les parertmémes. De la sorte les processeurs
peuvent commencer a travailler plus rapidement, y comprgdcesseur maitre. On tente donc de
réduire le temps d’'inactivité.

Soit! la longueur des chromosomessgtia taille de la population. On a alors besoin d’envoyer
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22 sommets - Intel Xeon (Tulsa) 3.4GHz
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FIGURE 5.5 — Accélération par rapport a la taille de la populatio¢psseurs Tulsa).

un tableau de taillé x s,. L'idée d’envoyer des identifiants réduit la taille du tahiea envoyer ini-
tialement a une valeur entsg et2s,, selon la quantité de croisements a faire. On obtient notarhme
2s, quand chaque enfant a deux parents (quand le croisemeptigiapa 100% de la population).
On obtients,, si aucun enfant n’est créé en utilisant le croisement.

Bien que l'idée générale soit de copier uniquement les ifil@nis, au moment d’appliquer les
opérateurs, le processeur esclave a besoin de connaitcart@aosomes. Nous étudions I'algo-
rithme paralléle sur une seule machine dont la mémoire etsigee : le processeur esclave cherche
alors lui-méme les parents nécessaires pour la créatioresiteddant suivant. Pour cela une syn-
chronisation d’accés est inévitable car la population dgsmis n'existe qu'une seule fois dans la
mémoire.

Un schéma trés souvent utilisé dans les algorithmes géedtigst d'appliquer les opérateurs
I'un aprés l'autre sur I'ensemble de la population. On comeaeavec le croisement. Une fois que
ceci est fait sur toute la population, on applique la mutatiar les résultats, et ainsi de suite. Du
point de vue de la synchronisation, le probléme avec ce sehéne nous appelons ordre classique
par la suite, est que, comme le croisement est un opéraésupdu colteux notamment par rapport
a larecherche locale et I'appel a la fonction d’évaluatles,demandes des parents ne sont pas bien
distribuées. Tous les processeurs esclaves essaienédémcaux parents au début de I'exécution.
Ceci crée des blocages qui ralentissent I'algorithme. Lrabre de blocages (et ainsi le ralentisse-
ment dd a la synchronisation) augmente avec le nombre degsears. La taille de la population
joue aussi un role : quand elle est faible, il y a peu de donaéesnmuniquer, aussi I'envoi de toute
la matrice des parents n’est pas codteux.
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22 sommets - Population 1500 - Intel Xeon (Tulsa) 3.4 GHz
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FIGURE 5.6 — Accélération par rapport a I'ordre (processeurs Julsa

Afin d’'uniformiser la distribution des accés et donc limikemombre de blocages, nous propo-
sons de changer I'ordre d’exécution. De fait, rien n’'emgéad suivre un individu de la création par
le croisement jusqu'au calcul de la fonction d’évaluati@uipensuite continuer avec le prochain.
Nous effectuons donc une comparaison de ce nouvel ordrel'etdie classique, dans les deux cas
sans ou avec synchronisation. L'absence de synchromisatiplique que les parents sont copiés
pour chaque processeur esclave par le processeur prinagsdigures 5.6 et 5.7 montrent les résul-
tats obtenus. Nous constatons en premier lieu que la dgdeégoins bonne est I'ordre classique
avec synchronisation. Ensuite nous observons que le cimergele I'ordre est avantageux dans tous
les cas (avec ou sans synchronisation).

Pour les processeurs Tulsa, les différences entre lesvem#ons (autres que l'ordre classique
avec synchronisation) sont négligeables jusqu’a 7 precesparalléles. Quand on en utilise 8, nous
constatons un léger avantage pour l'ordre adapté sansreyrigdtion, devant I'ordre adapté avec
synchronisation.

Pour les processeurs Tigerton, les relations sont plus liquées. Bien que 'ordre classique
sans synchronisation montre le comportement le plus cohd'i@dre adapté montre une meilleure
accélération (avec synchronisation). Sans synchroarsataccélération est aussi meilleure quand
on utilise peu de processeurs. Toutefois, quand on passéa&cglération diminue. Pour l'ordre
classique avec synchronisation, nous observons une eati@héjusqu’a 5 processeurs, puis, la vi-
tesse baisse beaucoup. La meilleure stratégie est I'oddyg@ avec synchronisation, mais les diffé-
rences ne sont pas tres élevées.
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22 sommets - Population 1500 - Intel Xeon (Tigerton) 2.93 GHz
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FIGURE 5.7 — Accélération par rapport a I'ordre (processeurs Tager

5.5 Parallélisation au niveau applicatif

Recherche d’un graphe dans une base Dans certaines applications il est possible de paraltélise
a un niveau plus haut. Par exemple si I'on souhaite identifiggraphe donné parmi un ensemble des
graphes existants pour trouver celui qui correspond lexnigua besoin de plusieurs appariements.
Dans le pire cas, il faut le comparer a tous les graphes desa Bans ce cas, au lieu de distribuer
un algorithme sur les processeurs disponibles, on peuligdeser au niveau de I'identification. En
d’autres termes, on utilise I'algorithme génétique sétigemais on en utilise plusieurs instances
sur différentes paires de graphes en paralléle. La pasali@n se situe alors au niveau applicatif.
Les avantages principaux sont d’une part que les fils d’d@i@tgont plus longs et d’autre part que
la communication entre processeurs est minimisée. Auss @acadre de l'identification on peut
observer I'évolution des distances : si par exemple uneutiécarrive a une distance proche de 0,
alors il n’est plus nécessaire de suivre les autres. On pmstiaterrompre de fagon anticipée tous les
algorithmes qui tournent en fonction des résultats d'uh €2ci est particulierement intéressant car
nous observons que le nombre de générations est moins élend g s’agit des graphes similaires
que si 'on compare des graphes différents. Bien que cetiasssi vrai pour d’autres méthodes
comme les approches basées sur la recherche de I'arbresArie ibermettent pas d’obtenir une
solution courante facilement.

Augmentation de la précision avec des populations indépeadtes Il peut également étre avan-
tageux d'exécuter le méme algorithme génétique sur une gaile de graphes plusieurs fois afin
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d’augmenter la probabilité de trouver la bonne solution. é@mple, si 'on suppose que I'algo-
rithme obtienne la solution optimale avec une probabjlite 50%, alors la probabilité d’obtenir la
solution optimale avec (au moins) un algorithme patraigorithmes identiques est de- (1 —p)™.
Pourn = 2 on obtient75%. Commel — (1 — p)" tend asymptotiquement vetson peut, avec le
choix d’'un nombre d'algorithmes paralléles suffisant, eessgu’un trouve la solution optimale avec
n’importe quelle probabilit¢y < 1 donnée.

5.6 Bilan

Bien que la parallélisation d'un algorithme génétique dendvidente, il existe de trés nom-
breux détails techniques a prendre en compte afin que I'@s@uiraiment accélérer I'exécution.
Par exemple, le confort d’'un langage de programmation t@iebjet comme JAVA cache certaines
choses de bas niveau qui sont cependant importantes (sation de I'ordre de boucles, synchro-
nisation, distribution des fils d’exécution sur les proeess). Il est donc important de bien choisir
les technologies utilisées et surtout de valider les résulNos expériences montrent que la qualité
de l'accélération dépend de la taille du probléme et de lla @¢é la population. Avec les graphes de
taille moyenne que nous testons, I'utilisation de 3-5 pssears semble appropriée. Sil'on traite des
graphes plus grands ou si I'on a besoin de tailles de populgius importantes, alors ce nombre
peut augmenter et on peut effectivement profiter de plusaleepseurs. Finalement, selon les appli-
cations, il est possible de paralléliser non au niveau dedrgéons mais au niveau des algorithmes.
Globalement, la parallélisation améliore la vitesse dans tes cas. Il existe cependant une limite,
théorique et pratique, du nombre maximal de processeurs|dtgorithme peut profiter. En ce
qui concerne la précision, et les autres propriétés deofilgne, elles restent inchangées car nous
avons choisi une parallélisation globale. En effet, desitiypes de parallélisation sont possibles
mais nécessitent une étude beaucoup plus approfondiesqanolgrietés de 'EA changent.
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Chapitre 6

Garantie du résultat optimal

Malgré toutes les astuces que I'on peut utiliser afin d’aonétila convergence des EA, ces der-
niers restent des méthodes stochastiques dont le réséitaimnd des nombreuses variables aléatoires.
Bien que I'on puisse augmenter la probabilité de trouveolation optimale, on n’a pas de garantie
d’optimalité en généradf. Dans les chapitres précédents nous avons amélioré itlger avec plu-
sieurs autres heuristiques qui ne garantissent pas l'idotedie la solution optimale. Des méthodes
dites optimales existent mais elles sont tres lentes.

Notre proposition consiste a combiner I'algorithme géméti qui obtient une bonne solution
assez rapidement, avec une méthode exacte, qui est plesntatig garantit la solution optimale
(Barecke & Detyniecki, 2007a). L'idée principale est disgér une méthode de recherche d'arbre
qui permet de limiter les chemins explorés suivant une esitin de la distance maximale accep-
table entre les graphes. Il s’agit d’'une distance pour lbgwa sait gu’il existe une solution cor-
respondante : I'algorithme génétique donne une estimalodépart et accélére ainsi la recherche
d’arbre.

Nous étudions d’abord la méthode optimale avec laquells pooposons de combiner, exami-
nant en particulier son paramétre, la distance maximadedel Nous détaillons ensuite I'algorithme
hybride proposé.

6.1 Influence du seuil d’acceptation sur I'algorithme A*

Notre intérét pour 'algorithme de Berretti et al. (2001). @ec. 1.5, p. 14) est basé sur le fait
gu'il garantit la solution optimale. Son seul paramétreliapfif est le seuil maximal d'accepta-
tion modélisant la différence maximale tolérée entre deaylges, ce qui correspond dans le pro-
bleme d’identification au seuil sur lequel deux graphes psuétre considérés comme différents.
On constate une corrélation directe entre ce seuil et legatepcalcul de I'algorithme. L'idée est

12. Dans certains cas des EA simples, on peut toutefois prdioptimalité mais sous I'hypothése d’'un temps de
calcul infini (Rudolph, 1994).

133
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que la définition d'un seuil permet d’élaguer I'ensemble aggariements candidats. Il serait alors
souhaitable de réduire le seuil d’acceptation le plus ptessifin d’obtenir les meilleures perfor-
mances. Si le seuil est inférieur a la distance correspaeadaia meilleure solution existante et donc
a la distance réelle entre les graphes en question, alégeritame ne parvient pas a trouver de
solution. Dans ce cas, il valide simplement la non-exigtatiane solution inférieure au seuil choisi
et le temps de calcul est considérablement réduit.

Nous cherchons a établir une analyse plus profonde de lélation entre le seuil et le temps de
calcul. Il est évident que le seuil est fortement dépendartaghplication concréte et en particulier
de 'amplitude des distorsions possibles. Nous utilisams hase de graphes aléatoires car une telle
base permet de fixer le niveau de bruit et ainsi de calculeregpérance de la distance réelle. En
effet, nous cherchons a établir empiriguement un lien dattemps de calcul et le rapport entre la
distance réelle et le seuil. Cela nécessite une base cohttgmpaires de graphes avec des distances
proches.

L'espérance mathématique de la distance entre les graptedcsile en fonction de leur taille
et du niveau de bruit utilisé lors de leur création. Soitécart-type de la variable aléatoire qui
détermine le bruit ajouté, alors I'espérance de distante @m graphe et le graphe correspondant
perturbé estl = E(d(g1,92)) = @an(n + 1). Dans le cas du bruit uniforme le niveau de bruit
est déterminé par la longueur de l'intervalles; +<|. Afin d’assurer une espérance égale a celle du
bruit gaussien, alors on calculeen fonction der : ¢ = V30.

Nous examinons en particulier I'intervalle centré sureatspérance. Nous définissons vingt
seuils équidistants dans l'intervalle, 1E + 7,2,0E + 7]. Nous excluons le cas d'une espérance
de0, qui correspond & = ¢ = 0, car il n'est pas intéressant en pratique. De fait, une asgér
de0 transforme I'isomorphisme inexact en un probléme d’isqgzh@me exact pour lequel des mé-
thodes bien plus performantes existent (cf. Sec. 1.5, p.Q4and on lance I'algorithme de Berretti
et al. avec un seuil qui correspond exactement a la distarice les graphes, alors I'algorithme ne
trouve pas de solution pour des raisons techniques (cf. Bnp. 257). Nous introduisons donc une
tolérance numérique. Une valeur suffisante pour le fonogament de tous les algorithmes dont en
particulier I'A* estt = 10710,

6.1.1 Expérimentation

D’abord nous visons a établir un lien entre le temps de caltlg seuil d’acceptation. Nous
exprimons le seuil d’acceptation comme un multiple de Egapce de la distance. En effet, ceci
permet de voir I'influence d’un seuil plus ou moins prochealdistance réelle (que I'on ne connait
pas dans les cas réels). Deux cas sont a distinguer : d’'unpégpseuil peut étre supérieur ou égal a la
distance réelle. Une solution sera alors trouvée. D’audre @ seuil peut étre inférieur a la distance
réelle, et dans ce cas, I'algorithme ne peut pas trouver ldéiag vérifiant ainsi la non-existence
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d’une solution.

Nous constatons qu’en général, le temps de calcul augmeetela seuil d’acceptation. Les
figures 6.1 (bruit uniforme) et 6.2 (bruit gaussien) morities temps de calcul en fonction du seuil
choisi. Nous utilisons une échelle logarithmique afin devypawisualiser un domaine trés large. Les
lignes pointillées horizontales correspondent au tempsatiell sans seuil d’acceptation. Le temps
est alors le temps nécessaire pour Vvérifier la non-existdiuce solution. Les lignes en trait plein
correspondent au premier cas. Les lignes semi-pointiliégisiuent les exécutions sans solution
inférieure au seuil choisi.

Nous constatons que pour des seuils trés petits (infédeibe4 E) par rapport a la distance
espérée les temps de calcul sont négligeables. Entre 400%«tié I'espérance, le temps de calcul
augmente considérablement. Nous observons égalemers giveéu de bruit influence le début de
la croissance du temps de calcul : un niveau plus élevé edipcroissance. La différence entre
des exécutions avec ou sans solution est négligeable : leses’enchainent sans saut. Quand le
seuil dépasse la distance, alors le temps de calcul pregi@sgi®urs avec un gradient dépendant du
bruit : plus le bruit est fort plus la hausse est importanteusNobservons que le temps de calcul
n'atteint pas celui de référence (sans seuil), méme quamdedte seuil & deux fois la distance.

A* - bruit uniforme - taille 15
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FIGURE 6.1 — Influence du seuil d’acceptation sur le temps de calotdit uniforme.
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A* - bruit gaussien - taille 15
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FIGURE 6.2 — Influence du seuil d’acceptation sur le temps de caloulit gaussien.

Les tableaux 6.1 et 6.2 montrent la relation entre I'algonié A* sans seuil et avec un seuil égal
au double de I'espérance, dans un environnement parailséejeentiel respectivement. L'exécution
en parallele permet d’obtenir des résultats plus rapidemmais on ne peut pas exclure des effets
de la parallélisation sur le mesure du temps. L'exécutigueatielle donne ainsi des résultats plus
précis mais nous ne pouvons pas aller aussi loin en termesildede graphes et de niveau de
bruit. Nous constatons que les temps de calcul avec setilasgement inférieurs a ceux sans seuil.
Dans tous les cas, le temps de calcul augmente de maniéienfrédante avec le niveau de bruit
et la taille des graphes, ce qui rend I'utilisation de I'aldone pratiguement impossible pour des
graphes de taille 20. Pour la version séquentielle noussawmtilisé un type de processeur qui est
environ deux fois plus rapide que le type utilisé dans laigarparalléle, par contre on n’en utilise
gu’un seul a la fois au lieu de 16. Par conséquent la versioall@le fournit encore des résultats
pour des problémes environ huit fois plus complexes (endsrdu temps de calcul nécessaire).
Nous observons également une différence entre les deus tgobruit, le temps de calcul avec du
bruit gaussien est inférieur au temps avec du bruit unifofemeeffet, il s’agit du temps moyen sur
'ensemble de 50 paires de graphes. Les distances entraifes ge graphes sont plus concentrées
autour de I'espérance quand on utilise du bruit gaussiemngad on utilise du bruit uniforme. Pour
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A* sans seulil Double de I'espérance
Bruit 2% 4% 6% 8% 10% 2% 4% 6% 8% 10%

Taille Bruit uniforme
13 3,8 71 154 17,2 39,10,1 0,1 04 3,4 19,7
14 10,6 34,7 586 984 127,60,1 0,2 14 9,3 546
15 36,0 699 829 3027 495502 0,2 32 31,7 191,0
16 | 230,9 253,7 954,9 749,4 308500,2 0,6 85 1024 789,7
Bruit gaussien
13 4,4 55 6,2 11,9 32201 01 0,3 24 123
14 51 12,0 448 369 139,30,1 0,2 1,2 6,0 39,7
15 17,8 107,4 1256 240,2 354)80,1 0,3 3,3 31,9 1206
16 89,9 148,7 7026 6150 3457(20,3 0,7 80 70,8 925,3

Tableau 6.1 — Temps de calcul en secondes de l'algorithmeaAg seuil - version paralléle - sur
Intel Xeon Tulsa.

ces derniéres notamment, les valeurs extrémes sont pigaéds de I'espérance. Comme le temps
de calcul est exponentiel avec la distance, alors ces wa&drémes ont une forte influence sur la
moyenne.

