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Résumé
L'objectif de l'exploration visuelle des données est de permettre a I'utilisateur d'obtenir un

apercu des données, en tirer des conclusions, et d'interagir directement avec les données a4 1'aide des
techniques de visualisation. Ces techniques fournissent un plus haut degré de confiance dans
'exploration visuelle des données. Une des techniques de visualisation des données
multidimensionnelles fréquentes est les coordonnées parall¢les. Dans ce mémoire, nous nous
sommes intéressés a la fagon de visualiser efficacement les clusters et les données
multidimensionnelles en coordonnées paralléles dans le but de faciliter la découverte de
connaissances. En particulier, nous avons proposé une approche qui détermine efficacement un bon
ordre de coordonnées pour réduire I'encombrement visuel et montrant le lien entre les données
représentées pour permettre & 1'analyste d'observer les modeles pertinents dans les données et ainsi
fournir un meilleure, et nettement plus rapide interprétation. Pour résoudre ce probléme, nous
I’avons relié au probléme de chemin. Ce qui nous connecte a différentes solutions efficaces et
conduit a des algorithmes trés rapides.
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Abstract

The important goal of visual Data Exploration is to allow the user to get an overview of the
data, draw conclusions, and interact directly with the data using visualization techniques. These
techniques provide much higher degree of confidence in the visual exploration of data.
One of the frequently used to visualize multidimensional data is Parallel Coordinates. In this Master
thesis, we are interested in how to effectively visualize clusters and multi-dimensional data in
parallel coordinates in the purpose of facilitating knowledge discovery. In particular, we would like
to efficiently find a good order of coordinates for reducing visual clutter and showing the link
between the represented data to allow the analyst to observe relevant patterns in the data for good
and fast interpretation. To solve this problem, we link it to the Hamiltonian path. That connects us

to various efficient solutions and leads to very fast algorithms.
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Introduction générale

Les progrés réalisés dans la technologie du matériel permettent aux systemes
informatiques d'aujourd'hui de stocker de trés grandes quantités de données. Des chercheurs de
I'Université de Berkeley ont estimé que chaque année, environ 1 Exa-byte (= 1 million de
téraoctets) de données sont générées, dont une grande partie est disponible sous forme
numérique. Cela signifie que dans les trois prochaines années plus de données seront générés
que dans toute l'histoire humaine avant [1]. Habituellement, de nombreux paramétres sont
enregistrés, ce qui entraine des données multidimensionnelles avec une grande dimension.
Cependant, Trouver les informations utiles caché en eux est une tache difficile. Si les données
sont présentées textuellement, la quantité de données qui peut €tre affiché atteint une centaine,
cette quantité représente une goutte d'eau lorsqu'il s'agit d'ensembles de données contenant des
millions d'éléments de données. N'ayant pas de possibilité d'explorer convenablement les grandes
quantités de données qui ont €té recueillies en raison de leur utilité potentielle, les données

deviennent inutiles.

Pour que le Datamining soit efficace, il est important d'inclure ’homme dans le
processus d'exploration de données et de combiner la flexibilité, la créativité et les connaissances
générales de I'humain avec la capacité de stockage énorme et la puissance de calcul des

ordinateurs actuels.

L’analyse visuelle des données vise a touché cet objectif, I'idée de base de I'exploration
visuelle des données est de présenter les données sous une forme visuelle, permettant a I'nomme
d’obtenir un apercu des données, en tirer des conclusions, et d'interagir directement avec les
données. Les techniques visuelles d'exploration de données se sont avérées d'une grande valeur
dans I'analyse des données et ils ont aussi un fort potentiel pour explorer de grandes bases de

données.

En conséquence, I'exploration visuelle de données permet généralement une exploration
de données plus rapide et donne de meilleurs résultats, en particulier dans les cas ou les
algorithmes automatiques échouent souvent. En outre, les techniques d'exploration de données
visuelles parmi lesquelles nous citons la technique des coordonnées paralléles fournissent un
degré beaucoup plus élevé de confiance dans les résultats de I'exploration. Ce fait conduit a une
forte demande pour des techniques d'exploration visuelle et les rend indispensable en

conjonction avec des techniques automatiques d'exploration de données.
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e Problématique

Les coordonnées paralléles [2] ont été largement utilisées pour analyser des ensembles de
données de grande dimension. En représentant les dimensions comme des axes paralleles, les
éléments de données deviennent des poly-lignes en reliant leurs valeurs sur les axes, les
coordonnées paralleles peuvent représenter des données a N dimensions dans un espace a deux
dimensions. Cette structure permet la visualisation d’un nombre important de données.
Cependant, lorsque ce grand nombre est affiché, les coordonnées parali¢ies peuvent devenir
trop denses, la représentation devient encombrée, les poly-lignes croisés et chevauchés et les
relations entre les données deviennent cachées ce qui rend I’interprétation difficile ou quasiment
impossible. Par conséquent, la réduction de I'encombrement visuel causé par les croisements et
chevauchements excessives des lignes et comme la représentation des relations entre les
données s’avére trés importante pour les coordonnées paralléles afin de comprendre, interpréter
et extraire des connaissances, plusieurs techniques de 1’amélioration de I’affichage ont été
proposées parmi elles, I’ordonnancement des dimensions. De ce fait, notre problématique
principale concerne I’encombrement de 1’affichage et la représentation des relations entre les

données caché par celle-ci, ce qui rend ’interprétation de graphe difficile.

e Objectif

L’ordonnancement des dimensions peut avoir un impact majeur sur l'expressivité de la
visualisation. Différents ordres de dimensions peuvent révéler différents aspects des données et
affectent I'encombrement pergu et la structure a I'écran, tirant complétement différentes
conclusions de chaque ordre. L’ordonnancement manuel des dimensions est disponible dans
certains systémes permettant aux utilisateurs de modifier manuellement l'ordre des dimensions
a partir d'une liste de dimensions reconfigurable. Mais, la recherche exhaustive du meilleur
ordre est fastidieuse, méme pour un petit nombre de dimensions. Conscients de I'importance de
I'ordre des dimensions dans une visualisation multidimensionnelle, notre travail a pour objectif
d’ordonner de fagon automatique les dimensions sur coordonnées paralléles pour permettre une

meilleure visualisation des données.

e Organisation

Afin d’atteindre I’objectif cité ci-dessus, notre mémoire s’organisera comme suit :

Chapitre I : Nous y introduirons I’analyse visuelle des données, ces différentes techniques
et décrit son processus. Il montrera par la suite son importance et le role de ’homme dans le
processus de I’analyse visuelle. Il mettra aussi 1’accent sur la visualisation des donn€es
multidimensionnelles et ses différents types. Aprés avoir vue les différent techniques de

3|Page
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visualisation il détaille les coordonnées paralléle qui fera I’objet de notre étude, il parle de
P’impact d’ordre des dimensions et le relie au probleéme de voyageur de commerce.

Chapitre II : Nous y parlerons de probleme de voyageur de commerce, le définira,
montrera son importance dans I’optimisation combinatoire et son application dans différent
domaines de la vie. Il s’intéressera aussi a la résolution du probléme et les différentes méthodes
proposées.

Chapitre IIT : Nous viserons a fusionner les deux premier chapitre afin d’appliquer les
algorithmes de résolution de probléme du voyageur de commerce sur les coordonner paralléles.
Il Comportera notre processus d’analyse visuelle qui ajoute I’étape de 1’amélioration et les
prétraitements nécessaires sur les données. Apres il décrira I’étape de I’amélioration composées
de calcul de la matrice de similarité sur laquelle les algorithmes d’ordonnancement seront
appliqué.

Chapitre IV : Il portera sur la réalisation d’une application d’analyse visuelle de données
qui propose automatiquement le meilleur ordre des dimensions et une amélioration de la
présentation. Cette réalisation sera suivie d’une série de tests pour voir le plus qu’apportera
notre approche a la visualisation et a la tAche d’extraction de connaissances. Il présentera aussi
notre application intitulé ClusterViz. |

Nous terminerons notre mémoire par une conclusion. Dans laquelle, nous citerons
quelques perspectives d’amélioration de 1’application ClusterViz que nous jugeons utile en
termes de compréhension, interprétation des données, et extraction des connaissances.

H
vl
[43]
[v2]
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Chapitre

I. Analyse visuelle des données



i . ;
| Analyse visuelle des données

[.1  Introduction

Des techniques d’analyses automatiques telles que les statistiques et I'exploration de
données ont été développées indépendamment des techniques de visualisation et d'interaction.
Cependant, quelques réflexions clés ont changé la portée plutdt limitée des champs dans ce
qu'on appelle aujourd'hui la recherche sur I'analyse visuelle. Une des étapes les plus importantes
dans cette direction a été la nécessité de passer de 'analyse confirmatoire des données (a I'aide
des graphiques et autres représentations visuelles a seulement présenter les résultats) a I'analyse
exploratoire de données (qui permet d’interagir avec les données et les résultat), ce qui a été dit
la premiére fois dans la communauté de la recherche statistiques par John W. Tukey en 1977

dans son livre, analyse exploratoire des données [3].

Dans les derniéres décennies, plusieurs méthodes d'analyse ont été développées qui ont
un caractére purement automatique ou purement visuel, mais pour faire face a la complexité de
probléme, I’étre humain doit étre inclus dans processus d'analyse de données. La découverte de
connaissances et d'exploration de données (KDD) est semi ou entiérement automatique. Ces
méthodes d'analyse automatique font partie d'une discipline d’une longue et solides tradition et
fondations théoriques. Ils ne sont pas centrés sur un domaine d'application, et les contributions
du celui-ci sont plus sur des méthodes générales. Les méthodes de KDD sont particuliérement
adaptées aux problémes d'analyse dans lesquels il existe des moyens pour évaluer la qualité des
solutions proposées. Cependant, trés souvent, ils deviennent des méthodes dans les mains des
utilisateurs finaux (par exemple, les médecins) ou les algorithmes peuvent fournir des résultats
qui ne conduisent pas & une solution au probléme, car ils ne prennent pas en compte les
connaissances de I’expert. En revanche, les méthodes de visualisation utilisent les
connaissances de fond, la créativité et l'intuition pour résoudre le probleme. La figure I-1
compare le processus KDD et la visualisation de I’information. L’analyse visuelle apporte au
fond les connaissances des experts dans le processus d'analyse, ainsi que la capacité d'interagir

et de diriger le processus d'analyse.

| et vérification ||

| Extraction de
| Structures

Figure I-1 : Processus de KDD et le processus de ’analyse visuelle [4]
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Cette intégration élargi considérablement le champ d'application a la fois la visualisation de
I'information et les champs d'exploration de données, résultant en de nouvelles techniques et de

nombreuses possibilités de recherche intéressantes et importantes [4].

.2 Analyse visuelle des données

[.2.1 Définition

La visualisation de I'information reléve a la fois de la visualisation scientifique!, du

Datamining?, de l'interface homme machine, de I'imagerie et des graphiques.
Il s’agit de représenter dans un espace physique sous la forme de graphiques une information
souvent abstraite. Cette information peut comprendre des données, des processus, des relations
ou des concepts. Sa représentation nécessite de manipuler des entités graphiques (points, lignes,
formes, images, texte, surface) et leurs attributs (couleur, intensité, taille, position, forme,
mouvement).