Dans cette section, nous avons effectué des expérimaergatidaustives avec des seuils diffé-
rents afin de quantifier la correspondance entre le tempdalé eale seuil choisi. Nous constatons
d’'une part que la convergence de 'algorithme A* est acé&lénormément si I'on fournit une bonne
estimation du seuil. Ceci est aussi vrai si I'on surestimgidéance (jusqu’a un facteur de deux, ce
qui est toujours une bonne estimation dans des applicatimmsrétes ayant une variance forteaet
priori inconnue des données). D’autre part, le temps de calcullesseuils inférieurs a la distance,
ne fournissant pas de solutions, tend a étre tres faiblecdrdire, un probleme majeur est que I'on

ne connait pas en pratique I'espérance de la distance ecea\@nqui est nécessaire afin de fixer les
seuils.
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A* sans seull Double de I'espérance
Bruit | 2% 4% 6% 8% 10% 2% 4% 6% 8% 10%

Taille Bruit uniforme
13 16 26 57 70 1564003 0,04 0214 13 75
14 3,8 12,0 20,0 420 524005 0,07 045 36 221
15 | 151 30,2 28,8 106,7 217,00,07 0,21 1,12 11,4 81,0
Bruit gaussien
13 16 25 30 50 14,2003 0,04 017 10 57
14 22 42 148 185 54,4005 0,06 0,39 29 159
15 92 37,1 50,8 953 138,80,07 0,11 1,15 12,9 43,2

Tableau 6.2 — Temps de calcul en secondes de I'algorithmeAg seuil - version sequentielle - sur
Intel Xeon X7350.

6.2 Stratégie de doublement

Dans la pratique, la définition d’'une espérance de la dist@h@insi d’'un seuil approprié re-
vient presque a la résolution du probleme lui-méme et est doavent impossible. Nous essayons
de contourner ce probléme avec une version itérative quincemae par un seuil trés petit, sous-
estimant la distance réelle, puis exécute l'algorithmeusiplrs reprises en augmentant le seuil
jusqu’a ce qu’une solution soit trouvée.

L'idée de la version itérative de l'algorithme A* vient debservations faites dans la section
précédente. D’'une part, le temps de calcul pour de petitlss=1 négligeable, celui d’un seuil égal
a deux fois la distance est inférieur au temps sans seuiuti2'gart, le temps de calcul augmente
plus que linéairement avec le seuil. Pour cette raison, Bgpgrons que la somme de plusieurs
exécutions avec des seuils assez petits montre des avaptagapport a I'exécution sans seuil (ou
avec un seuil conservateur, c’est-a-dire trés lointainddin’exclure aucune solution possible).

Nous devons alors définir une stratégie d’augmentation dil. 4eéaugmentation ne doit pas
étre trop petite, sinon de nombreuses exécutions seraéepssaires jusqu’a ce que l'on trouve la
solution, ce qui augmenterait le temps de calcul de facarnifgigtive. Elle ne doit pas non plus étre
trop grande, sinon le pas pourrait mener a un seuil congenvgtie I'on pourrait peut-étre déja fixer
auparavant et les exécutions précédentes n'auraient atfetipositif.

Nous proposons de doubler la valeur du seuil a chaque étdpee Part, cette stratégie est
exponentielle : méme si la sous-estimation est importaatativement peu d’'étapes seront néces-
saires afin de passer au-dela de la distance. D’autre padyrdatimation maximale que I'on peut
avoir avec cette approche est inférieure a deux fois lartistaen particulier, si 'avant-dernier seuil
atteint presque la distance, le prochain et dernier seraeunnférieur a deux fois celle-ci. Comme
nous avons vu dans la section précédente, un tel seuil @ph&jet un gain important.
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Les figures 6.3 et 6.4 illustrent les résultats obtenus piée ceethode par rapport a la version
initiale. La sous-estimation initiale est d’un facteur @& que nous jugeons assez important pour la
pratique. Par conséquent, sept itérations seront néoessai moyenne (pour la premiére itération
on utilise le seuil initial, puis on 'augmente 6 foig¢ = 64 > 50). Les courbes a trait plein
correspondent a la stratégie de doublement tandis ques éetiait pointillé correspondent a I'A*
sans seuil initial.

A* sans seuil vs A* itératif - doublement de seuil - bruit usrifne
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FIGURE 6.3 — Stratégie de doublement, bruit uniforme.

Nous constatons un gain considérable par rapport a I'appreans seuil puisque le temps de
calcul reste inférieur & 10 secondes alors qu'il atteigplais de 100 secondes auparavant. Une telle
stratégie est alors envisageable si 'on ne posséde pasriion d’'un seuil d’acceptation, ce qui
est souvent le cas pour les applications réelles. Toutefoiss constatons que la différence de temps
de calcul augmente exponentiellement avec la taille dgzhgsa En pratique, les applications sont
confrontées a une limitation de la taille maximale de grapdnee I'on peut traiter. Nous pouvons
alors pousser la taille maximale vers des valeurs un peuiplpgrtantes, mais sans effectivement
enlever la limitation sur la taille.

On peut s’interroger sur la valeur du paramétre qui détegri@rsous-estimation initiale choisi.
Ici, nous pouvons utiliser un paramétre qui dépend de Iresp&, ce qui n'est pas possible en pra-
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A* sans seuil vs A* itératif - doublement de seuil - bruit gsien
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FIGURE 6.4 — Stratégie de doublement, bruit gaussien.

tique. La valeur exacte est cependant secondaire soudioongli’elle soit inférieure a la plus petite
distance, puisqu’avec la stratégie de doublement le secibd exponentiellement et atteint donc la
région de recherche trés rapidement méme si la distande esd¢blusieurs ordres de grandeurs plus
loin. Par exemple, si I'on a choisi un facteur de 1000, quregpond a un seuil initi% fois la
distance, alors on dépasse la distance et on trouve lacolpirés seulement 11 itérations. Pour un
facteur d’'un million on calcule 21 itérations. Ce qui estui@aup plus important dans ce contexte est
le montant du dépassement dans la derniere itération. Lieef@§g montre le temps de calcul de la
version itérative avec des différents seuils initiaux. hees a moustaches montrent la distribution
des temps de calcul sur les paires de graphes de taille 2Quav@geau de bruit moyenne (= 6).

A des fins de comparaison nous avons ajouté, a droite, labdigtm du temps de calcul pour la
stratégiel'2 qui utilise un seuil fixe de deux fois I'espérance. Quant idathme A* sans seuil, il
n'est plus applicable pour cette taille de graphes.

Nous constatons que la courbe montre des formes répétitieesomportement entre &%)
et 16 @*) est équivalent & celui entre 16 et 32) Les médianes sont les plus basses pour des
puissances de deux. En revanche la dispersion vers dessvplas grandes est maximale. De fait,
pour la moitié de I'échantillon, le seuil dans la derniéégation est trés proche de la distance réelle
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tandis que pour le reste elle est égale a son double. Dedaitrd cas pour I'algorithme serait de
prendre une valeur initiale Iégérement supérieure (et donfacteur légérement plus petit qu'une
puissance de deux).

Notre étude montre que si I'on applique la stratégie de doubht, alors le temps de calcul
dépend tres fortement de la proximité du facteur a une puissde 2 plutdt que du niveau de sous-
estimation (par exemple le temps de calcul avec un factewst Guasiment identique a celui du
facteur 12, 24, et trés proche du 50). En général, on ne domeml’'espérance exacte de la distance.
En effet, chaque paire de graphes a une autre distance.nSix®un seuil pour une base entiére,
alors le facteur associé a ce seuil est différent pour chgeaphe. Pour la base utilisée, on peut noter
que la variance des distances de graphes est trés limitdest@@ce moyenne sur toutes les paires
de graphes esi#(G; 1, G; ) = 10,85 ; pour la variance on obtient: = 0, 42(3,85%) ; ainsi pour
le minimum et maximumnin(d(G; 1, Gi2)) = 9,69 ; max(d(G;1,Gi2)) = 11,69; E = 10,91) :
les distances se concentrent autour de I'espérance. Pegqant le facteur de sous-estimation de
la distance est similaire pour chaque paire de graphes.

Pour des bases réelles, on obtient une distribution suragepde facteurs, pour chaque paire
de graphes, le niveau de la sous-estimation est différendistribution des temps de calcul sur
une grande base est donc quasiment indépendante du sesil Elaw analogie avec notre expéri-
mentation, elle se compose de tous les groupes des diagamomme le temps est Iégerement
supérieur au temps de calcul avec un seuil fixe de deux foisfamte uniquement dans le pire cas
et dans beaucoup d’autres cas inférieur a celui-ci, alaienigs de calcul moyen de la stratégie de
doublement est souvent nettement inférieur a celui du i&ailnous effectuons une comparaison
apres l'introduction de l'algorithme hybride dans la Fig5,6. 143).

6.3 Algorithme hybride

La combinaison des algorithmes approximatifs avec desriigoes exhaustifs est possible
lorsque I'algorithme exhaustif profite de la connaissanemel solution candidate assez bonne.
L'idée principale consiste a exécuter les deux algorithies aprés l'autre en transmettant la
meilleure solution candidate de I'algorithme approxifhatmme point de départ a I'algorithme
exhaustif. Celui-ci la vérifie ensuite. Nous avons choagorithme de Berretti et al. (2001) comme
méthode exhaustive et notre approche génétique commechgpapproximative. D’abord, on ap-
plique un algorithme génétique. Nous utilisons I'algarithngénérationnel avec le croisement UPBX
et les paramétregptimaux(cf. Tab. 3.1, p. 95). La distance entre les graphes obteaule pneilleur
individu est évidemment une borne supérieure de la distaptimale. Ensuite on exécute l'algo-
rithme de Berretti en utilisant cette valeur comme limitaatieptatiod®. A la fin, on garantit donc

13. Des erreurs d’arrondi venant de la représentation debras a virgule flottante (cf. Ann. E, p. 257), pouvant étre
considérées comme bruit numérique, imposent l'introdmod’'une tolérance numérique. Nous utilisdiis **> en double
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Comparaison des stratégies - 15 sommets - Bruit gauss. 10
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FIGURE 6.6 — Comparaison des différents stratégies, taille 15t gawssien, niveau 10.

le résultat optimal. L'avantage en comparaison avec la otétlile Berretti simple, qui est basée sur
la stratégie de recherche d’arbre A* d’Ullmann (1976), ast glusieurs sous-arbres peuvent étre
exclus plus tot. Ainsi, le temps de calcul est fortement téda qui permet le traitement de graphes
plus grands.

La figure 6.6 montre le temps de calcul des différentes méthadr des graphes de taille 15
soumis a un bruit gaussien avec un écart-type 0, 1. L'approche hybride qui combine I'algorithme
génétique et la méthode A* est dénommée H. Le numéro comdsgponombre de générations sans
changement que I'on utilise comme critére d’'arrét. La méglidu temps de calcul se situe dans les
trois cas autour de 0,95 secondes : on obtient préciséem@s2® pour H5, 0,9526 pour H10, et
0,9413 pour H15. Nous constatons néanmoins que le nombreatiess déviantes est visiblement
réduit quand on choisit un critére d'arrét plus relaché.stl donc préférable d’'attendre quelques
générations de plus afin de permettre a I'algorithme gémetie converger.

Les trois colonnes notées F au centre correspondent adelppri seuil fixe. Nous avons choisi
des seuils de deux, trois et cing fois I'espérance mathéomtiCes deux derniéres distributions
sont quasi-identiques tandis que le temps de calcul edfisaivement plus petit quand on utilise
le double de I'espérance.

Quant a la stratégie de doublement itérative (lettre D)srmnmmencons avec des seuils entre
10 et 50 fois plus petits que I'espérance. Nous constatosisedeps de calcul trés similaires avec
les parametres 10 et 20. En revanche le temps de calcul degieacoup plus petit quand on utilise
le parametre 50. Ceci peut paraitre étrange au premiercreBareffet, quand on sous-estime le

précision.
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Bruit uniforme Bruit gaussien

Stratégie| 0 =0,02 0=0,06 0c=0,1]|0c=0,02 0c=0,06 0c=0,1

H15 0,080 0,13 2,0 0,078 0,10 0,94
F2 0,071 0,72 67 0,072 1,0 22
F3 0,080 3,0 130 0,075 2,9 43
F5 0,078 53 130 0,074 5,2 43
D10 0,077 0,27 18 0,10 0,35 7,8
D20 0,078 0,27 18 0,10 0,35 7,8
D50 0,076 0,16 3,6 0,076 0,16 2,4

Tableau 6.3 — Médianes du temps de calcul en secondes d@aifjeaphes 15.

seuil d’'un facteur de 10, alors on effectue en moyenne 6tibérs pour les facteurs 20 et 50, on
effectue respectivement 7 et 8 itérations. Le point commiredes facteurs 10 et 20 est le codt
de surestimation pendant la derniere itération. §dé facteur de sous-estimation #ete numéro
de l'itération, alors le seuil se détermine Rar! x %. Pour la premiére itération dont le seuil est
supérieur a I'espérance, il est 60% plus grand pour lesdeti) et 20, et seulement 28% pour le
facteur 50. L'ajout d'itérations est beaucoup moins imgoai:t

Globalement, quand on compare les trois approches, onatertpie I'algorithme hybride est
toujours le plus rapide. Le deuxiéme est la stratégie deldmént suivie par A* avec seuil fixe.

La figure 6.7 montre le comportement des stratégies sur @ghes avec bruit uniforme. On
constate que les temps de calcul sont plus élevés qu’esantilun bruit gaussien. Les médianes
sont 1,75 au lieu de 0,94 secondes pour H15, 67,42 au lieu,d8 22condes pour F2, et 2,44 au
lieu de 3,63 secondes pour D50. L'avantage de I'algorithgiitie s’accentue donc encore plus.

On peut noter également que les différences augmenterdupigrement avec le niveau de bruit
(cf. Tab. 6.3, p. 144). Nous constatons que pour des niveaubruit trés faibles, la médiane du
temps de calcul est inférieure a un dixieme d’une seconde.

Si I'on considére des graphes plus grands, par exemple ltie 28] on constate une médiane
de 1,74 secondes pour l'algorithme hybride (H15) contr@ $g&tondes pour I'approche fixe (F2).
La stratégie de doublement (D50) nécessite 1,73 seconddgréMa similitude des médianes, les
variances sont plus élevées pour I'approche a seuil fixec®aséquent, I'utilisation des autres
stratégies permet de réduire le nombre de valeurs déviantes
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FIGURE 6.7 — Comparaison des différents stratégies, taille 15t bniforme, niveau 10.

6.4 Bilan

Si I'on souhaite appliquer des algorithmes de rechercheiigbasés notamment sur A*) sur
un probléeme inexact en pratique, il faut absolument limie=pace de recherche (d’'une maniére ou
d’une autre). En général, ceci est fait en se limitant a dagtggs trés petits. Des algorithmes du type
A* permettent aussi une limitation basée sur une distancémade acceptable. Ceci méne a deux
problémes principaux : d’'une part, la détermination dulsguiin’est pas triviale. D’autre part, si
la distance réelle est supérieure au seuil, on ne trouvenaésultat. Nous avons comparé ici trois
stratégies différentes. Premierement, nous avons utiisseuil fixe établi sur la base de I'espérance
mathématique de la distance. La deuxiéme stratégie se basa seuil adaptatif, initialisé a une
valeur faible puis doublé jusqu’a ce que l'algorithme treume solution. On n'aura donc jamais un
seuil dépassant deux fois la distance. Bien que cette approe soit pas toujours plus performante
gue celle du seuil fixe, notamment si le seuil utilisé parecaérniere est trés strict, I'avantage prin-
cipal réside dans la non-nécessité de connaitre I'espgraathématique de la distance. Ceci évite
a l'utilisateur une étude détaillée des variances dans eamathe d’application. Aussi, une solu-
tion est toujours identifiée méme si la distance est supé&ri@liestimation préalable. La troisieme
stratégie consiste a utiliser I'algorithme génétique aBindéterminer le seuil. Cette approche est
encore plus générale, dans le sens que I'on peut I'applisirede trés nombreux problémes réels,
et on obtient un seuil par instance et non général. Elle eticplierement avantageuse dans des
environnements tres bruités.