Au départ des données brutes (pas encore manipulées) sont collectées généralement
grice a I’aide d’un procédé automatisé. L utilisateur extrait un sous-ensemble de données
intéressantes organisées d’une maniére plus structurée. Cette forme plus structurée peut alors
étre associée a une représentation visuelle par association des propriétés des données aux
attributs visuels. Finalement, la représentation visuelle peut é&tre manipulée de maniére
interactive par l'utilisateur en obtenant différentes vues de la méme information.

Ce que Ben Shneiderman [5] nomme I’"Information seeking Mantra" - "Overview first, zoom
and filter, and then details-on-demand" - est une exploration visuelle de données obéissant 4 un

processus en trois phases :

e vue d'ensemble,

e zoom et filtrage,

e détails a la demande.

D'abord, I'utilisateur a besoin de se faire une idée de I’ensemble de données par vue
d'ensemble. 11 identifie par la suite des structures intéressantes et il se focalise sur une ou
plusieurs d’entre elles. Enfin, pour analyser ces structures, l'utilisateur cherche a accéder au
détail des données [6].

Plus de la grande quantité de données auquel on fait face dans le monde réel, ces données

sont souvent multidimensionnelles. La visualisation multidimensionnelle est un sous-domaine

1 Utilisation d'images afin de comprendre les données d'origine de mesures ou de simulation.
2 Gestion et exploitation des données.
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de la visualisation de données qui met l'accent sur plusieurs dimensions d’ensembles de

données [7].

Sachant que I’humain est doté d’une capacité a visualiser I’information trés développée qui
joue un réle majeur dans ses processus cognitifs (reconnaissance rapide de motifs, couleurs,
formes et textures)® [6]. L’analyse visuelle exploite cette grande capacité humaine ce qui fait

d’elle un moyen efficace pour comprendre I’information.

e La visualisation s'appuie sur les capacités incroyables et la bande passante du systeme
visuel pour déplacer une énorme quantité d'informations dans le cerveau tres
rapidement,
e Elle profite de la capacité de notre cerveau a identifier les formes et communiquer les
relations et les sens,
e Elle peut inspirer de nouvelles questions et une exploration plus approfondie,
e Elle permet I’identification de sous-problémes,
e La visualisation est vraiment bonne pour identifier les tendances et les valeurs
aberrantes, découvrir ou rechercher des points de données intéressantes ou spécifiques
a un champ plus large.
[.2.2  Cognition [8]

Une explication sur I’efficacité de la représentation graphique a été trouvée par la
psychologue américaine Anne Treisman en 1985 : la perception pré-attentive.

Percevoir le rond rouge parmi un grand nombre de ronds bleus dans la figure I-2 est
immédiat et ne requiert aucun effort cognitif, quel que soit le nombre.
Anne Treisman a étudié notre perception visuelle et a découvert que nous pouvions, en
regardant un graphique pendant une fraction de seconde, répondre a des = = e°® o,
© o o ©

questions sur le contenu de ces graphiques de maniére trés fiable. Par  ® e ilg
® @ ® o
exemple, si on regarde la figure I-2 pendant 250 ms (1/4 de seconde), © e :0 . ®
® ¢ °
n’importe quelle personne ne souffrant pas d’un handicap visuel pourra e e o :. °

percevoir qu’il y a bien un rond rouge parmi tous les ronds bleus. Si on avait ~ Figure I-2 : Test

. . i . . . de cognition [8]
mis un rond vert, on ’aurait trouvé aussi rapidement. Anne Treisman a
montré que le systéme perceptif humain est capable de faire des traitements « en un clin d’ceil »,
sans effort et cela de maniére indépendante du nombre d’objets affichés. Lorsque des données

sont affichées de maniére adéquate, I’ceil humain peut percevoir un grand nombre de propriétés

3 Processus de compréhension et de mémorisation
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sans effort, quelle que soit la quantité de ces données. Si on n’utilise pas une représentation
adéquate, il faudra alors un temps proportionnel au nombre d’objets a étudier, ce qui devient
vite pénible voire impossible. Nous pouvons percevoir un grand nombre de caractéristiques
visuelles de maniére pré-attentive : la couleur, I’orientation, les lignes de front et bien d’autres.
Encore une fois, les psychologues nous donnent de trés bonnes raisons : les limites de
notre mémoire a court terme. En effet, nous disposons de plusieurs types de mémoire. Lorsque
nous menons une réflexion, nous nous reposons sur notre mémoire a court terme, ou mémoire
de travail, qui est trés limitée. D'apres une étude de George A. Miller publiée en 1956, on ne
peut mémoriser que sept items, plus ou moins deux selon les personnes et les états. Le probléme
est que I’expression d’une requéte dans un langage comme SQL va utiliser plusieurs items de
notre mémoire de travail, car notre capacité langagiére alors mise a contribution a besoin de
stockage. En revanche, le fait de pointer et de déplacer le curseur n’utilise aucun item. Par
conséquent, nous pouvons échafauder des plans bien plus complexes et explorer plus
d’alternatives avec des requétes dynamiques qu’avec des langages de requétes. Nous pouvons
alors explorer un grand nombre de visualisations dont les paramétres sont modifiés
interactivement et dont la lecture est rapide car pré-attentive. Nous avons établi une boucle de
rétroaction qui nous permet d’explorer rapidement notre espace de données.
Au passage, nous pouvons voir facilement apparaitre des informations que 1’on ne cherchait

pas, mais que I’on trouve de maniere fortuite et qui s’avere utile.

[.2.3  Objectif de la visualisation
Selon Friedman (2008) «l'objectif principal de la visualisation de données est de

communiquer clairement et efficacement des informations par des moyens graphiques» [9].
Il s'agit de fournir a I’utilisateur une compréhension qualitative du contenu de I'information.

e Cette visualisation doit permettre a ’utilisateur final de faire des découvertes,
proposer des explications ou prendre des décisions.

e Ces actions peuvent se faire aussi bien sur des motifs (clusters, tendances,
émergences, anomalies) ou sur des ensembles d’éléments ou encore sur des
éléments isolés.

e Gilles Balmisse (2005) dit encore que recourir aux technologies de la visualisation
a un double objectif :

e Communiquer efficacement des informations a travers une représentation graphique

via des cartes cognitives.

(o}
T
o)
5]

[42]
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e Faciliter la découverte de connaissances grace a une représentation graphique issue

de l'analyse d'un corpus d'informations via des cartes sémantiques [6].

[.2.4 L’interaction humaine [6]

La visualisation de l'information ne peut étre traitée sans aborder l'interaction.
Cette derniére rend possible I'exploitation réelle des vues d'ensemble une fois produites. En
effet, la perception est indissociable de 1'action : c'est le couplage « action perception ». Ainsi
I'étre humain est plus habile & extraire des informations d'une interface s'il peut agir directement
et activement sur cette interface que s'il reste passif.
L'interaction sera donc mise en avant dans les diverses approches de visualisation développées

plus bas.

Ces dernicres sont développées par Daniel Keim (2002) qui distingue les qualificatifs
"dynamique" et "interactif" selon que les modifications apportées a la visualisation des données
soient effectuées automatiquement ou manuellement (l'utilisateur final pouvant agir

directement) :
»  Projections dynamiques :

I1 s'agit de changer dynamiquement les projections afin d'explorer un ensemble de données

multidimensionnelles.
» Filtrage interactif :

Il s'agit d'avoir, d'une part, la possibilité de diviser interactivement I’ensemble des
données dans des segments et, d'autre part, de se concentrer sur les sous-ensembles intéressants.
Ceci peut étre fait en choisissant directement le sous-ensemble désiré (browsing) ou en

spécifiant des propriétés du sous-ensemble désiré (querying).
» Zoom interactif :

Il s'agit de partir d'une vue globale des données et de permettre I'affichage des détails selon

différentes résolutions.
> Distorsion interactive :

I a l'avantage de pouvoir montrer des parties de données avec un niveau élevé de détail
tandis que la vue d'ensemble est préservée (les autres parties de données étant visibles avec un

niveau moins détaillé). Il existe des techniques de déformation hyperboliques ou sphériques
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souvent employées sur des hiérarchies ou des graphiques. Ces techniques utilisent une sorte de

loupe (fisheye) déformante que I'on proméne a son gré sur I'ensemble des données.
> Liens interactifs et brossage (interactive linking and brushing)

Pour les données multidimensionnelles : I'idée est de combiner des méthodes différentes de
visualisation pour surmonter les imperfections des techniques simples.
Ces techniques d’interaction permettent de définir les tiches de I’utilisateur. Selon Ben

Shneiderman, les taches interactives possibles par I'analyste sont :

e avoir une vue de l'ensemble ou globale

e zoomer

o filtrer

e détailler

e voir les relations entre objets

e avoir l'historique des actions pour le rejouer

e extraire

1.2.5 Type de visualisation

D’aprés le dictionnaire CNRTL (Centre National de Ressources Textuelles et Lexicales),
la visualisation est la présentation visuelle sur un écran des résultats d’un traitement sous forme
alphanumérique ou graphique. Card et al (1999) quant & eux définissent le terme de
visualisation par I’utilisation, assistée par I’ordinateur, des représentations visuelles de données
pour amplifier la cognition. Ces définitions montrent que la visualisation est une activité
cognitive facilitée par une représentation graphique externe pour aider les utilisateurs et les
analystes de construire une représentation mentale interne sur le monde [10]. Il existe trois

catégories de la visualisation qui sont les suivantes :

e La visualisation scientifique : permet de comprendre les phénoménes physiques dans
les données et qui se base sur des modéles mathématiques,

e La visualisation d’information : vise a explorer les données et les informations sous
forme graphique qui permet aussi d’extraire et d’identifier les tendances, les corrélations
et les structures abstraites dans les données [11],

e Lavisualisation de connaissances : est utilisée pour désigner tout procédé permettant de
présenter une structure de connaissance comme moyen pour évaluer soi-méme des

connaissances et aider a la compréhension et a la navigation [1].
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Dans notre cadre d’étude, on se concentre sur la visualisation d’information que nous allons

développer dans ce qui suit.

[.2.6 Domaine d’application
L’analyse visuelle est essentielle dans des domaines ou les grands espaces de
I'information doivent étre traités et analysés. Domaines d'application principaux sont la

physique et l'astronomie.