En ce qui concerne les algorithmes génétiques, bien quetéaision soit trés élevée, il n'est
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pas possible de garantir I'obtention de la solution opténRBlourtant, une vérification de la solution
par un algorithme A* est possible. Nous pouvons observegrgajoutant cette étape, une garantie
peut étre formulée et le temps de calcul reste trés bas ppontad I'application de la recherche
d’'arbre simple. En effet, en fournissant une solution saptémale mais pas trop éloignée de I'op-
timum comme seuil a I'algorithme de Berretti-Ullmann, orupaccélérer celui-ci sensiblement.
De cette fagon, nous constatons qu’en moyenne I'exécugdialdjorithme génétique puis de l'al-
gorithme de Berretti prend beaucoup moins de temps de agleul’exécution de l'algorithme de
Berretti simple. Toutefois, le temps de calcul dans le pa® reste exponentiel, notamment quand
I'algorithme génétique ne trouve pas de solution sousyagé assez bonne pour accélérer la re-
cherche.



Chapitre 7

Applications

Dans ce chapitre, nous illustrons les résultats de notogitiigne sur trois applications concretes.
Nous introduisons d’'abord le contexte général des apfaitaitaux images. Ensuite, nous présen-
tons les résultats pour deux applications dans ce domam@rémiére s’inscrit dans le cadre de
l'identification de personnes. Nous apparions des grapkiesits des photos en deux dimensions
avec ceux obtenus a partir des modeéles en trois dimensiolesidevisages. La deuxiéme applica-
tion vise l'identification d'objets basée sur des grapagsiori sans attributs. Enfin, nous illustrons
le fait que notre algorithme fonctionne également pour &blgme d’isomorphisme exact, dans le
cas de molécules.

7.1 Images

Le recherche d'images est souvent associée a des sémantigueut niveau. Les méthodes
actuelles cherchant a réduire le fossé sémantique indiuélisation d’ontologies, I'apprentissage
automatique des relations entre les caractéristiquesseivEau avec des concepts sémantiques, les
boucles de pertinence, desnplatesémantiques et la fusion de données, notamment le textg@sso
a une image (un résumeé de toutes ces méthodes est donné daetsalj 2007). Nous proposons
d’exploiter une information de relations représentéesdpargraphes.

Nous introduisons d’abord des pistes générales de lafitis de graphes dans le domaine
d’'images avant d'illustrer nos applications a deux proldgiprécis.

7.1.1 Contexte général

Suivant I'idée qu’il y a plusieursc objets» sur une image qui sont en relation les uns avec
les autres, on essaie de découper les images et de consimug@phe a partir de ses parties. I
existe deux méthodes pour identifier les entités (sommeis timage. D’'une part, la segmenta-
tion identifie des régions (Shi & Malik, 2000; Boykov et alQ®; Boykov & Kolmogorov, 2004;

147
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Isomorphisme
de graphe

FIGURE 7.1 — Isomorphisme de graphe a partir des régions, imagesnteo@@r & Detyniecki
(2006).

Felzenszwalb & Huttenlocher, 2004). D'autre part, des e@pes d’extraction des points d'intéréts
identifient un ensemble de points pertinents (Mikolajczylséhmid, 2002, 2005). Dans le cas de la
segmentation, nous sommes confrontés a trois défis : latit#inies régions et donc la segmenta-
tion automatique de I'image, le choix des caractéristiquestraire pour chaque région et finalement
la question de la description des relations entre régioadigure 7.1 montre schématiquement le
probléme de l'isomorphisme de sous-graphes entre deuxesn&pur nos expérimentations, nous
considérons la description de I'image comme graphe comarg dbnnée, afin que nous puissions
nous concentrer pleinement sur le probleme d’optimisadeiiappariement.

En ce qui concerne la modélisation par points d’intérétdéfinition des relations devient plus
délicate. On obtient en premier lieu, un ensemble de paiats,connectés, et sans notion explicite
de voisinage. Il faut donc connecter les points afin d’obtanigraphe. Une méthode courante est
I'utilisation d’'un algorithme de triangulation, par exel@mune triangulation de Delaunay (Luo &
Hancock, 2001). La construction d'un graphe de voisinagégaement possible. La question qui
se pose par la suite est : est-ce que I'introduction desoetaapporte plus d’'informations ? A notre
avis ceci n'est pas le cas. Par ailleurs, si I'on considéeetriangulation de Delaunay, la structure
du graphe peut étre sensiblement modifiée par un petit dépkaat d’'un seul point. Ceci limite la
robustesse de I'approche qui est trés importante pourliGgtipn aux images.

Dans le domaine de la reconnaissance de formes, on parlalamsariement des graphes pour
un probléme spécifique : on pourrait le dénommer I'apparerde dessins de traits, une application
principale étant la reconnaissance optique de caract®oegafanamongkol, 2007). Le terme graphe
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est utilisé dans son sens géométrique. Il est toujours ipda(iantersection de deux traits est iden-
tifite comme un sommet durant I'étape d’extraction de grafbe plus, les angles entre les traits
sont trés souvent utilisés (pour des graphes générauxiriangles n'existe pas). Le modéle est
donc tres sensible aux déformations et beaucoup plus spexifjue le probléme d'isomorphisme
de graphes.

Un autre probléme similaire est le probléme de I'apparigrde&msembles de pointpgint pat-
tern matching Gold et al., 1998; Caetano et al., 2006). |l consiste a #ouwe correspondance
entre deux ensembles de points dans un espace euclidiex aul&éois dimensions. Par rapport au
probléme d’appariement de graphes il y a deux différencafs.dD’'une part, il n'y a pas d’'arétes.
D’autre part, la correspondance recherchée est une isenfgpproximative dans le cas inexact).
L'application la plus courante est I'appariement des poitiintéréts, comme par exemple des SIFT
(Lowe, 2004). En pratique le probléme est souvent inexagicetiert des méthodes d’optimisation.
Les méthodes utilisées incluent des approches baséesquuseproches voisins (Beis & Lowe,
1997, 1999), des approches qui estiment la position eehteition des objets dans I'image et en
dérivent les correspondances par exemple en utilsaftdssignGold et al., 1998), ou encore des
méthodes spectrales (Carcassoni & Hancock, 2003). Destiral. (2006) abordent le probleme
des appariementsany-to-manyavec l'algorithme EMD Earth Mover’s Distancge Caetano et al.
(2006a ; 2006b) proposent un changement de point de vuesstnt : au lieu d'utiliser un modéle
exact et des algorithmes inexacts, ils suggérent I'utibsad’un modéle inexact et d’un algorithme
exact qui a une complexité polynomiale grace aux contraiimgosées.

En ce qui concerne les autres applications existantes, utrcjier la combinaison des graphes
avec la logique floue qui peut intervenir non seulement damescription d'images par le graphe
mais aussi dans I'algorithme d’appariement (Krishnapuedral., 2004). Les modéles de graphes
sont également utilisés pour la régularisation des imagesdleur, notamment afin de réduire le
bruit et d’'améliorer la qualité (Lezoray et al., 2007).

On peut également passer au traitement des vidéos. Chiatadle(2007) proposent I'utilisation
des graphes d’adjacence de régions qui changent avec e upla reconnaissance d’objets dans
des vidéos de basse résolution. Enfin, on peut modélispelasemporel de la vidéo avec un graphe,
par exemple pour le résumer (Ngo et al., 2005).

7.1.2 Images 3D

Notre premiére application dans le domaine des images se géms le cadre de l'identification
de personnes : nous utilisons une base fixée de visages a&agrenNous disposons concretement
des modeéles 3D des visages et tentons d’identifier la bormsemee avec une photo en deux dimen-
sions uniquement. Il s’agit d’'un probléme d’'isomorphismeesdus-graphes parce que des occlusions
sont omniprésentes. De plus, le niveau de bruit est tréé ékmvies photos et les modéles sont issus
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de deux processus différents. Ceci rend I'application déthades exactes trés délicate et favorise
plutdt notre approche génétique.

La base contient les modéles 3D de 61 visages ainsi que ylsgibotographies de chaque per-
sonne. Berretti et al. (2008) nous fournissent avec la gesnT de chaque image sous forme d’'un
graphe. Les attributs des nceuds et des arétes sont degsefetdaille 27. De fait, ceci correspond a
un coefficient par relation spatiale pour chaque direcli@s.graphes ont été réduits afin de pouvoir
étre traités avec les méthodes existantes et contiennagérgmal 12 sommets. lls sont donc assez
petits, ce qui défavorise I'application des algorithmesé&igues a cause de leur colt constant d'ini-
tialisation. Par ailleurs, nous sont données les mesurdsstices pour les sommets et les arétes,
correspondantes a cette description.

Pour chaque modéle 3D, deux vues frontales sont disponilalggemiére avec une expres-
sion neutre et la deuxieme avec un sourire. Les correspoadasont connues. Avant de se poser
la question de la qualité d’'un algorithme en particuliefaiit d’abord étudier la pertinence de la
description. En effet, si I'on fait un classement des plusches modéles par rapport a une image
donnée, il est fortement souhaitable que le meilleur modiéteive la méme personne. Nous consta-
tons que si I'on utilise la totalité des sommets de chaquehgraalors ceci n'est pas toujours le cas.
Par conséquent, on peut se tromper de la personne, méma si lorésultat optimal numérique.
Toutefois, si I'on considere uniquement les sous-grapbegposés des premiers neuf nceuds dans
I'ordre donné, alors la personne peut étre identifiée ctaneent dans tous les cas (pour cette base)
si son expression est neutre. Sila personne sourit, celardewoins pertinent.

Nous effectuons deux tests séparés. La différenciatioaissdlon I'existence d’'une correspon-
dance réelle entre les images associées aux graphes. Lesnta®mmeés par conséquent positifs,
si les graphes correspondent a la méme personne et négjatiis,

Notre référence est I'algorithme A* (Berretti et al., 20@{L)i garantit I'optimalité de résultats.

Il est trés rapide dans le cas positif, ou les distances s&mpetites. Dans le cas négatif, il converge
beaucoup plus lentement du fait de la distance qui conduiisasduils internes plus élevés. Dans
le cas positif, 90% des exécutions se terminent dans un tléicourt. Cependant, le temps de
convergence des 10% restants est trés variable. Dans |égaiif nla variance du temps est beaucoup
plus éleveée.

La précision des approches génétiques est de 100%, avest8Qateces par paire (2D/3D) :
parmi environ 2000 exécutions indépendantes faites paatgué, nous n'avons pas constaté une
seule erreur. Les figures suivantes (7.2 a 7.6, p. 151 a 168rdnt les résultats avec une sélection
des différents opérateurs. Nous constatons que les tengagdaie sont tres faibles, de I'ordre de 50
millisecondes*.

14. Avec cet ordre de grandeur, il est important de vérifigréision des mesures de temps utilisées. La précision
de I'horloge dépend du systeme d’exploitation, Windows pd?, exemple, a une résolution de 15 millisecondes. Nous
avons effectué les tests sous des noyaux Linux fournissenprécision d’une milliseconde. Afin d’éviter toute inflaen
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FIGURE 7.2 — Images 3D - expression neutre - UOX.
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FIGURE 7.3 — Images 3D - expression neutre - UPBX.
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FIGURE 7.5 — Images 3D - expression neutre - DPX.



7.1. IMAGES 153

DPX - souriant

A* - positif
AG - positif
....... A* - négatif
....... AG - négatif

Précision - taux de runs terminés

0 s 1 1 1 1 1 1 1
0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 0.5
Temps de calcul en secondes

FIGURE 7.6 — Images 3D - expression souriante - DPX.

7.1.3 COILDel

La base Columbia Object Image Library (COIL) est une basealjes destinée a la reconnais-
sance de formes (Nene et al., 1996). Elle contient 100 objfiésents. Chaque objet est photogra-
phié sous tous les angles entfe0355 par pas de G Il y a donc un total de 72 images par objet.
Les objets se trouvent isolés sur les photos sur fond naify la donc pas d’effets d’occlusion et
pas de nécessité d’'identifier quel est (et ou se trouve)dtatgns I'image.

Riesen & Bunke (2008) utilisent un détecteur de contoursciéixtraire un ensemble de points
de chaque image. Une triangulation de Delaunay connectéapaurite les points afin de former
un graphe. Ce dernier est non orienté et ne contient pagjaéftes. Riesen & Bunke utilisent la
distance d’édition de graphes pour déterminer la distanize deux graphes. Avec un k plus proches
voisins (k-NN) basé sur cette mesure de distance, les autbtiennent une précision de 93,3%. Au
premier regard ceci peut paraitre trés bon, mais il fautisgue I'ensemble d’apprentissage contient
tous les objets a intervalles de rotation dé.1% I'on souhaite classer un objet de 'ensemble de test,
on sait qu'il y a exactement le méme objet@ta 10de rotation dans I'ensemble d’apprentissage.
Ces deux exemples sont tellement proches de la requéte quebabilité qu’ils soient les deux
voisins les plus proches est assez élevée, quels que sesammedcripteurs visuels et la distance. Si
I'on choisit par exemplé = 3, alors méme s’il y a un autre objet plus proche que ces deunes,
la classification sera correcte. En pratique, par conteerdit intéressant de voir si I'on peut classer
un objet sous la condition qu’il n’existe qu’une seule faamd la base (avec une rotation arbitraire) ;

génant la précision, nous avons effectué les tests dansvimramement séquentiel sur un seul processeur.
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COILDel - SSGA - DPX - 1% LS - Graphes non-isomorphes
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FIGURE 7.7 — Histogramme DPX - COILDel.

d'autant plus qu'afin d’exécuter le k-NN, il faat priori comparer chaque nouvel objet & chaque
objet de la base d'apprentissage. Il est en général posbéiminer une partie de ses comparaisons
en structurant la base. Le scénario utilisé nécessite 240th¢ ce que I'on peut éliminer) calculs
de la distance d’'édition de graphe qui est NP-difficile. Branehe, si chaque objet n’existait qu'une
fois, un maximum de 100 comparaisons serait suffisant.

La structure des graphes construits par une méthode dgutéion est fortement perturbée par
des changements de points. Un trés léger déplacement diohg@sut mener au changement de
pratiguement tous les arcs autour de lui. Ainsi I'introdctou la suppression d’un point peut avoir
des effets méme sur des points lointains. On peut se poseekion de savoir si un graphe issu
d’une triangulation apporte un gain d'information par rafig I'ensemble de points sur lequel il
se base. Il est évident qu’'une approche structurelle estbep plus adaptée a ce probleme qu’une
approche dont les déformations structurelles possibleslisuitées.

Notre objectif est d'étudier le probléme d'isomorphisme des données réelles. Nous appli-
quons donc notre algorithme sur ce probleme, méme si sationitsur certains changements struc-
turels ne semble pas avantageuse.

Nous utilisons quatre mesures de distance différentess agremiere, chaque différence d’arc
(présent-non présent) augmente la distance de un. Danspt@&d®, nous attribuons a chaque arc
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Résultats COILDel - SSGA - DPX - 1% LS - graphes isomorphes
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FIGURE 7.8 — Histogramme DPX - COILDel - cas isomorphes.

la distance euclidienne entre les sommets qu'il connectdrdisieme distance prend en compte les
coordonnées des sommets et en calcule la distance eunkdiea derniére est une somme pondérée
de la deuxiéme et de la troisiéme.

Nous nous intéressons surtout a la question de savoir si¢twouve la bonne distance entre
deux graphes de la base donnés et non a la précision d’'uneiéNerlassification qui serait I'étape
suivante. D’abord, il faut noter que, dans la base, il n'y 8 ¢a graphes exactement isomorphes,
sauf quand on compare un graphe a lui-méme, et que nous r@pasgas de valeurs de référence :
les distances soiatpriori inconnues. L'application d'une méthode exhaustive afiredalEterminer
prendrait trop de temps, étant donné la taille de graphes¢genne 21 sommets avec un maximum
de 77). Nous prenons donc la meilleure valeur trouvée poarpaire de graphes parmi les 30
exécutions de I'algorithme comme référence. Ceci ne doasalp garantie sur I'optimalité mais il
est probable que, si cette valeur est trouvée souvent, &lla ®onne. La précision par défaut est
alors1/30, ce qui ne veut pas dire que les solutions trouvées sonenéetit exactes. Par contre, si
I'on n'arrive méme pas a retrouver le méme optimum lors dsiplus exécutions, on peut conclure
que I'algorithme fonctionne mal sur ce probléme. Pour imi¢ temps de calcul, nous effectuons les
tests préliminaires uniqguement sur les images qui se traaans I'ensemble d’apprentissage, défini
par Riesen & Bunke, pour un seul objet. Au total nous effacsu@00 exécutions de I'algorithme.

La figure 7.7 montre I'histogramme de la précision globaldéagrction du temps, plus précisé-
ment en fonction du nombre d’appels a la fonction d’évatiratNous constatons que la précision
reste trés faible malgré un temps considérable donné atidighe (100 millions d’évaluations de la
fonction d'évaluation, ce qui prend autour de 20h sur 8 @eeers par mesure, donc plus de 500h
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de temps de calcul pour un processeur). Le résultat obtensinsdaire a celui d'une recherche
uniforme pour des graphes sans attributs. La meilleur@pagnce (sur un niveau de précision tou-
jours tres faible) est obtenue avec la distance euclidienire les coordonnées des sommets. Quant
aux mesures utilisant des attributs sur les arcs, elleogednt entre les deux. En général, on peut
conclure que les différences de structure évitent la cgevere, surtout en combinaison avec une
fonction d’évaluation ayant de nombreux optima locaux elisps dans I'espace (les triangulations
sont trés sensibles au bruit). Aussi, au lieu d’exécuteareragorithme génétique sur un graphe créé
de cette facon, il apparait préférable d'effectuer dimaetat I'alignement entre les points.

En ce qui concerne les cas dont la distance est zéro, cist-d&es graphes identiques, alors la
précision atteint 100%, si I'on prend en compte les attslile sommets. Le temps de convergence
a aussi un ordre de grandeur beaucoup plus petit que dans peézadent. Sil'on n'utilise que les
attributs d’arcs, alors il reste 20% des cas ou la solutiestrpas trouvée. La distance sans attributs,
I'algorithme ne converge toujours pas.

7.2 Molécules

Nous mettons en ceuvre notre algorithme sur une base de fesléits’agit d’'une base publique
du National Cancer Instituteeontenant des composés chimiques qui sont susceptiblesirdies
effets positifs pour la lutte contre le SIDA. Les donnéest smuis la forme d’un fichier au format
MDL SDFILE. Cette base contient 42687 molécules avec déledaéntre 2 et 438 atomes. La
taille moyenne est de 45,7 atomes. Le probleme ici est c&lniidomorphisme de graphes exact,
c’est-a-dire que, dés qu’un élément ou une liaison difféeég entraine un changement brusque des
propriétés de la molécule.

Avant de passer a la résolution du probléme de I'isomorphigdm graphes, nous pouvons ex-
ploiter certaines caractéristiqgues des molécules. Lebwtt des sommets ainsi que ceux des arétes
appartiennent a un domaine discret et fini : les sommets ssnéléments chimiques ; leurs liaisons
sont décrites par des nombres entiers généralement petits.

7.2.1 Filtrage par signature

Nous effectuons un filtrage préalable basé sur la comparales signatures des molécules.
La signature atomique comporte uniguement le nombre de stende chaque élément chimique
(I'ordre étant donné par le tableau périodique des élémdidmis obtenons par exemple 2H10 et
C102 pour I'eau et le dioxyde de carbone respectivemente® dnolécules n’ont pas la méme
signature, alors elles ne peuvent pas étre isomorphes.|®aas contraire, il faut toutefois procéder
a I'appariement structurel. Nous avons obtenu 27381 sigesdifférentes. Le tableau 7.1 montre
en détail la distribution des molécules selon leurs sigeatlOn construit des groupes contenant les
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molécules de méme signature, le tableau indique le nombgeodges de chaque taille : ainsi avec
la signature atomique, on obtient 20370 groupes a une meléoit 20370 molécules qui peuvent

étre identifiées directement et pour lesquelles la sigaadst un critére suffisant. Par contre, on
observe aussi 3846 groupes a deux molécules, c'est-a-8#@ dignatures pour lesquelles deux
molécules possibles sont a tester, 1382 groupes a troisulede pour lesquelles trois possibilités

sont a tester, etc. Le nombre maximal de molécules de mématsig est 20. Par conséquent, il

n'est jamais nécessaire d'effectuer plus de 20 compamistncturelles pour identifier une mo-

Iécule (ou décider qu’elle n'est pas encore présente dabade). En fait, sans I'extraction d’'une

signature, quand les molécules sont filtrées par leur tailiguement, le nombre d’appariements
nécessaires dépasse mille selon la taille (cf. la deuxiéstemee du Tab. 7.2, p. 161). Aussi les

graphes les plus grands nécessitent moins de comparaipangxemple les groupes avec le plus
grand graphe sont (taille de graphes, nombre de graphes @yasignature atomique identique) :

(245,3),(228,2),(221,2),(217,3),(216,2),(205,2). dtmlité des groupes contenant au moins dix mo-
lécules comporte des molécules entre 22 et 69 atomes.

Il est possible de rendre la signature plus pertinente disartt plus d’'informations sur les
sommets que I'élément chimique. Lidée générale est detitudrsaux étiquettes de sommets des
étiquettes plus discriminantes. Aussi, dans I'algoritivaeity’® de McKay (1981) un ordonnance-
ment des sommets basés sur ces nouvelles étiquettes isst Wtds principales informations que
I'on peut utiliser pour enrichir les étiquettes sont legjédittes des arétes incidentes ainsi que les
étiquettes des sommets voisins. Zampelli et al. (2007)qzent de renforcer I'étiquetage en regar-
dant les étiquettes des voisins dans un rayon plus grandelwadd prendre en compte uniquement
les voisins directs, ils prennent en compte tous les somayetst au maximum une distanaedu
sommet donné.

Nous proposons deux étiquetages de ce type, qui ménent gnlatigie cumulée et la signa-
ture binaire respectivement. Les étiquettes se calculearta de I'élément chimique et du degré,
c’est-a-dire le nombre de liaisons partant de cet atomeofidonsidere uniqguement les liaisons
covalentes qui sont les plus courantes dans des moléculesefiception étant par exemple les
cycles aromatiques), il existe des liaisons doubles etideohs triples. Le nombre total de liai-
sons dépend le plus souvent des propriétés chimiques dmkatiniquement et n'apporte donc pas
d’'information complémentaire. Un étiquetage par le degiésforme du nombre total de liaisons
(la signature cumulée) ne peut donc pas (sauf exceptiors)cbap améliorer le filtrage. Si I'on
suppose par contre un étiquetage qui compte les atomeseist@iiome est connecté directement
(que 'on appelle signature binaire car les liaisons somatiéees), ceci peut différer pour un méme
atome, car il change de valeur selon la structure. L'acibarégique (cf. Fig. 7.9, p. 158) contient
deux carbones et deux oxygénes. Le nombre total de liaissirguatre pour les carbones et deux
pour les oxygenes (chiffres en index sur la partie gaucha).cBnséquent, nous ne pouvons pas

15. Disponible a I'adresse : http ://cs.anu.edu.au/ bdatya
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distinguer entre les deux atomes de carbone avec ce degréorRee, si I'on utilise le nombre des
voisins, c'est-a-dire si I'on compte uniqguement s'il y a Uiaéson d’un type quelconque ou non,
alors les atomes deviennent discernables. Les valeurs3(despectivement) sont données en index

du symbole chimique sur la partie droite.

/,OZ H /,01
G H-C; G
H "O:H H "O:H

FIGURE 7.9 — Acide éthanoique (acétique).

Filtrage par signature

Nous examinons par la suite jusqu’a quel point le filtrageadedse est possible avec les diffé-
rentes signatures. Le tableau 7.1 illustre le nombre depgotepartis selon leur taille. La premiére
ligne contient notamment le nombre de molécules qui peldteatidentifiées directement par la si-
gnature. La deuxiéme ligne contient le nombre de paires déaules qui ne sont pas distinguables,
etc. Nous constatons que méme avec la signature qui menegragefile plus faible, aucune molé-
cule ne nécessite plus de 20 comparaisons. La signaturelé@mméliore Iégérement le filtrage.
Quant a la signature binaire, le nombre de molécules détdiéectement augmente de 50% et la
taille maximale d’un groupe se réduit a 14. La derniere lignéableau donne le nombre moyen de
comparaisons a faire par molécule (et non par groupe). tirfater que méme si la signature de la
molécule est unique, nous considérons que I'appariemegtiaad méme nécessaire, car il pourrait
s’agir d'une molécule inconnue dans la base.

7.2.2 Approche par couleur

Les mémes idées appliquées afin de filtrer la base et réduioeribre d'appariements a effectuer
peuvent étre utilisées pour réduire I'espace de recherahealdul de I'appariement en soi. Ceci
permet alors de réduire le temps de calcul de I'apparienoénmé&me. En effet, dans la procédure de
recherche nous pouvons utiliser les étiquettes afin de ferndes contraintes dures (parce que nous
nous situons dans un cas exact) : intuitivement, un atomegp#uA ne peut étre apparié qu'avec un
atome du méme type.

Le tableau 7.2 montre la réduction de I'espace de rechengbd'an obtient sur la base. Pour
donner un exemple : la taille de I'espace de recherche papp#riement de la molécule de I'acide
éthanoique dont la taille est 8, sans utilisation d’'étigasetes8! = 40320. Il existe donc 40320
appariements possibles. Quand on introduit la contraiiajgparier uniquement les mémes atomes,

le nombre d’appariements diminuel2!2! = 96.
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On peut encore faciliter la recherche en utilisant des tériatiques plus discriminantes comme
contraintes, comme dans les signatures binaires. L'éageepar degré binaire arrive a discriminer
les deux C ainsi que les deux O, il n’y a que!1!1!1! = 24 appariements possibles. Par contre,
I'espace de recherche reste le méme pour I'étiquetage ge& damulé parce que I'on ne distingue
pas les atomes O et C.

Nous calculons la taille de I'espace de recherche pour éatpme afin de déduire un résumé
pratique sur la base. Pour chaque étiquetage la taille ralajirmoyenne et maximale de I'espace
de recherche sont indiquées dans le tableau 7.2. Selondatid apportée, les trois étiquetages
sont dans l'ordre suivant : signature atomique, signatuneutée, signature binaire. Néanmoins, le
nombre d’'appariements minimal de I'étiquetage cumulé adbjs inférieur a celui de I'étiquetage
binaire, notamment pour les tailles 30, 50, 60 et 80. Quaatadyenne et au maximum, ceci n’est
pas le cas. Il existe alors des molécules qui peuvent étrexndiéférenciées avec le degré cumulé
gu'avec le degré binaire. Il s'agit probablement de moléswdyant des liaisons spécifiques non
covalentes. Comme elles sont assez rares, l'influenceengdmble est négligeable.



160 CHAPITRE 7. APPLICATIONS

Taille de Nombre de groupes

groupes| Signature atomique Signature cumulée Signature binairg
1 20370 22322 31168

2 3846 3728 3557

3 1382 1260 795

4 670 593 222

5 375 328 111

6 251 227 41

7 157 137 17

8 110 88 5

9 76 64 7

10 45 36 6

11 29 26 1

12 25 19 2

13 14 13 0

14 8 7 1

15 6 5 0

16 2 3 0

17 5 5 0

18 6 5 0

19 3 3 0

20 1 1 0
Moyenne 2.82 2.61 1.48

Tableau 7.1 — Distribution des molécules selon leurs sigaat: nombre de groupes de molécules
de méme signature de chaque taille de groupe. La moyenresporrd au nombre moyen de com-
paraisons qu'’il faut effectuer pour vérifier si la molécui @éans la base.



Taille Nombre Signature atomique Signature cumulée Signature binaire
min moy max min moy max min moy max
10 21| 3,63E006| 7,20E001 2,18E003 1,73E0Q47,20E001 2,17E003 1,73E0Q41,20E001 2,59E002 1,44E0Q
20 389 | 2,43E018| 4,15E005 3,18E014 1,22E0174,15E004 4,43E010 1,61E0124,15E004 2,21E010 1,61E0
30 1144| 2,65E032| 9,93E014 2,26E024 2,42E0271,79E009 4,74E021 1,82E0246,69E010 8,96E020 4,41E02
40 1118| 8,16E047| 1,97E023 5,31E035 3,79E0387,93E021 5,78E033 5,41E0355,21E019 1,97E033 5,41E03
50 798| 3,04E064| 3,15E034 4,03E049 1,61E0528,07E022 9,75E046 3,23E0491,76E028 2,60E046 1,14E04
60 448 | 8,32E081| 8,65E046 1,50E062 2,67E0643,38E035 1,50E062 2,67E0641,43E037 2,83E061 2,54E0f
70 238| 1,20E100| 2,08E058 3,00E086 7,14E0881,05E055 8,26E076 1,24E0791,17E050 6,53E076 1,24E07
80 114 7,16E118| 1,37E071 1,29E092 6,59E0931,27E059 1,29E092 6,59E0931,85E062 3,79E089 3,57E09
90 76| 1,49E138| 7,72E088 9,38E106 6,68E1086,60E086 9,38E106 6,68E1082,02E081 3,01E101 1,66E1d
100 35| 9,33E157| 3,99E103 1,06E120 2,10E1213,99E103 1,06E120 2,10E1212,13E092 2,79E116 8,46E1]
110 32| 1,59E178| 2,11E125 1,26E143 4,05E1443,77E123 1,26E143 4,05E1443,51E110 2,81E135 8,85E13
120 31| 6,69E198| 4,87E135 1,49E158 4,62E1594,87E135 1,49E158 4,62E1591,22E118 2,01E154 6,23E1H
130 18| 6,47E219| 1,79E150 3,29E172 4,18E1731,79E150 3,29E172 4,18E1731,14E132 2,62E170 4,71E17
140 9| 1,35E241| 9,82E173 1,03E191 8,06E1919,82E173 1,03E191 8,06E1917,63E155 9,55E178 8,60E17
150 6| 5,71E262| 6,35E181 9,46E200 3,85E2(Q16,35E181 9,46E200 3,85E2Q015,50E160 3,61E183 1,81E1§
160 6| 4,71E284| 2,62E208 3,55E219 1,63E2202,62E208 3,55E219 1,63E2201,19E189 5,52E215 1,66E21
170 3| 7,26E306| 8,11E218 9,75E235 2,93E2368,11E218 9,75E235 2,93E2362,68E196 9,75E235 2,93E23
180 3| 2,01E329| 2,35E242 2,07E245 3,10E2452,35E242 2,07E245 3,10E2451,21E219 1,53E224 2,30E22
190 2| 9,68E351| 2,49E271 2,36E289 4,73E2892,49E271 2,36E289 4,73E2891,32E249 3,02E268 6,05E26
200 2| 7,89E374| 1,49E269 9,20E278 1,84E27194,97E268 9,20E278 1,84E2794,65E242 2,77E254 5,53E25
210 2| 1,06E398| 4,17E299 1,23E307 2,46E3Q74,17E299 1,23E307 2,46E3Q076,12E279 1,25E294 2,49E29
220 1| 2,28E421| 4,31E323 4,31E323 4,31E3234,31E323 4,31E323 4,31E3233,05E304 3,05E304 3,05E3(Q
230 1| 7,76E444| 1,06E334 1,06E334 1,06E3341,06E334 1,06E334 1,06E3345,95E310 5,95E310 5,95E3]
250 1| 3,23E492| 1,10E366 1,10E366 1,10E3661,10E366 1,10E366 1,10E3661,24E339 1,24E339 1,24E33
390 1| 6,84E842| 9,51E648 9,51E648 9,51E6489,51E648 9,51E648 9,51E6487,86E589 7,86E589 7,86E5§

Tableau 7.2 — Comparaison de la taille de I'espace de rdobent utilisant les différentes signatures.
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Molécules isomorphes - 22 atomes - UPBX
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FIGURE 7.10 — Appariement de molécules isomorphes en utilisantiffésentes signatures.