2 © ® ® 8 06 @ ¢ & 2 9 @

Figure I-3 : Analyse d'une attaque de réseau distribué Figure I-4 : Support visuel pour la simulation
sur le service SSH d'un réseau universitaire [4] de modeéles climatiques [4]

Par exemple, la discipline de l'astrophysique offre de nombreuses possibilités pour les
techniques d’analyse visuelle : volumes massifs de données non structurées, provenant de
différentes directions de l'espace et couvrant I'ensemble du spectre de fréquence, de flux
continus de téraoctets de données qui peuvent étre enregistrées et analysées. Avec les
techniques d'analyse de données commune , les astronomes peuvent séparer les données
pertinentes du bruit , analyser les similitudes ou des motifs complexes , et d'acquérir des
connaissances utiles sur I'univers, mais l'approche de l'analyse visuelle peuvent soutenir de
maniére significative le processus d'identification des phénomenes inattendus a l'intérieur du
massif des données et dynamique des cours d'eau qui autrement ne serait pas trouvée par des
moyens algorithmiques standards . Climat et le temps de surveillance est également un domaine
qui implique d'énormes quantités de données recueillies par les capteurs a travers le monde et
a partir des satellites, de courts intervalles de temps. Une approche visuelle peut aider a
interpréter ces énormes quantités de données et de mieux comprendre les facteurs climatiques
dépendantes et les scénarios de changement climatique qui seraient autrement pas étre
facilement identifi€s. Outre les prévisions météorologiques, les applications existantes
visualiser le réchauffement climatique, la fonte des pdles, I’appauvrissement de I'ozone

stratosphérique, ainsi que les ouragans et tsunamis avertissements.
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Dans le domaine de la gestion des urgences, l'analyse visuelle peut aider a déterminer les
progres en cours d'une urgence et d'identifier les prochaines contre-mesures (par exemple, la
construction de contre-mesures physiques ou évacuation de la population) qui doivent étre
prises pour limiter les dégats. Ces scénarios peuvent inclure les catastrophes naturelles ou
météorologiques comme les inondations ou les vagues, les volcans, la tempéte, le feu ou la
croissance épidémique de maladies (virus N1H1 par exemple), mais aussi les catastrophes
technologiques par I'hnomme comme les accidents industriels, les accidents de transport ou de
pollution.

L'analyse visuelle pour la sécurité et la géo- graphiques est un sujet de recherche important. Le
champ d'application dans ce secteur est large, allant de l'informatique de terrorisme, la
protection des frontiéres, la détection de chemin & la sécurité du réseau. L’analyse visuelle
soutient la détection des similitudes et des anomalies dans de trés grands ensembles de données.
Par exemple, a I'échelle mondiale, par jour, il y a plus de 210 milliards de courriels, 4 milliards

de SMS, 90 millions de tweets et le nombre de paquets de données IP dépasse 9000 milliards.

En biologie, en médecine, la tomographie par ordinateur et l'imagerie par ultrasons pour
la reconstruction numérique en 3 dimensions et de visualisation produisent des giga-octets de
données médicales. Le domaine d'application de la bio-informatique utilise des techniques
d'analyse visuelle pour analyser de grandes quantités de données biologiques. Dés le début de
séquencage, les scientifiques dans ces domaines font face a des volumes de données sans
précédent, comme dans le projet du génome humain avec trois milliards de paires de base par
I'nomme. Autres domaines nouveaux comme la protéomique?, la métabolomique? ou la chimie
combinatoire avec des dizaines de millions de composés, ajouter des quantités importantes de
données chaque jour. Un calcul de toutes les combinaisons possibles de force brute n'est souvent
pas possible, mais les approches visuelles interactives peuvent aider a identifier les principales

régions d'intérét et exclure les zones peu prometteuses.

Un autre domaine majeur d'application pour I'analyse visuelle est le business
intelligence. Le marché financier avec ses centaines de milliers de biens génére de grandes
quantités de données sur une base quotidienne, ce qui conduit a des volumes de données trés
élevés au cours des années. Par exemple, on estime qu'il y a plus de 300 millions de transactions

Visa par carte de crédit par jour. Le principal défi dans ce domaine est d'analyser les données

% Etude des protéines dans une cellule.

5 Etude systématique des empreintes digitales chimiques uniques que les processus cellulaires spécifiques
laissent derriére eux.
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» Données multidimensionnelles

De nombreux ensembles de données se compose de plus de trois attributs et par conséquent,
ils ne permettent pas une simple visualisation sous forme de diagrammes 2 ou 3 dimensions.
Un exemple de données multidimensionnelles (ou multi-variées) sont des tables de bases de
données relationnelles, qui ont souvent des dizaines voire des centaines de colonnes (ou
attributs). Comme il n'existe pas un simple mappage des attributs sur les écrans de nature 2
dimensions, des techniques de visualisation plus sophistiquées sont nécessaires. Une des
techniques qui permet la visualisation de données multidimensionnelles est les Coordonnées

paralleles, qui est également utilisé dans le cadre évolutive.
» Texte et hypertexte

La description des données n’est pas limitée aux dimensions qui la composent. A I'¢re de
Iinternet, on reconnait un type de données important qui est le texte et I'hypertexte, ainsi que
le contenu multimédia des pages web. La différence de ces données est qu’elles ne peuvent pas
étre décrites par des nombres et par conséquent, la plupart des techniques de visualisation
standard ne peuvent pas étre appliquées. Dans la plupart des cas, une premiére transformation
de ces données en des vecteurs est nécessaire avant I’utilisation des techniques de visualisation.
Un exemple des techniques de transformation est le comptage des mots qui est souvent combiné

avec une analyse multidimensionnelle.
»  Hiérarchies et graphiques

Les enregistrements ont souvent un rapport avec d'autres éléments d'information. Les
graphiques sont largement utilisés pour représenter ces interdépendances. Un graphique est
compos€ d’un ensemble d'objets, appelés nceuds, et des liens entre ces objets, appelés arétes.
Les interactions e-mail entre les gens, leur comportement d'achat, la structure des fichiers du
disque dur ou les liens hypertexte sur internet font partie de ce type de données. Il y a un certain
nombre de techniques de visualisation spécifiques qui traitent des données hiérarchiques et

graphiques. Un des _outils de visualisation de ce type de données est le framework Scalable.