Nous examinons par la suite I'effet de I'étiquetage en coimikbn avec notre algorithme géné-
tique. Nous utilisons toutes les molécules de taille 22.hacest basé sur le nombre de molécules
similaires aprés le filtrage par signature. En effet, la lwaseient plus de mille molécules de taille
22. Par la suite, il y a un nombre suffisant de molécules ntatfiles méme quand on utilise la si-
gnature la plus discriminante (la signature binaire). Nadignguons le cas positif et le cas négatif.
Il s’agit du cas positif si les molécules a apparier sont isghes (exactement). En pratique, on
apparie une molécule avec elle-méme. Dans le cas négatifjdéecules ne sont pas isomorphes,
mais I'appariement est nécessaire car les signaturesdmmidques. C’est en effet dans ce cas que
nous avons besoin d'un nombre assez grand de moléculeslayagme taille (et la méme signa-
ture). Beaucoup d'algorithmes montrent un comportemdférdint selon le cas positif ou négatif,
en particulier I'A*. Le cas négatif est beaucoup plus correléd_es résultats avec I'opérateur UPBX
sont donnés dans la figure 7.10 (cas positif) et la figure ©d4 1fégatif).

Il faut noter que si I'on se trouve dans le cas inexact, et @ratte a calculer une distance, il
est possible, selon la définition du colt d’'une substitytopre I'alignement d’un atome de type A
avec un atome de type B donne une distance inférieure quedatsinue si I'on respecte les types
d’atomes. Dans un tel cas, le filtrage par signature et lagp par couleur excluent I'appariement
optimal. Par conséquent, les valeurs des distaragstimales» peuvent différer selon le type de
signature.
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Molécules non isomorphes - 22 atomes - UPBX

aucun
type d’atome
08k — — — degrécumulatif
degré binaire

0.2

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
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FIGURE 7.11 — Appariement de molécules non isomorphes en utildentifférentes signatures.

7.3 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons illustré trois applicationsi@ies de notre algorithme. Nous
constatons des grandes différences dans les performdticédait, il s'agit de trois problémes trés
différents. Quant a I'application de I'identification derpennes basée sur des modéles en trois
dimensions, nous nous situons dans un contexte d’isonsmghinexact de sous-graphes. Ily a trés
peu de perturbations structurelles, mais des perturtsatioportantes au niveau des attributs. Dans
ce cas, notre algorithme montre des trés bonnes perforsiance

Dans I'application sur la base COIL-Del, les graphes sontrés a des perturbations structu-
relles importantes mais n’oatpriori pas d’attributs. Dans ce cas, hous observons des perfoemanc
assez faibles. Toutefois, il est possible d’augmenterdaigion en introduisant des attributs tels que
la distance entre les points d’intérét de I'image ou enceuesl coordonnées.

En ce qui concerne les molécules, il s’agit d’'un problémsaitiorphisme exact pour des graphes
avec des étiquettes discrétes. Afin de filtrer la base et deiredre I'espace de recherche, nous in-
troduisons trois types de signatures des sommets. Noutatams que les résultats sans signatures
sont assez faibles tandis qu’avec les signatures ils desigracceptables.

Nous pouvons conclure que notre algorithme peut étre appbgtous les problémes d’isomor-
phisme de graphes, soit 'isomorphisme exact ou inexaittlisomorphisme des graphes de méme
taille ou I'isomorphisme de sous-graphes. Quant a l'is@hisme exact, il est important de noter
gue, pour ce cas, il existe des méthodes exhaustives bismpettormantes. Les meilleures perfor-
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mances sont obtenues sur des problémes d’'isomorphismacin®otre algorithme n’est dans ce
cas pas sensible aux perturbations des valeurs des é&ifgumedtis plutdt aux perturbations structu-
relles. Contrairement aux algorithmes de recherche déatbrtemps de calcul différe trés peu entre
des cas ou les graphes correspondent et des cas ou des gragloesespondent pas. Pour d’autres

méthodes, notamment I'algorithme A*, le temps de calcubesiicoup plus élevé dans le deuxieme
cas.



Chapitre 8

Conclusion et perspectives

Contribution

Nous avons considéré une approche génétique pour la iésotlit probléeme d’'isomorphisme
de graphes. Nous avons réalisé des études a la fois des amtgpogernes de I'algorithme géné-
tique, de leurs interactions et d’autres méthodes. Danadeecnous avons effectué une compa-
raison exhaustive des opérateurs et étudié plusieurstagfiférents pour améliorer les résultats.
Nous nous sommes intéressés en particulier a la combinaveandes heuristiques qui n’entrainent
pas de contraintes spécifiques, dédiées a des applicationgetes. Par conséguent, nous pouvons
appliquer presque toutes les méthodes présentées iced teatapplications qui peuvent étre mode-
lisées par I'un des quatre problemes d’'appariement de gsapléfinis par les quatre combinaisons
possibles des termes opposés exact, inexact et graphegrsqine.

Opérateurs

Nous avons proposé au total cing nouveaux opérateurs deenrent, deux opérateurs de per-
mutation, PBX et UPBX, et trois opérateurs intelligents XDBDPX et NDPX, qui incluent une
heuristiqgue gloutonne. Nous avons mené une étude comglé&ehaustive pour le paramétrage,
compris au sens large et incluant le type de moteur d’éwiutie ces opérateurs ainsi que pour les
opérateurs existants afin de pouvoir les comparer entreEgugffet, les paramétres optimaux ainsi
gue la sensibilité a leur égard changent selon I'opérateur.

Nous avons montré que les opérateurs proposés ont desmpenioes qualitativement et quanti-
tativement supérieures a celles des autres opérateursi [Baropérateurs proposes, les opérateurs
intelligents fournissent les meilleurs résultats.

Nous avons réalisé une étude complémentaire sur la mutdams laquelle nous avons montré
gue l'application d’'une mutation plus perturbatrice aw lggune mutation élémentaire n’améliore
guére les résultats.

165
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Algorithme mémeétique

Afin d'augmenter le taux de succés pratique et de permettedgailithme génétique d’exploi-
ter les solutions prometteuses, nous avons étudié sa caistninavec une heuristique de recherche
locale. Il est généralement admis que les algorithmes iggst profitent de l'intégration d’heuris-
tiques spécialisées au probléme donné. Les expériencagsies que nous avons menées sur une
heuristique particuliére ont permis de souligner que egligeut effectivement améliorer la préci-
sion pour certains opérateurs, mais aussi réduire le temgaldul, en particulier en combinaison
avec les opérateurs intelligents.

Parallélisation

Nous avons également réalisé une implémentation parakelalgorithme dans le but d’accé-
lérer I'exécution. Le gain, estimé comme assez limité earibes’est avéré plus limité encore dans
la pratique, en particulier en ce qui concerne les appan&rge graphes de petite taille. On peut
pourtant profiter des avantages de la parallélisation ler¢g complexité du probleme augmente.

Garantie du résultat optimal

La garantie de I'optimalité des résultats est un aspecttpéarique par rapport a ce qui précéde.
Nous avons proposé d’abord des stratégies qui peuventaeckhlgorithme A*, avant de proposer
la combinaison de ce dernier avec notre approche évolwim algorithme génétique sert alors a
fournir une premiére bonne estimation pour I'algorithmeeEherche exhaustive qui vérifie ensuite
s'il existe encore une meilleure solution. Nous avons n#oguie le temps de calcul de cette approche
hybride est inférieur a celui de I'approche A* seule. L'apgte hybride n'est que trés légérement
plus lente que I'algorithme génétique.

Applications

Enfin, nous avons testé notre algorithme sur trois applicatieprésentant différents aspects du
probléme d’isomorphisme de graphes afin de démontrer sfeoent sa généralité. Nous I'avons
comparé en particulier avec I'algorithme A* sur des grapthésrivant des modéles faciaux. Nous
avons aussi montré que I'algorithme génétique fournit dssltats supérieurs a ce dernier, en termes
de taille de graphes que I'on peut traiter ainsi qu’en terdeetemps de calcul pour une application
réelle avec des petit graphes, bien que ces derniers aiéavaliser A*.

Pour de nombreux algorithmes, dont A*, on observe une inestoé entre le cas ou I'on ap-
parie deux graphes correspondants au méme objet et le cam@jpparie deux graphes provenant
d’objets différentsifratch timestno match timg Pour les approches exhaustives comme A*, ce der-
nier cas est généralement beaucoup plus difficile et le telmpslcul est largement supérieur. Nous
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constatons que notre approche ne montre pas de sensilwétprapos, a I'exception des opérateurs
de croisement intelligents pour lesquels nous observoasaugmentation trés faible du temps de
calcul dans le cas négatif, mais qui reste négligeable paoraa celui de A*.

Perspectives

Nos travaux ouvrent des perspectives vers trois direcinimeipales que nous détaillons ci-
dessous. Premiérement, a un niveau applicatif, on pedeg'ager sur la pertinence et les particu-
larités de la description des différents types de données femme de graphes. Deuxiéemement, il
serait avantageux d’approfondir les combinaisons etact&ms entre les différents aspects évoques,
et isolément d'y inclure des méthodes adaptatives. Enéityde d'une généralisation additionnelle
de notre approche sur les appariements multivoques peaihele traiter des problémes plus com-
plexes encore.

Pertinence de la représentation des données

Nous avons constaté, dans le cas de I'appariement d’imagdsux dimensions avec des mo-
déles en trois dimensions, que les modéles de graphes goatdibui assez réduits afin de pouvoir
résoudre les problemes associés avec les algorithmedsa@eeplus, il s’avére que le modele qui
correspond a la plus petite distance entre les graphes dgegse correspond pas toujours a la
méme personne, ce qui pose un probléeme d'importance. Ungosopeut consister a augmenter
I'expressivité de la représentation. En général, cela angene codt du calcul.

Les travaux que nous avons menés ont permis de définir unpautdrmant pour traiter effi-
cacement des graphes plus grands. Cependant, en méme tegenfengaugmente 'expressivite,
on risque de perdre en généralité, car les description®niesnt de plus en plus dépendantes de
I'application concréte. De plus, les effets du bruit s’atoent sur des modeéles de granularité de
plus en plus fine. Il serait donc avantageux d'étudier enildéite la chaine de la représentation
afin de s’assurer de la pertinence de la représentationushtdrserait particulierement intéressant
d’appliquer des méthodes d’apprentissage pour déteri@g@arameétres de la fonction a optimiser.
Dans un cadre applicatif il s’agit en particulier des colitpads associés a la correction d’erreurs
aux niveaux des attributs et de la structure du graphe.

Interactions et adaptivité

Nous avons observé que, dans un algorithme génétiquestiast@arties, comme par exemple
les opérateurs et la recherche locale, interagissent.
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Expérimentations complémentaires En particulier, les interactions entre la recherche loegle
les différents opérateurs de croisement méritent une saglys approfondie.

En ce qui concerne la stratégie de parallélisation, noussaghoisi la stratégie maitre-esclave
afin de limiter les interactions avec les autres parties agdtrithme. Une approche différente,
comme par exemple le modéle en flots, change les propriété'sldorithme évolutionnaire sur
lequel il est basé et peut améliorer les résultats. Danss;eina révision des méthodes de recherche
locale et des opérateurs utilisés pourrait mener a dedaésintéressants.

Des études plus approfondies sont également envisagesbéesqui concerne le critére d’arrét
et des stratégies de sélection autres que la sélection yraotoEnfin, nous aimerions comparer
notre approche avec les résultats d'autres méta-hewstigomme les colonies de fourmis, qui ont
été utilisées pour résoudre le probleme d'isomorphisme alghgs.

Adaptivité Il nous parait particulierement intéressant de combinerdherche locale avec la mu-
tationscramblecar les deux approches sont complémentaires. La recharcale kexploite les solu-
tions trouvées, tandis que la mutatiscramblepermet une exploration plus dispersée que la muta-
tion d’échange.

Une autre piste est I'utilisation d’'un algorithme adafitdtint le comportement change selon
les différentes étapes d’exécution. Il existe par exemetestratégies de contréle de paramétres en
fonction des mesures dynamiques de la population, commexpanple celle de sa diversité.

Dans ce cadre, on pourrait, par exemple, adapter le type datioruainsi que, s'’il s'agit de
la mutationscramble son paramétre. Si la diversité est faible, alors on utdiggme mutation plus
perturbatrice afin de 'augmenter. Dans le cas contrairajtitisera la mutation d’échange afin de
mieux exploiter localement les environs des individus. B@@xcpourrait également étre effectué au
niveau local, plutdét que global, en regardant au lieu de Vardité le nombre d’individus dans le
voisinage proche de l'individu qui subit la mutation. S¥igte de nombreux autres individus dans
ce voisinage, alors il est plus pertinent d’appliquer plaspérturbations pour explorer une autre
partie de I'espace de recherche.

Généralisation a des appariements multivoques

Bien que notre approche soit robuste aux perturbationgritdiatls comme nous lI'avons observé
dans le cadre de I'application aux images en trois dimessielle est sensible aux perturbations
structurelles comme nous I'avons constaté dans les apphisaaux images de la base COIL et aux
molécules. Il existe méme d’autres perturbations commexyeample celle des effets de granularité.
En effet, dans de nombreuses applications, les graphesxwaits automatiguement a partir de
données du domaine. Ainsi, dans le domaine des images,ntsobtenus a partir de méthodes
de segmentation automatique. Ces méthodes ne fournisasmtes résultats parfaits, ce qui peut
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mener, dans le cas d'images, a des effets de sous ou surfgaegore Dans d’autres domaines, on
peut également trouver des descriptions a différents nivda granularité.

Une piste intéressante pour augmenter la robustesse agsahangements est I'étude des ap-
pariements multivoques. Ces derniers permettent d'agpani sommet a plusieurs autres sommets.
Par conséquent, il ne s’agit pas d'une injection comme daadre des appariements univoques.
La représentation par permutation ne pouvant donc étréqaigel, d’autres représentations doivent
étre recherchées pour ce type de probleme, mais générdl@mgdrangement de la représentation
entraine le changement de tous les opérateurs génétigéasnidins, nous pouvons constater dans
I'état de I'art que, dans le domaine des algorithmes gémésiqune meilleure représentation mene
souvent a des résultats largement supérieurs et que cestituerdonc une voie prometteuse.

Dans un premier temps, on pourrait étudier I'ajout d’'un@eteomplémentaire de prétraitement
qui identifierait les perturbations possibles, notammefudion et la division de sommets mais aussi
la substitution d’arétes. Comme l'identification de cestymbations peut étre un autre probléeme
d’optimisation lié & 'isomorphisme, I'application d’urstratégie co-évolutionnaire combinant notre
approche actuelle avec une méthode génétique qui optartife=colt des perturbations semble une
voie prometteuse. Celle-ci permettrait en effet de corsdavreprésentation des permutations par
le chromosome modélisant I'appariement univoque, tandeslgs relations multivoques seraient
traitées par le second chromosome.
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Annexe A

Sensibilité au bruit des parametres

A.1 Moteur générationnel

A.1.1 Bruit uniforme
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FIGURE A.1 — Sensibilité au bruit uniforme des paramétres du CX dansoteur générationnel.
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FIGURE A.2 — Sensibilité au bruit uniforme des paramétres du PMXsdanmoteur générationnel.
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FIGURE A.6 — Sensibilité au bruit uniforme des paramétres du UOXsdanmoteur générationnel.
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FIGURE A.9 — Sensibilité au bruit uniforme des parameétres du NDPXdm moteur générationnel.
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A.1.2 Bruit gaussien
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FIGURE A.10 — Sensibilité au bruit gaussien des paramétres du CX alamoteur générationnel.
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FIGURE A.11 — Sensibilité au bruit gaussien des paramétres du PMX dia moteur générationnel.
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FIGURE A.12 — Sensibilité au bruit gaussien des paramétres du UPafhs dn moteur génération-
nel.
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FIGURE A.13 — Sensibilité au bruit gaussien des paramétres du PBX gia moteur générationnel.
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FIGURE A.14 — Sensibilité au bruit gaussien des paramétres du URBX dn moteur générationnel.
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FIGURE A.15 — Sensibilité au bruit gaussien des parameétres du U®@X dia moteur générationnel.
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FIGURE A.16 — Sensibilité au bruit gaussien des paramétres du DRX gia moteur générationnel.
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FIGURE A.17 — Sensibilité au bruit gaussien des paramétres du SRRXwh moteur générationnel.
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FIGURE A.18 — Sensibilité au bruit gaussien des paramétres du NHRX dn moteur générationnel.
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FIGURE A.19 — Sensibilité au bruit uniforme des parametres du C>Xdanmoteussteady-state
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FIGURE A.20 — Sensibilité au bruit uniforme des paramétres du PMX6dm moteusteady-state
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FIGURE A.21 — Sensibilité au bruit uniforme des paramétres du UPdixXsdun moteusteady-state
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FIGURE A.22 — Sensibilité au bruit uniforme des paramétres du PBXdem moteusteady-state
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FIGURE A.23 — Sensibilité au bruit uniforme des paramétres du UPBisdin moteusteady-state
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FIGURE A.24 — Sensibilité au bruit uniforme des paramétres du UOXsdm moteusteady-state
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FIGURE A.25 — Sensibilité au bruit uniforme des paramétres du DPédan moteusteady-state
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FIGURE A.26 — Sensibilité au bruit uniforme des parameétres du SD&)din moteusteady-state
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FIGURE A.31 — Sensibilité au bruit gaussien des paramétres du PBX gia moteusteady-state
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FIGURE A.32 — Sensibilité au bruit gaussien des paramétres du URBX dn moteusteady-state
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FIGURE B.3 — Comparaison des opérateurs avec un mamady-stateen fonction du temps de

calcul.
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FIGURE C.5 — Performance du DPX en fonction du paramétre de la rontptir brassage.
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FIGURE C.7 — Performance du NDPX en fonction du paramétre de la fontpar brassage.