> Algorithmes et logiciels
Une autre classe de données est les algorithmes et les logiciels. Faire face a de grands projets
de logiciels est un défi. Le but de la visualisation est de soutenir le développement de logiciels
en les aidant & comprendre les algorithmes, par exemple, en montrant la circulation de

l'information dans un programme et en amélioreant la compréhension du code écrit, par



Analyse visuelle des données

exemple, en représentant la structure de milliers de lignes du code source sous forme de
graphiques, et de soutenir le programmeur dans le débogage du code, c'est & dire par des erreurs
de visualisation. I existe un grand nombre d'outils et de systémes qui soutiennent ces tiches
comme Polaris.
[.2.9 Technique de visualisation

Il existe un grand nombre de techniques de visualisation des données. En plus de 2D/3D-
techniques standard telles que xy et xyz parcelles, histogrammes, des graphiques linéaires, etc.,
il y a un certain nombre de techniques de visualisation plus sophistiquées. Les classes
correspondent aux principes de visualisation de base qui peuvent étre combinées afin de mettre

en ceuvre un systeme de visualisation spécifique :

e Affichage géométriquement transformées,
e Affichage emblématiques,

e Orienté pixel,

e Affichage empilés,

e Projection dynamique [1].

Dans le processus de visualisation, il convient de tenir compte du choix de la meilleure
technique qui sera utilisée dans certaines applications ou situations. L'utilisation inadéquate
des techniques de visualisation peut générer des résultats insuffisants ou méme incorrectes,
causés par des erreurs de représentation graphique.

Il existe de nombreuses visualisations et un nombre important de taxonomies [5]. Nous

présentons quelques-unes de ces techniques :
> 2D et 3D Scatterplots (Nuage de points)

Un nuage en projection du point (généralement affine) des données dans un espace de
dimension 2D ou 3D représenté sur I'écran dans le classique (X, Y) ou (X, Y, Z) le format. C'est
la méthode la plus couramment utilisée de la visualisation des données les figures 1-7, 1-8

montre la représentation de Scatterplots.
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Figure I-7 : Nuage de points en 2D [14] Figure I-8 : Nuage de points en 3D [14]

De nombreuses applications ou des transformations peuvent étre appliquées. Les points
affichés peuvent avoir de nombreux attributs tels que la couleur, la taille, la forme, la texture,
le mouvement et méme le son (quand on interagi avec). Pour interpréter l'interaction de
projection 3D, il est nécessaire de résoudre les ambiguités, bien que d'autres techniques ont été

utilisées (animation) [14].

»  La matrice de Scatterplots :

) . . 1 + e
Une matrice de nuages de points (figure I-9) estun o : :&}_3 ' "?,

tableau de diagrammes de dispersion présentant toutes _:z ’ i
les paires possibles de dimensions ou coordonnées. s ,I - i
Pour les données de dimensionn on obtientn(n —1)/2  ° &'..": --..,

-5 ay ” N
nuages de points avec des échelles communes, bien que _,, i
le plus souvent n? nuages de points sont affichés. Les ‘: - -
nuages de points peuvent également étre placés dans un g “, . 4:3}}
autre format que les tableaux (circulaire, hexagonale, o . *

-0 5 0 5 -0 -5 0 5 -0 } 10

etc.) On peut relier visuellement les caractéristiques Flgura 19 : Mistrige de nuage e poins [14]

d'un nuage de points avec des fonctionnalités sur un

autre, ce qui augmente considérablement sa puissance [14].
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» Heat maps (cartes de chaleurs) type

Il s'agit d'un réseau de cellules ou chaque o5l enotn

cellule est colorée en fonction de certaines valeurs sepal_width

de données ou d'une fonction sur les données. La petal_length

méthode est une généralisation de Scatterplots ot Figure I-10 : Carte de chaleurs [14]
les points sont des cellules de la grille, et chaque
cellule est colorée. Il existe de nombreuses variantes nommées (de la carte cluster d'image,

Heatmaps, patchgrid) [14].
» Height maps (Carte de hauteurs)

Les carte de hauteur (figure I-11) est une nouvelle extension
de la carte de chaleur avec la grille représentée comme un
champ de hauteur au lieu de par la couleur. Faire de la taille

de petites cellules peut générer une carte presque continue

[14].

Figure I-11 : Carte de hauteurs
[14]

»  Parallel Coordinates (Les coordonnées paralleles)

Les coordonnées paralléles (figure I-12) se servent d'axes parall¢les perpendiculaires pour

la représentation d’ensemble de données multidimensionnel [15].

DanS cette apprOChe, Chaque dimenSion eSt MPG Cylinders Horsepower Weight Acceleration Year

47.35 8.10 23368 5210.54 2514 82.24
dessinée comme une ligne verticale, et chaque o
point multidimensionnel est visualisé comme une
poly-ligne qui traverse chaque axe a la position
appropriée pour refléter la valeur d’une donnée

sur chaque dimension [16].