C.2 Moteur steady-state
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FIGURE C.11 — Performance du PBX en fonction du parametre de la iontstramble.
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SSGA - UOX - Bruit unif. 6 - Pop. 400 x10%
; 5.8
1 = 5E
.................................. — 20 sommets =
0.9 e 3
— — — 30sommets | 45
., o
w 08| T COREEEE 40 sommets s
3 ooTp e 138
) e, <
© T
X 0.6 o0
g 2
0.5 ©
e e e e e e e e e e e e e === =41
04r 8
IS
o
03 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 OZ

5 7.5 10 125 15 175 20 225 25 275 30 325 35 375 40

Probabilité de mutation des génes individuels en pourgenta

FIGURE C.13 — Performance du UOX en fonction du paramétre de la mmaotatramble.
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FIGURE C.14 — Performance du SDPX en fonction du paramétre de latiomutscramble.
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Annexe D

Analyse de la variance (Kruskal-Wallis)

L'analyse de la variance permet d’identifier si les réssltdiservés d’un processus stochastique
sont significatifs. Etant donné deux ou plusieurs échansll 'hypothéseH, est qu'ils sont iden-
tiques. On calcule la valeyr qui représente la probabilité que I'on obtienne un résualtamoins
aussi extréme que la valeur observée sous I'hypotligseSi cette probabilité est faible, alors le
résultat est statistiquement significatif. 1l s'agit donestprobablement de différences réelles entre
les échantillons et non des effets du hasard.

Le test de Kruskal-Wallis est une méthode classique sa@engdre et basée sur I'ordonnance-
ment, qui permet de comparer plus de deux échantillons enentémps. De plus, il ne présuppose
pas une distribution gaussienne des données. En générahoisit 1% ou 5% comme seuil de
signifiance. Ce choix est arbitraire mais largement répandu

Nous effectuons le test de Kruskal-Wallis pour détermirides différences observées sont
réelles. En général, nos échantillons sont décrits par dgaleurs et non par une seule. Il s'agit
d’'une part, du taux de succeés et d'autre part du temps del gasriu’a I'obtention de la solution.
Nous utilisons alors deup-valeurs,psr pour le taux de réussitesijccess rafeet pars (average
evaluations to succespour le nombre d’appels a la fonction d’évaluation nédessgour atteindre
la solution, respectivemepty rs (average runtime to success I'on mesure le temps de calcul (no-
tamment pour les opérateurs qui incluent une heuristiqaetghne). Si la valeur dg n’est pas
définie (ceci se produit notamment dans le cas ou il n'y a pagadance dans les échantillons),
nous le signalons par un tiret dans les tableaux. Par exeshiddgorithme ne converge jamais ou
s'il converge toujours vers la bonne solution. Nous consiagl les résultats comme significatifs, si
'une des deux valeurs est inférieure au seuil. Si, par exemple, les différencetadx de succes
sont significatives, alors les résultats sont évidemmdfgérdnts dans le sens de la précision, méme
si la distribution du temps de calcul nécessaire ne mongel@ahangement significatif. A l'inverse,
s'il N’y a pas de changement significatif de la précision maishangement significatif du temps de
calcul, alors le résultat est aussi différent, au sens oddeas algorithmes a comparer ont la méme
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précision mais non la méme complexité.

Nous utilisons des seuils de 1% et 5%. Les expériences qasdépt ces seuils (et qui ne sont
donc pas forcément statistiquement significatives) sotéasoen italique ou en gras respectivement.

Il est important de noter que, dans de nombreux cas, nousahgle changement des para-
meétres en continu, par exemple le taux de croisement. Néestwdns les tests entre deux valeurs
consécutives de ce parameétre. Ce procédé est motivé pat tuéanous ne cherchons pas des
optima globaux (qui sont d’'ailleurs pratiquement impokesiba obtenir), mais un optimum local
d'assez bonne qualité. Les intervalles sont choisis aftgtment en prenant en compte la théorie
existante. En général, la différence entre les résultajmante avec la largeur de l'intervalle. Une
insignifiance peut donc venir d’un intervalle trés courtp@edant, il est possible qu'il y ait une ten-
dance dans une série de valeurs. begleurs ne sont pas transitives. On ne peut donc pas cenclur
sur des séries. En général, la plupart des différences goifisatives apparaissent pour des va-
leurs qui sont éloignées des parametres optimaux. Dans leocdraire, comme nous cherchons un
bon paramétrage en sachant qu’il ne sera jamais optimas, clooisissons la valeur qui donne le
meilleur résultat en sachant qu'il est probablement péessilajuster le paramétre un peu sans trop
changer la qualité des résultats. Une conclusion valida den-signifiance entre deux bornes d’'un
intervalle est qu'il n’est probablement pas nécessairtudiér des intervalles plus courts entre ces
deux valeurs, sil'on suppose que la probabilité d'un pidradrieur est assez faible.

Par la suite nous détaillons les résultats non significabiervés, la totalité des études se trou-
vant dans les tableaux D.1 a D.19.

D.1 Taille de population

D.1.1 Algorithme générationnel

L'optimum observé pour CX est une population de 400 indisidies différences entre 300 et
400 ppsr = 0,025 etpaps = 0,026) ne sont pas significatives avec le seuil & 1%, mais le sont
pour le seuil a 5%. En ce qui concerne I'opérateur UOX, il nphaa de différence significative entre
une population de 9 et 194z = 0,32 etpagps = 0, 77). Ici, nous avons fait une expérience avec
les intervalles les plus petits possibles. Pour les tro&raipurs qui incluent des heuristiques, les
différences sont non significatives entre I'optimum et smént une de ses deux valeurs voisines,
pour DPX entre 40 et 50 individug{r non défini,pars = 0, 86), pour SDPX entre 25 et 3§
non défini,pars = 0,12) et pour NDPX entre 25 et 3§z non défini,pars = 0, 24).

D.1.2 Algorithme steady-state

Seul SDPX montre des différences non significatives entmeoptimum et une valeur voisine :
entre 10 et 154sr = 0,083, pars = 0, 5).
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D.2 Probabilité de croisement

La probabilité de croisement s’applique uniquement darcatle des algorithmes génération-
nels. On peut noter que la granularité des observations 86% et 99% est trés fine. Par conséquent,
les différences ne sont pas nécessairement significaDeglus, pour de nombreux opérateurs,
nous avons trouvé I'optimum a 99% et donc au maximum. Notamynpeur PMX les différences
entre 99 et 98 ne sont pas significativesg = 0,65 etparps = 0,97), tandis qu’entre 97 et 98
(psr = 0,016 etpaps = 0,013) elles le sont. Pour UPBX toute la série entre 95% et 99% ne
montre pas de différence significative si I'on utilise leisaul%. Quant au seuil a 5%, la différence
entre 98% et 99% est significativesz = 0,0672 etpaps = 0,043).

PBX présente un optimum a 96% mais les différences entre 8980 (psr = 0,46 etpaps =
0,53) et celles entre 96% et 97%4r = 0,059 etpaps = 0, 1) ne sont pas significatives. Quand on
regarde les valeurs voisines, elles sont significativerdiigérentes : de 97% a 98%gsr = 0, 48 et
paes = 0,0014 ; de 90% a 95%psr = 0,023 etpaps = 1,1E — 15. Pour UPMX nous effectuons
une étude autour de 80% car nous observons un pic autourtdevakdur avec la granularité assez
grossiere initiale. Les valeurs sont significativemenfiédéntes a I'exception du passage de 80% a
81% dont les p-valeurs sonpsr = 1 etpaps = 0, 12.

Les croisements qui incluent une stratégie gloutonne ostcdeactéristiques particulieres :
guand on augmente le taux de croisement, il faut en méme tdimmisuer ou augmenter la taille
de la population selon I'opérateur. Pour DPX, on n'obsenauae différence significative pour les
probabilités entre 20% et 45%

D.3 Probabilité de mutation

D.3.1 Algorithme générationnel

Si I'on utilise le seuil strict (1%), les différences entri%4 et 12% ne sont pas significatives
pour 'opérateur UPMX#sr = 0,056 etpaps = 0,034). De méme pour UOX, la différence entre
14% et 15% n’est pas significativedr = 0,71 etpars = 0,013). Quand on passe au seuil de 5%,
les différences sont significatives dans les deux cas. Eniamgcerne DPX, les différences ne sont
pas significatives entre 20% et 25%; = 0,32 etpars = 0,069) indépendamment du seuil.

D.3.2 Algorithme steady-state

Pour les algorithmesteady-statda probabilité de mutation n’est pas aussi importante que po
le moteur générationnel. Par conséquent, des résultatsigmficatifs sont nombreux. Lesvaleurs
qui dépassent 1% sont en particulier :
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UPMX: entre 5% et 6%sr = 0,046 etpaps = 0,81); entre 6% et 7%sr = 0,86 et
pagps = 0,031).

UPBX: entre 5% et 6%psp = 0,78 etpaps = 0,6) ; entre 6% et 7%psg = 1 etpaps = 0, 2).

UOX: entre 6% et 7%psr = 0,27 etpaps = 1).

DPX: entre 20% et 25%p(sr non définie epars = 0, 14) ; entre 25% et 30%p(sr Non définie
etpars = 0,16).
SDPX: entre 25% et 30%plsr = 0,32 etpars = 0, 83).

NDPX: entre 20% et 25%psg = 0,83 etpars = 0,62); entre 25% et 30%psg = 0,83 et
pars = 0,092)

D.4 Autres tests

Les tests qui concernent la comparaison des différentsatgpés (croisement ou mutation),
des différents moteurs d'évolution (GGA-SSGA) sont toumiicatifs, a la différence des tests
d’optimisation de parameétres pour un opérateur.

D.5 Tableaux associés



CX PMX UPMX PBX UPBX

Sp PSR DAES PSR DAES DSR DAES DSR DAES DSR DAES
10-15 - - 0 1 6,3E-01 2,1E-04 0 0 0 0
15-20 - - - 0 99E-02 6,7E-01 0 0 7,3E-01 4,7E-05
20-25 - - 0 1,0E-09 6,5E-02 6,1E-01 7,5E-03 6,4E-06 9,4E-01 4,6E-01
25-30 - - 0 4,1E-01 9,1E-01 2,6E-03 2,3E-01 2,3E-03 3,1E-0DE-D3
30-40 - - 0 78E-16 2,6E-03 1,6E-01 1,7E-11 5,1E-08 6,9E-130EA3
40-50 - - 3,6E-01 9,1E-15 7,5E-11 5,3E-04 1,6E-12 3,2E-11 0 0
50-60 4,6E-03 1 1,0e-07 2,2E-06 3,9E-13 3,7E-11 4,7E-10E-P2 5,8E-15 2,4E-11
60-70 0 9,2E-01 29E-12 8,3E-01 0 7,2E-04 9,2E-11 5,7E-01 (BE-03
70-80 0 7,2E-01 2,2E-16 1,1E-04 0 53E-12 1,6E-09 7,3E-0BEHA0 4,1E-03
80-90 0 7,2E-13 1,1E-10 1,1E-10 5,6E-15 0 8,1E-06 1,9E-08E-D4 9,8E-13
90-100 0 0 19E-04 1,6E-04 5,4E-04 0 1,6E-03 1,2E-12 6,5E-QPE-16
100-120 1,9E-02 0 1,0E-03 0 0 0 4,2E-03 0 8,9E-04 0
120-140 3,2E-01 0 3,2E-01 0 0 6,0e-13 1,3E-01 0 - 0
140-160 1,5E-03 2,1E-10 3,2E-01 0 4,4E-11 3,6E-08 2,6E-01 0 - 1,1E-16
160-180 8,3E-01 1,9E-04 3,2E-01 3,0E-14 2,7E-08 1,1E-OH6E-D1 0 3,2E-01 0
180-200 3,3E-01 5,7E-05 3,4E-02 6,3E-13 8,2E-07 3,1E-OBE-D1 0 3,8E-03 2,8E-15
200-250 5,0E-01 4,1E-12 8,8E-04 0 0 1,1E-01 6,5E-01 0 15E-O 0
250-300 4,0e-01 4,2E-07 5,3E-03 0 3,0e-07 2,5E-01 4,8E-01 2(bE-01 0
300-400 2,5E-02 2,6E-02 3,6E-09 0 1,5E-04 5,0E-05 8,0E-06 0 1,3E-08 0
400-500 1,0E-01 3,1E-05 2,9E-05 0 24E-02 2,2E-05 1,1E-01 1BE-04 0
500-600 3,2E-01 1,3E-14 6,6E-03 ®B,5E-02 3,5E-02 2,3E-02 0 2,8E-02 0
600-700 - 0 75E-03 20E-15 5,7E-02 3,4E-03 6,4E-02 0 73E-0 0
700-1000 - 0 1,2E-06 0O 1,6E-08 3,3E-01 5,0E-07 0 8,2E-06 0

Tableau D.1 — p-valeurs entre les résultats de deux expéseronsécutives de la taille de population (GGA - opérateams heuristique sauf UOX).
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Sp

10-15
15-20
20-25
25-30
30-40
40-50
50-60
60-70
70-80
80-90
90-100
100-120
120-140
140-160
160-180
180-200
200-250
250-300
300-400
400-500
500-600
600-700

700-1000 4,6E-03

Tableau D.2 — p-values entre les résultats de deux expésammsécutives de la taille de population (SSGA - opémams heuristique).

CX PMX UPMX PBX UPBX UOX

PSR PAES PSR PAES PSR PAES PSR PAES PSR PAES PSR PAES
2,1E-03 1,5E-01 1,8E-03 2,3E-01 9,5E-03 7,0E203E-02 7,7E-015,7E-02 5,6E-03 1,9E-04 4,0E-01
1,2E-02 3,8E-01 4,8E-02 1,2E-03,2E-03 1,1E-01 2,1E-03 4,6E-02,3E-02 3,3E-024,2E-01 1,1E-01
1,8E-01 8,0E-01 7,3E-01 9,3E-08B,6E-01 2,4E-029,1E-01 1,4E-011,4E-02 5,2E-012,5E-01 2,2E-01
2,2E-01 8,3E-02 7,3E-01 1,3E-01 8,4E-02 7,6E-01 4,1E-05E501 8,5E-01 6,6E-021,5E-03 9,2E-01
3,4E-01 7,9E-013,8E-03 5,7E-01 1,4E-02 9,8E-03,7E-02 3,9E-02 1,2E-02 3,1E-021E-01 7,2E-01
1,7E-01 4,0E-01 2,9E-01 6,9E-03,7E-01 2,9E-024,0E-04 5,2E-02 1,8E-02 5,6E-038E-01 2,5E-01
2,2E-02 9,3E-015,5E-04 6,4E-018,2E-01 2,6E-01 8,5E-02 6,4E-01,3E-01 1,2E-036,4E-02 3,7E-01
8,2E-01 9,8E-01 7,7E-01 2,0E-08,4E-02 7,5E-038,7E-02 4,8E-013,4E-01 8,2E-047,3E-01 6,3E-01
6,1E-01 6,6E-02 2,8E-01 2,1E-08B,8E-04 1,2E-014,4E-01 2,4E-013,5E-02 2,3E-033,2E-01 1,8E-01

2,0E-01 5,5E-01 7,6E-01 6,8E-01,5E-01 4,0E-025,6E-01

1 8,6E-02 6,3E-01 3,5E-023,1E-01 3,9E-019,6E-03
6,5E-02 4,5E-011,6E-02 1,3E-013,1E-01 1,7E-032,4E-01
4,8E-02 8,2E-014,9E-01 4,7E-01 1,3E-01 3,8E-01,4E-03
7,4E-01 8,4E-01 2,7E-01 6,1E-02 2,0E-01 6,8E-@&9E-01
5,7E-01 1,3E-01 6,1E-01 2,3E-01 8,5E-02 2,9E-GI3E-02
1,7E-01 2,8E-02 1,9E-02 9,9E-08,6E-02 1,1E-017,4E-03

4,5E-01 1,8E-01 5,1E-01 9,1E-02 9,8E-02
4,5E-01 3,3E-01 1,3E-037E-01 7,2E-01
9,5E-018,2E-03 1,8E-031,5E-02 2,1E-01
8,1E-02 1,8E-02 2,6E-05 1,4E-03 6,6E-03
1,3E-023,9E-01 1,7E-013,8E-01 4,1E-02
1,4E-04 1,8E-06 4,3E-03,8E-02 1,4E-01
8,2E-037,6E-01 3,5E-01 5,1E-01 1,4E-01

1,5E-02 2,3E-025,6E-01 2,3E-07 1,3E-03 2,2E-13 5,2E-02 0 1,7E-03 0 1,1E®E-04
4,3E-01 1,3E-013,9E-02 2,0E-021,1E-02 0 1,8E-04 0 1,0E-01 0 2,5E-04 4,1E-13
1,6E-04 3,0E-05 9,2E-01 0 1,1E-09 0 1,1E-01 0 14E-0 0O 2,0E-09 0
9,6E-03 2,6E-10 1,0E-01 5,1E-13 9,3E-02 0 5,9E-02 1,101 0 3,9E-03 0
1,5E-01 3,3E-15 1,9E-01 0 6,6E-03 0 3,2E-01 0 1BE-O 0 2,2E-01 0
3,3E-02 0 4,0E-02 0 3,2E-01 0 - 0 3,2E-01 0 4,8E-01 0
0 7,0E-03 0 - 0 - 0 - 0 1,5E-02 0
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DPX SDPX NDPX
Sp DSR DARS DSR DARS DSR DARS
10-15 0 0 0 0 0 0
15-20 1,6E-05 0 1 0 3,2E-01 0
20-25 8,0E-04 8,3E-01 3,2E-01 1,5E-08 - 56E-12
25-30 2,5E-01 9,9E-02 - 1,2E-01 - 2,4E-01
30-40 4 5E-02 2,7E-03 3,2E-01 0 - 0
40-50 - 8,6E-01 5,6E-01 2,0E-01 1,6E-01 0
50-60 3,2E-01 1,7E-05 5,6E-01 8,3E-11 1 0
60-70 3,2E-01 6,8E-01 5,6E-01 1,2E-015,6E-01 0
70-80 - 9,0E-01 6,5E-01 0 1 0
80-90 - 7,2E-02 6,5E-01 1,0E-02 3,2E-01 0
90-100 - 4,9E-05 1 2,0E-04 - 0
100-120 - 7,7E-03 5,6E-01 0 5,1E-15 0
120-140 - 8,6E-01 3,2E-01 0 0 0
140-160 - 1,4E-13 - 0 0 3,4E-12
160-180 - 7,7E-01 3,2E-01 0 0 8,6E-06
180-200 - 2,5E-04 3,2E-01 0 0 6,5E-01
200-250 - 1,7E-06 - 0 0 3,6E-01
250-300 - 2,1E-06 - 0 2,8E-03 5,8E-01
300-400 - 2,4E-06 3,2E-01 08,3E-02 1
400-500 - 1,0E-09 0 0 - -
500-600 - 4,4E-04 0 0 - -
600-700 - 6,1E-08 0 0 - -
700-1000 - 1,1E-07 0 2,5E-07 - -

Tableau D.3 — p-values entre les résultats de deux expésammmsécutives de la taille de population (GGA - opérai@es heuristique gloutonne).
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Sp

10-15
15-20
20-25
25-30
30-40
40-50
50-60
60-70
70-80
80-90
90-100
100-120
120-140
140-160
160-180
180-200
200-250
250-300
300-400
400-500
500-600
600-700
700-1000

Tableau D.4 — p-values entre les résultats de deux expésammmsécutives de la taille de population (SSGA - opérmaawgc heuristique gloutonne)

DPX SDPX NDPX
PARS PSR PARS PSR PARS
5,0E-04 8,3E-02 5,0E-01 6,0E-02 1,9E-02
7,9E-03 - 7,1E-03 6,2E-01 2,4E-05
0 - 6,3E-13 6,2E-01 0
3,4E-14 3,2E-01 0 3,6E-01 0
0 3,2E-01 0 1 0
0 - 0 71E-01 0
0 - 0 6,5E-01 0
0 - 0 6,5E-01 0
0 - 0 7,1E-01 0
0 - 6,1E-05 7,1E-01 0
5,3E-14 - 0 6,5E-01 0
0 - 0 5,6E-01 0
0 - 0 1 0
0 - 0 5,6E-01 0
4,6E-12 - 0 1 0
1,7E-08 - 0 1,6E-01 0
0 - 0 1,6E-01 0
3,3E-14 - 0 5,6E-01 0
4,2E-06 - 0 1 0
1,1E-02 - 0 3,2E-01 0
2,3E-02 - 0 1,6E-01 0
7,5E-01 - 0 1,2E-04 0
7,5E-01 0 0 0 0

e
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CX PMX UPMX PBX UPBX UOX

Pe PSR PAES PSR PAES PSR PAES PSR PAES PSR PAES PSR PAES
0,1-0,2 0 6,1E-01 8,5E-01 1,1E-O45E-01 2,1E-01 4,4E-01 8,2E-08,6E-01 4,1E-025,2E-05 1,0E-01
0,2-0,3 0 04,2E-01 2,9E-023,5E-01 1,2E-017,6E-01 6,3E-043,2E-01 1,9E-021,5E-09 5,8E-02
0,3-0,4 8,4E-01 02,4E-01 1,1E-01 4,0E-01 3,3E-0B,6E-01 3,1E-048,1E-01 9,8E-017,7E-13 3,9E-01
0,4-0,5 4,8E-01 0 6,7E-02 1,4E-03 1 2,2E-01 1,9E-01 3,1E-06 1,0E-01 1,9E-04 0 4,1E-01
0,5-0,6  3,9E-02 0 2,7E-02 2,0E-07 1,1E-03 7,8E-04 1,6E-14 1,8E-05 1,0E-07 2,5E-11 7,9E-01
0,6-0,7 5,6E-02 0 1,1E-09 7,3E-10 0 0 0 0 3,0E-12 1,6E-13 0 0
0,7-0,8 5,1E-01 0 0 1,0E-12 0 0 0 7,6E-08 0 0 0 8,6E-01
0,8-0,85 1,5E-02 2,8E-13 4,6E-15 6,8E-02 0 0 1,5E-03 16EKAE-16 1,1E-161,3E-01 6,8E-01
0,85-0,9 6,4E-01 7,8E-05 3,3E-16 1,6E-07 0 0 1,5E-07 48E2(bE-06 4,4E-03 4,6E-03 1
0,9-0,95 2,1E-02 2,8E-07 1,1E-14 7,4E-08 0 7,4E-02 2,3BELQE-15 1,2E-13 1,0E-02 - -

0,95-0,96 9,5E-02 3,0E-08,1E-01 3,1E-011,4E-02 3,0E-014,6E-01 5,3E-01 2,7E-01 3,9E-01
0,96-0,976,2E-01 8,2E-01 4,4E-01 1,6E-0B,7E-03 5,2E-015,9E-02 1,0E-011,2E-02 8,5E-01 - -
0,97-0,986,2E-01 5,8E-011,6E-01 1,3E-023,5E-03 5,9E-01 4,8E-01 1,4E-03 1 1,2E-01 - -
0,98-0,99 1 3,5E-03%,5E-01 9,7E-012,2E-03 7,9E-017,1E-01 2,2E-02 6,7E-02 4,3E-02 - -

Tableau D.5 — p-values entre les résultats de deux expésamnsécutives de la probabilité de croisement (GGA - tgénmasans heuristique).
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Pm
0,001-0,01
0,01-0,05
0,05-0,06
0,06-0,07
0,07-0,08
0,08-0,09
0,09-0,1
0,1-0,11
0,11-0,12
0,12-0,13
0,13-0,14
0,14-0,15
0,15-0,2
0,2-0,25
0,25-0,3
0,3-0,4
0,4-0,5
0,5-0,6
0,6-0,7

Tableau D.6 — p-values entre les résultats de deux expésammsécutives de la probabilité de mutation (GGA - opérsiteans heuristique).

CX PMX UPMX PBX UPBX UOX
PSR PAES PSR PAES PSR PAES PSR PAES PSR PAES PSR PAES
0 1 0 1,3E-07 0 4,0E-01 0 6,0E-04 0 1,1E-01 0
7,2E-03 0 7,9E-02 0 1,8E-14 0 8,3E-02 0 2,7E-04 0E-41 0

9,7E-01 8,0E-11 5,1E-01 1,5E-@9E-01 1,3E-015,2E-01 3,6E-08 1,7E-01 1,3E-0B5E-01 1,2E-02
2,4E-01 1,5E-04 6,1E-01 7,2E-86QE-01 5,4E-014,8E-01 1,3E-055,0E-01 1,8E-014,0E-07 9,9E-01
5,8E-01 2,7E-05 2,0E-01 1,7E-04 2,5E-03 3,4EB(BE-01 5,0E-049,4E-01 2,5E-02 1,1E-02 5,3E-01
2,0E-01 6,1E-04,9E-01 1,3E-02 4,2E-01 3,0E-025E-01 5,4E-01 5,0E-01 1,6E-01 0 7,4E-02
1,5E-03 3,8E-02 5,9E-02 6,7E-63BE-01 2,8E-015,6E-01 3,7E-022,3E-01 7,3E-011,5E-10 7,7E-02
5,1E-02 6,2E-04 6,4E-02 7,5E-6HE-01 6,2E-02 6,9E-01 5,1E-02 6,8E-01 6,9E-01 0O 8,9E-01
4,1E-01 2,1E-013,3E-01 8,5E-035,6E-02 3,4E-02 3,1E-01 3,2E-OR,OE-01 3,4E-012,9E-14 1,9E-01
8,6E-01 6,0E-04,7E-01 2,7E-019,0E-01 4,7E-039,8E-02 2,7E-027,5E-02 6,8E-015,8E-14 6,8E-05
5,1E-01 7,8E-01 2,9E-01 8,3E-03,5E-01 4,3E-037,8E-01 2,3E-01 6,7E-01 4,6E-01,7E-03 5,1E-01
8,5E-02 1,3E-01 1,2E-01 8,9E-03,2E-01 1,2E-042,6E-01 2,7E-012,8E-02 6,1E-01 7,1E-01 1,3E-02

3,6E-01 6,4E-08 9,8E-03 5,6E-06 0 0 7,1E-06 8, 0E2(PE-03 1,0E-09 0 1
1,6E-02 6,3E-04 6,2E-05 5,9E-04 0 0 3,5E-05 10ELHBE-03 0 - -
8,0E-02 2,4E-022,8E-09 1,1E-02 0 2,9E-12 9,6E-09 0 - 0 - -
3,1E-05 6,5E-01 0 0 0 1 2,5E-01 0 0 0 -
6,5E-10 5,0E-06 0 0 - - 0 0 0 1 - -
1,6E-10 2,2E-02 0 1 - - 1,5E-14 1 - - - -
7,1E-12 0 - - - - - - - - - -
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Pm
0,001-0,01
0,01-0,05
0,05-0,06
0,06-0,07
0,07-0,08
0,08-0,09
0,09-0,1
0,1-0,11
0,11-0,12
0,12-0,13
0,13-0,14
0,14-0,15
0,15-0,2
0,2-0,25
0,25-0,3
0,3-0,4
0,4-0,5
0,5-0,6
0,6-0,7

Tableau D.7 — p-values entre les résultats de deux expésaumsécutives de la probabilité de mutation (SSGA - opdrasans heuristique).

CX PMX UPMX PBX UPBX UOX
PSR PAES PSR PAES PSR PAES PSR PAES PSR PAES PSR PAES
0 0 1,4E-15 1,0E-03,5E-02 4,4E-016,8E-03 5,3E-01 3,8E-04 9,5E-01 0 7,3E-01
1,6E-01 0 1,1E-02 5,1E-®BI4E-02 8,8E-025,5E-01 5,6E-017,8E-01 1,2E-031,2E-02 2,2E-02
8,8E-01 ®,5E-01 9,9E-014,6E-02 8,1E-015,2E-01 7,3E-01 7,8E-01 6,0E-01 7,8E-01 4,1E-01
6,4E-01 1,6E-08,8E-01 7,8E-018,6E-01 3,1E-028,9E-01 9,1E-01 1 2,0E-01 2,7E-01 1
4,3E-01 1,8E-10 1 6,8E-01 9,1E-02 8,0E-01 5,7E-01 7,1E-01 7,6E-01 9,8E-®BE-03 3,1E-01
8,7E-01 2,4E-08,2E-01 9,8E-01 3,0E-01 4,6E-01 1 4,1E-01 5,6E-01 2,0E-QYEF02 1,4E-01
7,4E-01 1,0E-04,4E-02 4,4E-01 5,4E-01 3,8E-01 4,8E-01 8,8E-01 5,6E-01 ,JEF01 8,4E-01
1 1,1E-027,1E-01 17, 7E-01 2,1E-01 4,8E-01 1,0E-01 7,6E-01 8,4E-QYEF01 2,4E-01
2,1E-01 1,9E-08,5E-01 6,0E-01 3,3E-01 4,9E-01 7,6E-01 6,4E-01 2,2E-06E502 7,1E-01 4,6E-O1
2,1E-01 8,2E-02 2,8E-01 9,8E-01 6,8E-02 3,9E-01 7,6E-06E301 6,5E-01 9,8E-01 7,2E-01 1,1E-O1
7,2E-01 2,8E-08,9E-02 1,3E-026,8E-01 4,4E-01 6,7E-01 8,3E-01 8,3E-02 3,1E-01 3,0E-05E301
2,5E-01 2,9E-02 2,2E-02 2,7E-04,6E-01 3,2E-01 6,7E-01 5,6E-07Z,1E-01 6,0E-033,9E-01 7,3E-01
4,2E-01 ®,1E-01 4,4E-017,6E-01 1,5E-03 1 5,1E-01 4,1E-01 5,5E-0%,6E-01 2,4E-02
6,2E-01 5,9E-18,5E-01 1,5E-018,7E-01 6,8E-03 8,8E-01 5,8E-04 9,5E-02 5,9E8OE-01 4,8E-02
5,0E-01 1,3E-03 5,3E-01 9,8E-04 9,3E-02 1,1E-0#&-P1 1,8E-037,8E-01 1,4E-015,5E-01 2,1E-02

1 1,8E-06 8,5E-01 4,5E-04 3,2E-01 3,9E-14 1 3,0B5(E-01 0 2,7E-01 1,6E-14
6,1E-01 2,7E-016,0E-01 3,8E-11 8,5E-01 0 8,7E-01 6,2E-15 4,5E-02 0 15E-01 O
4,9E-01 7,2E-06 2,4E-01 0 8,5E-01 0 3,7E-01 0 16E-0 0 9,4E-01 0
1,4E-01 0 1,8E-01 0 6,8E-01 0 2,9E-02 0 1 0 4,3E-01

0
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Tableau D.8 — p-values entre les résultats de deux expésasunsécutives de la probabilité de mutation (GGA - opérstavec heuristique glou-

tonne).

Pm
0,001-0,01
0,01-0,05
0,05-0,06
0,06-0,07
0,07-0,08
0,08-0,09
0,09-0,1
0,1-0,11
0,11-0,12
0,12-0,13
0,13-0,14
0,14-0,15
0,15-0,2
0,2-0,25
0,25-0,3
0,3-0,4
0,4-0,5
0,5-0,6
0,6-0,7

DPX SDPX NDPX
PSR PARS PSR PARS PSR PARS
0 0 0 1 0 1
- 0 24E-01 0 4,1E-04 0
- 1,5E-07 5,1E-01 0 1 0
3,2E-01 4,8E-11 1,0E-01 0 3,5E-01 0
3,2E-01 6,0E-03 5,0E-01 0 2,3E-01 3,7E-13

- 16E-02 7,8E-01 4,1E-15 7,4E-01 6,3E-11

- 4,6E-06 79E-01 5,0E-13 8,9E-01 1,2E-08

- 9,4E-01 2,7E-01 4,2E-08 8,4E-01 5,3E-06
3,2E-01 2,6E-01 1,0E-01 9,3E-06 9,8E-02 6,4E-07
3,2E-01 2,7E-05 8,9E-01 7,6E-07 4,0E-01 8,8E-04
3,2E-01 3,2E-01 7,8E-01 1,6E-04 3,6E-01 2,8E-05
3,2E-01 5,9E-01 6,9E-01 5,3E-04 6,2E-01 2,5E-03

- 50E-06 5,6E-02 0 4,3E-02 0
3,2E-01 6,9E-02 1,8E-01 1,6E-05 2,0E-11 1,4E-03
3,2E-01 17E-04 15E-03 4,4E-16 6,1E-05 0
- 0 0 1 0 1
0 14E-14 - - - -
2,1E-01 6,3E-01 - - - -
0 0 - - - -
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Tableau D.9 — p-values entre les résultats de deux expésermnsécutives de la probabilité de mutation (SSGA - opdratavec heuristique

gloutonne).