825 290 4232 154246 7.66 69.76 096

Les valeurs maximales et minimales de chaque
i . . Figure I-12 : Les coordonnées paralléles [16]
dimension généralement mises a I'échelle a des

limites supérieures et inférieures sur ces lignes verticales.
»  Polar chart (Diagramme polaire)

Un diagramme polaire (Figure I-13) est un graphique circulaire pour le tracage des

coordonnées polaires. Les Coordonnées polaires pour mappe les données sur une surface 2D en

20| Page



B

| Analyse visuelle des données

utilisant I'angle et le rayon, la création d'une version "wrap-around" d'un graphique linéaire.
Polar chart dépasse la limitation des graphiques linéaires, qui sont utilisés uniquement pour
l'affichage d'une valeur unique ou par morceaux de fonctions continues d'une dimension. Ceux-
ci peuvent étre considérés comme des représentations circulaires de coordonnées paralléles et
peuvent donc réduire I'effet de limitation d'un grand nombre de dimensions. Toutefois, la taille

des représentations de points de données dépend de la proximité du centre [14].

Figure I-13 : Diagramme polaire [14]

» RadViz

RadViz (figure I-14) est une technique d'affichage qui met les ancres de dimensions autour
du périmetre d'un cercle. Des étiquetés sont utilisés pour représenter des valeurs relationnelles
entre les points - une extrémité d'une étiquetés est fixé a une ancre dimensionnelle, I'autre est
attaché a un point de données. Les valeurs de chaque dimension sont généralement normalisées
a 0 al gamme. Chaque point de données est affichée a I'endroit ou la somme de toutes les forces
de ressort est égale & zéro. La position d'un point de données dépend en grande partie de

'agencement de dimensions autour du cercle [14].

g @ biz-setosa
e o Wis-veszicor

) ‘\\\_’_/ @ bisrgrica

Figure I-14 : RadViz [14]
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1.2.10 Outils de visualisation

> GGObi GXaXa) \ flea: Paraliel Coordinares

e Cerons

Ggobi est un programme open source de visualisation pour
l'exploration des données de grande dimension. Il fournit des
graphes dynamiques et interactifs tels que des visites guidées, ainsi
que des graphes familiers tels que scatterplot, barchart et parallel

coordinates plots [17].

Figure I-15 : Les coordonnées

> ROOT paralléles sur GGobi [17]

Est un programme et bibliothéque
orienté¢ objet développé par le CERN |
(Organisation européenne pour la |
recherche nucléaire). Il a été initialement
congu pour l'analyse de données de
physique des particules et contient

plusieurs fonctionnalités spécifiques a ce

domaine, mais il est également utilisé
o Figure I-16 : Les cartes de hauteur sur ROOT [18]
dans d'autres applications telles que

l'astronomie et 'exploration de données [18].
» Macrofocus High-D

Macrofocus Haute-D est un logiciel de visualisation
d'informations sur la base de coordonnées paralléles
utilisant les données de base de logiciels commun (par
exemple, Excel, Access), les bases de données SQL ou
les sources de données en ligne comme Yahoo! Finance.

Principales caractéristiques comprennent la capacité

e (B
e

facile d'organiser I'axe, pour filtrer par la recherche ou de S :
) . . . Figure I-17 : Les coordonnées

la valeur, et de recevoir des informations détaillées en paralléles sur Marcofocus [19]
survolant dans des parties de l'intrigue parallele

coordonnées.

Macrofocus Haute-D est basé sur Java et donc compatible avec Microsoft Windows, Mac OS

X, Linux [19].
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>  Spotfire

Développé par la société TIBCO, ce logiciel
donne la possibilité aux utilisateurs d’analyser
leurs données a I’aide des graphes. Il est

spécialis¢ dans le domaine de business

intelligence.

La derniére version développée est TIBCO
Spotfire 6.5 [20].

e LT e fesed | Sutees | Orebvmtscie

Figure I-18: Interface de Spotfire [20]

» Orange

Un logiciel open source de visualisation de données et T =

d'analyse pour les débutants et les experts. L'exploration de ey - PR
données grace a une programmation visuelle ou des scripts =
Python. Il possede des composants pour l'apprentissage de la =

machine et des modules pour la bio-informatique et de texte- -~ - o

mining. Doté de fonctions pour I'analyse de données [21].
Figure I-19: La représentation

»  Xmdv des données sur Orange [21]

XmdvTool est un logiciel d’application -
public pour l'exploration visuelle interactive
d'ensembles de données multidimensionnelle. 11
est disponible sur toutes les plateformes
majeures telles qu’UNIX, LINUX, MAC et |.
Windows. XmdvTool est développé en utilisant i

Qt et Eclipse CDT. Il prend en charge cinq

méthodes pour afficher des données de forme '

S pouratii : Figure I-20 : Les coordonnées paralléles sur Xmdv [22]
plate et données hiérarchiquement cluster
(Scatterplots, Star Glyphs, Parallel Coordinates, Dimensional Stacking, Pixel-oriented

Display) [22].

Le besoin le plus important dans notre travail est que la technique de visualisation soit
multidimensionnelles applicable sur n’importe quel type de données (continue et catégoriel).
Tout au long de notre projet, nous travaillerons sur les coordonnées paralléles qui est I'une des

techniques les plus performantes et plus simple en méme temps. Sa fagon de représenter les
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données et les dimensions d’analyse offre la possibilité d’analyser un grand nombre de données.
Quant a sa structure visuelle, elle permet de visualiser la relation qui existe entre ces données.

Ce qui induit a extraction de connaissances [23].

I.3  Les coordonnées paralléles
[.3.1 Définition

La technique des coordonnées parall¢les (ParCoords) a été redécouverte® par inselberg
en 1985 en tant que mécanisme pour 'étude géométrique de grande dimension. Depuis lors, de
nombreuses recherches, y compris inselberg, ont étudié et amélioré ParCoords pour I'analyse
de données multidimensionnelles. L'idée de base est que les axes, au lieu d'étre orthogonale,
sont paralleles, avec des lignes verticales ou horizontales réguliérement espacées dans un ordre

particulier des dimensions [24].