Pm

0,001-0,01

0,01-0,05
0,05-0,06
0,06-0,07
0,07-0,08
0,08-0,09
0,09-0,1
0,1-0,11
0,11-0,12
0,12-0,13
0,13-0,14
0,14-0,15
0,15-0,2
0,2-0,25
0,25-0,3
0,3-0,4
0,4-0,5
0,5-0,6
0,6-0,7

DPX SDPX NDPX
PSR PARS PSR PARS PSR PARS

0 5,4E-02 0 0 0 0

4,5E-02 4,7E-03 1 0 6,8E-03 0
- 16E-02 3,2E-01 5,5E-11 49E-01 1,7E-06
- 5,0E-01 - 4,4E-04 8,3E-01 6,3E-04
- 6,6E-02 - 2,8E-03 8,3E-01 9,0E-06
- 7,9E-01 - 15E-03 1,3E-01 7,7E-01
- 2,4E-01 - 3,0E-05 2,8E-01 3,2E-02

5,7E-01 3,2E-01 5,6E-02 6,2E-01 9,4E-03
5,6E-01 3,2E-01 4,2E-02 3,6E-01 1,8E-01

6,6E-01 - 8,4E-01 5,3E-01 1,7E-01
5,6E-02 - 4,1E-01 1 2,1E-01
1,2E-01 - 2,4E-01 59E-01 1,2E-02
1,1E-01 - 45E-09 4,9E-01 1,0E-07
1,4E-01 - 4,4E-07 8,3E-01 6,2E-01

1,6E-01 3,2E-01 8,3E-01 8,3E-01 9,2E-02
9,1E-04 3,2E-01 6,4E-01 3,4E-01 2,4E-02
1,4E-03 3,2E-01 4,0E-04 2,5E-01 3,5E-08
1,4E-10 1 12E-15 3,7E-01 6,0E-12
0 1 0 5,9E-01 8,5E-14
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252 ANNEXE D. ANALYSE DE LA VARIANCE (KRUSKAL-WALLIS)

PMX

Pm PSR PAES
0,35-0,36 6,3E-01 9,2E-04
0,36-0,37 1,9E-04 1,3E-05
0,37-0,38 1,4E-02 1,3E-02
0,38-0,39 7,6E-02 4,8E-06
0,39-0,40 7,0E-02 1,9E-03
0,40-0,41 4,1E-01 4,2E-06
0,41-0,42 1,6E-01 4,0E-07
0,42-0,43 - 8,7E-07
0,43-0,44 - 2,1E-08
0,44-0,45 4,5E-02 3,8E-12

Tableau D.10 — p-valeurs entre les expériences détail&ésmrobabilité de mutation (GGA-PMX,
Fig. 3.3).

UPMX

Pe PsSr PAES

0,75-0,76 3,2E-03 9,9E-01
0,76-0,77 7,7E-06 1,4E-03
0,77-0,78 2,6E-05 4,8E-02
0,78-0,79 6,4E-04 4,7E-08
0,79-0,8 1,3E-04 0
0,8-0,81 1 1,2E-01

0,81-0,82 3,4E-01 9,5E-15
0,82-0,83 5,5E-05 6,4E-10
0,83-0,84 8,3E-08 3,0E-11
0,84-0,85 1,5E-12 3,5E-05

Tableau D.11 — p-valeurs entre les expériences détailléda grobabilité de croisement (GGA-
UPMX, Fig. 3.4).
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UOX p. =0,6 UOX 4 individus sans croisement

Sp PSR PAES PSR PAES
8-9 6,5E-01 1,2E-06 6,5E-01 1,2E-06
9-10 3,2E-01 7,7E-01 3,2E-01 7,7E-01
10-11 0 7,7E-02 1,1E-01 2,0E-01
11-12 3,0E-04 7,3E-01 6,9E-02 4,5E-03
12-13 0 9,3E-01 2,2E-03 1,3E-03
13-14 2,9E-01 5,3E-01 1,1E-05 4,5E-03
14-15 1,7E-01 1,6E-01 7,6E-06 2,9E-04
15-16 0 19E-06 4,0E-04 4,1E-01
16-17 7,1E-01 4,1E-01 4,3E-11 1,9E-02
17-18 6,9E-05 1,3E-04 5,2E-04 2,2E-01
18-19 6,7E-01 5,5E-01 5,8E-08 7,9E-01
19-20 7,6e-01 8,8E-02 1,3E-07 9,2E-02

Tableau D.12 — p-valeurs entre les expériences détailléda thille de population (GGA-UOX,
Figs. 3.8, 3.9).

UOX
Pm PSR PAES
0,1-0,11 0 4,1E-02

0,11-0,12 3,2E-12 8,6E-01
0,12-0,13 2,1E-13 4,7E-07
0,13-0,24 1,5E-03 5,2E-01
0,14-0,15 7,8E-01 1,2E-04
0,15-0,16 9,7E-11 0
0,16-0,17 0 0

0,17-0,18 0 2,2E-01
0,18-0,19 5,6E-16 8,1E-02
0,19-0,2 1,6E-01 1

Tableau D.13 — p-valeurs entre les expériences détail&s mrobabilité de mutation (GGA-UOX,
Fig. 3.8).
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Pc

0,15-0,20
0,20-0,25
0,25-0,30
0,30-0,35
0,35-0,40
0,40-0,45

DPX

PARS

8,98E-05
1,94E-01
5,48E-01
4,54E-01
8,34E-01
9,76E-01

SDPX NDPX

PARS PARS
0 2,23E-02
5,98E-01 0

5,46E-03 1,62E-01

9,30E-07 7,35E-03
0 0
0 0

Tableau D.14 — p-valeurs entre les valeurs consécutivesaieement pour les opérateurs *DPX

(Figs. 3.10, 3.12, 3.13).

Pe
0,15
0,20
0,25
0,30
0,35
0,40
0,45

Sp

70
60
50
50
40
30
25

PARS
6,96E-03
1,94E-01
1
5,48E-01
8,81E-01
9,53E-01
9,40E-01

Tableau D.15 — p-valeurs par rapport a la troisieme lignes-dessignifiance (GGA-DPX, Fig. 3.10).

Opérateur

CX
PMX
UPMX
PBX
UPBX
UOX
DPX
SDPX
NDPX

PSR PAES PSR PARS
6,0E-02 0 6,0E-02 3,6E-03

0 0 0 0
8,0E-01 0 8,0E-01 0
9,0E-03 0 9,0E-03 0
4,4E-01 0 4,4E-01 0
2,9E-13 0 29E-13 0

- 0 - 0

- 0 - 0
4,6E-03 0 4,6E-03 0

Tableau D.16 — p-valeurs entre les résultats obtenus paGk @r rapport au SSGA pour chaque

opérateur.
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Parametre

5-7,5
7,5-10
10-12,5
12,5-15
15-17,5
17,5-20
20-22,5
22,5-25
25-27,5
27,5-30
30-32,5
32,5-35
35-37,5
37,5-40

3,2E-01 9,9E-12 9,7E-02

Taille 20

Taille 30 Taille 40
0 1,2E-06 4,5E-01

2,0E-01 6,3E-01 3,2E-03 7,0E-02 1,7E-06 3,1E-05
4,8E-01 1,0E-01 3,3E-02 1,6E-02 1,5E-09 7,8E-07
8,3E-02 1,2E-12 6,6E-03 1,5E-06 3,0E-04 09,0E-O1

- 19E-15 3,2E-01 0 - 0
- 0 - 0 - 0
- 0 - 0 0 0
- 0 - 0 0 1
- 0 0 0 - -
- 0 0 1 - -
- 0 - - - -
1,1E-16 0 - - - -
0 3,4E-10 - - - -
1,1E-10 1 - - - -

Tableau D.17 — p-valeurs entre les valeurs consécutivesugungtre de la mutatioscramble(uni-

forme, GGA-CX).

Parametre

5-7,5
7,5-10
10-12,5
12,5-15
15-17,5
17,5-20
20-22,5
22,5-25
25-27,5
27,5-30
30-32,5
32,5-35
35-37,5
37,5-40

Taille 20

1,7E-06
7,7E-01

5,4E-08
3,3E-01

7,6E-06
1,9E-01
1,2E-01
1,4E-01
1,5E-01

Taille 30 Taille 40

- 3,0E-01 - 5,8E-02
- 1,0E-03 - 2,1E-04
- 1,4E-02 - 1,2E-02
- 2,3E-01 - 6,0E-02
- 8,8E-01 - 8,6E-03

2,3E-02 2,7E-03 2,4E-02
2,4E-01 8,7E-10 3,6E-02
1,3E-03 4,8E-08 2,9E-02

8,3E-02 4,8E-01 9,1E-08 7,1E-01
7,3E-03 7,5E-03 1,1E-03 2,4E-05 4,1E-04
4,8E-01 1,6E-04 6,3E-02 6,0E-02 4,6E-01
3,0E-01 3,0E-10 2,0E-01 2,5E-05 1,5E-02
9,1E-04 1,4E-03 2,8E-02 4,5E-04 1,6E-02
1,2E-01 1,2E-05 2,4E-02 4,1E-01 7,0E-02

Tableau D.18 — p-valeurs entre les valeurs consécutivesugungtre de la mutatioscramble(uni-

forme, SSGA-DPX).
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GGA-CX SSGA-DPX

Parametre  psg  pages PSR DARS

5 0 0 - 6,4E-02
7,5 0 1,4E-15 - 4,2E-05
10 2,8E-12 2,9E-03 - 8,9E-16
12,5 1,8E-01 6,0E-03 - 0
15 8,1E-03 1,3E-03 - 0
17,5 8,1E-03 0 - 0
20 8,1E-03 0 2,7E-03 0
22,5 0 0 8,8E-15 0
25 0 1 0 0
27,5 0 1 0 0
30 0 1 0 7,8E-16
32,5 0 1 0 4,1E-12
35 0 1 0 1,1E-04
37,5 0 1 0 4,2E-01
40 0 1 0 1,3E-01

Tableau D.19 — Comparaison entre la mutation d’échange m@iutation scrambleavec tous les

parameétres.



Annexe E

Note sur la représentation binaire des
nombres réels

Le probleme de I'appariement inexact de graphes néceasitenimisation d’'une distance. En
raison du bruit inhérent, nous avons besoin d'utiliser dasbres réels. La représentation en bi-
naire de ceux-ci pour la grande majorité d’architecturesujdurd’hui suit le standard IEEE 754
pour l'arithmétique a virgule flottante (IEEE754, 2008)eBique la question de I'arithmétique
des nombres réels soit rarement posée, elle présente diesilpdatés inhérentes qui méritent et
nécessitent leur examen (Goldberg, 1991a). En effet, iloserait que I'exactitude du calcul soit
affectée si I'on traite des nombres réels comme des entiesserreurs sont souvent dues a I'étape
d’'arrondi, ou a des valeurs particulieres comme l'infink, 8/ ou le concepiNot-a-Number, NaN
Une représentation binaire de longueur fixe distincte pbagae nombre est impossible, méme en
appliquant des bornes comme pour les entiers, car les neméeés sont un corps archimédien.
Il existe toujours une valeur intermédiaire entre deux n@wlmonnés. Par conséquence, les va-
leurs binaires sont arrondies. Ainsi pour la valeur 0,2 elarésentation en 32 bit en arrondissant
avec la méthodeound-to-nearest-valude I'lEEE-754 a 0 pour signe, 01111100 pour exposant et
110011001100110011001101 pour manti§se

Ceci représente une valeur proche de 0,2 mais non la val2uex@cte qui nécessiterait une
longueur infinie de successions de 1100. La différence sszametite (dans ce cas elle vaut environ
3E-9), et dans un méme logiciel, sur la méme machine, lesingatont arrondies exactement de la
méme facon. Par conséquent, cela ne devrait pas posermpeblé

Cependant, ces différences peuvent se renforcer au fur esarenapres I'application des opé-
rations arithmétiques. Ainsi, considérons la fonctionvel@ation f (Z) qui évalue un chromosome.
Quand nous appliquons la recherche locale nous obtenonsdividu ¢/ qui est trés proche dé.

16. Ce calcul a été effectué en utlisant la page web ingtucEE-754 Floating-Point Conversion
http://babbage.cs.qc.edu/IEEE-754/Decimal.html).
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Nous connaissons aussi la valeur d’amélioration diénass(A (%, ¢)) par la recherche locale. En
theéorie, nous pouvons utiliser I'égalitgy) = f(Z) + Af(2,y) pour remplacer I'évaluation de
I'individu 7 qui est trés colteuse, par I'addition de deux valeurs canridiéanmoins il s'avere que
cette égalité n’est pas respectée dans la représentatiaimebiSur des graphes de taille 40, nous
observons par exemple des différences de I'ordrd del0—* ensingleprécision et x 10713 en
doubleprécision. De fait, tous les opérateurs de comparaisor»(<&tc.) ne peuvent pas fonction-
ner de maniére habituelle. Une approche simple & utiliseffieace que nous avons adoptée est de
fixer un seuil de tolérance. Elle se montre assez robustendoos expérimentations. Toutefois, il
faut étre conscient que cette méthode présente certaimsviéiients quand elle est appliquée a des
valeurs particuliéres ou de grande variabilité.

Une discussion de méthodes plus robustes encore et indhsambuvelles valeurs particuliéres
de la norme IEEE754-2008 est proposée par Dawson (2008).

La norme IEEE754 définit des représentations classiquesmdnes réels par trois entiers si-
gnificatifs : le signe, la mantisse et I'exposant. |l existesjeurs niveaux de précision, avec des
longueurs différentes de la séquence de bits. En généntlokservés deux effets : plus la séquence
utilisée est longue, plus les calculs sont fiables, c'edir@représentent une faible déviation de la
valeur théorique. Toutefois, une séquence plus longuesaideglus de ressources et méne ainsi a
des temps d’exécution plus longs. La question est alors\aersgil existe un choix optimal pour
toutes les applications ?

Selon la norme mentionnée ci-dessus, la longueur peutrvamiee 32 bits gingle précision)
et 80 bits floubleprécision étendue), voire 128 bitguadrupleprécision) depuis la mise a jour en
2008. La version initiale de la norme prévoit la base 2 uniggigt, dans la version actuelle on trouve
aussi des représentations utilisant la baseSlfigleet double(64 bits) précisions sont les formats
classiques dans des langages de programmation de haut.rifiredava, ils correspondent aux types
primitifs float et doublerespectivement. De nos jours, l'architecture des orduratest en train de
changer vers des systéme 64 bits, notamment le x86-64 diestres, le bus d’adressage et les bus
mémoire peuvent tous contenir 64 bits au lieu de 32 aupatavae valeur double rentre donc aussi
facilement qu’un single sur des systemes 32 bits. Quant ait&sud’arithmeétique a virgule flottante
(FPU), elles utilisent déja des registres d’au moins 80dafzuis le Pentium Pro en 1995. Une perte
de performance est néanmoins possible due aux accées augedofiransferts cache par exemple)
sur les machines 32 bits. Sur les architectures a 64 bitdpl@slesprécisions sont naturelles et plus
précises. Nous n'avons pas observé de perte de vitessdisanttia double précision.

Néanmoins, I'utilisation dsinglepeut offrir quelques avantages dans des cas spécifiquesjuer
I'on est confronté a une grande quantité de valeurs a steckerémoire/cache, on peut en stocker
deux fois plus. Avec deux fois plus de valeurs dans le caehltenips d’accés a la mémoire est réduit.
Les processeurs actuels peuvent exécuter des opératiins(Single instruction multiple dadesur
des registres de 128 hits qui peuvent contenir par exemjbldesax valeurs emloubleprécision soit
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guatre ersingleprécision. Afin d’exploiter ces fonctions il est nécessaiaptimiser le code pour
avoir plusieurs opérations du méme genre a effectuer en r@myes et choisir un compilateur/une
machine virtuelle qui les transmette sous la forme d’'unernande SIMD.