Le ParCoords, qui transforme les données multidimensionnelles en poly-lignes 2D, a été
largement utilisé dans de nombreuses applications de visualisation d'informations, ainsi que

l'exploration de données [23].

J
N
B
L

Figure I-21 : La projection de ParCoors sur un graphe classique a 2D [23]

La figure I-20 montre qu’une ligne entre deux axes sur les coordonnées paralléles est dessinée

comme un point dans le graphe classique a deux dimension (w,z).

1.3.2  Visualisation des clusters par les coordonnées paralle¢les
Dans notre travail, nous utilisons pour la représentation des données les coordonnées

paralleles qui permettent de visualiser simultanément un nombre de dimensions important.

Pour interpréter le graphe, on cherche des clusters de lignes similaires (indiquant corrélation

partielle entre des paires de dimensions), les points de croisement similaires (indiquant une

6 Coordonnées paralléles a été inventer par Philbert Maurice d'Ocagne en 1885 [72].
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corrélation négative), et des lignes isolées ayant une valeur sensiblement différente de leurs
voisins (indiquant valeurs aberrantes). Un des points forts de ParCoords est sa capacité a

montrer la corrélation entre les dimensions.

De nombreux chercheurs ont travaillé sur le développement des capacités de ParCoords. Parmi

les techniques proposées :

e Le ParCoords hiérarchiques qui montre les clusters au lieu des données,

e Utilisation des lignes semi-transparentes pour révéler les clusters dans de grands
ensembles de données,

e Le Clustering, I’ordonnancement, et l'espacement des axes basé sur la corrélation,

e Ordonnancement des axes pour réduire I’encombrement d’affichage,

e Regroupement des données dans des clusters avec traitement des valeurs aberrantes,

e Incorporation des histogrammes dans les axes pour mieux communiquer les
distributions uni-variées,

e Ajustements des courbes aux points d'intersection pour exprimer la continuité entre
axes [24].

D. Keim a proposé une application sur des données boursiéres, ce qui permet de voir les

tendances ou les anomalies.

Le but de graphe généré par I’application est essentiellement exploratoire : pour faire découvrir

un phénomene qui est difficilement détectable [6].

Wegman [25] montre que les coordonnées paralleles peuvent étre utilisées pour révéler
efficacement la corrélation de données ainsi que l'interaction des clusters. Cette observation

conduit a la découverte de connaissances importante [23].

1.3.3 Techniques de représentation des clusters

Wegman [25] a développé les coordonnées paralléles dans les aspects de la géométrie,
statistiques et graphiques, qui ont été largement appliquées dans la visualisation d'information.
Pour visualiser des ensembles de données en cluster, de nombreuses approches ont ét€ menées

en utilisant des coordonnées paralléles [23].
»  Vision hiérarchique
Chaque nceud T; dans un arbre de classification hiérarchique T représente un ensemble imbriqué

de points de données ou sous-groupes. A chaque nceud, en maintenant des renseignements
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sommaires de tous les points et sous-clusters enracinés en lui. Les informations suivantes

peuvent étre obtenues directement a partir deT;.

o n;:le nombre de points de données joint.

o m;:lamoyenne des points de données.

o B;:l'étendue, c'est & dire le minimum et le maximum des bornes de cluster pour
chaque dimension.

o v;:une mesure de la taille de cluster T;.

o [;:laprofondeur de l'arbre au nceud T;.
v; est une mesure calculée de la taille de cluster et satisfait le critére suivant :
Si T; est un ancétre de T}, alors v; > v;

La valeur de v; dépend directement de la forme des clusters produits par l'algorithme de
Clustering. Pour les clusters sphériques, v; peut-étre le rayon d'un cluster. Pour les clusters

rectangulaires, v; peut-étre le volume a N dimensions de la grappe.

Ying.H et al [26] proposent de représenter l'information a un nceud en faisant usage de bandes
d'opacité de largeur variable. La figure I-21 montre une bande graduée fané d'un milieu dense

a bords transparents qui codent visuellement les informations d’un cluster.

Le moyen s'étend a travers le milieu de la bande et est codée avec 'opacité la plus foncée, qui

est une fonction de la densité d'un cluster, définie comme le rapport %
1

Cela permet de faire la différence de répartition, denses, étroites ou grand clusters. Les bords
supérieurs et inférieurs de la bande ont une transparence totale. L'opacité dans le reste de la
bande est interpolée linéairement. L'épaisseur de la bande a travers chaque section de l'axe

représente 1'étendue du cluster dans cette dimension [26].

Figure I-22 : Vision hiérarchique d'un cluster sur ParCoors [26]

N
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» Modele de réduction d’énergie

Yang.X et al [23] innovent un modele de réduction d'énergie quadratique pour construire la
forme de cluster. Ce modelé permet de réduire I’encombrement visuel tout en préservant les
détails essentiels de chaque cluster, en associant a chaque ligne i (avec z; étant son centre) entre
deux dimensions x et y avec un effet de «bande de caoutchoucy» avec trois adjacent énergie

potentielle: énergie élastique, énergie d’attraction, énergie répulsif.

Energie élastique : Ez(i) = (z; — ﬁ?—i)z ....... €))
Energie d’attraction : E, (i, ép) = (z; — c“p)2 ........ 2

Energie répulsif : Ex (i, y—1,Epe1) = (7 — é‘p_1)2 + (2 — 6541)% ...(3)

Ici, chaque groupe dispose d'un centre d'attraction qui peut servir de centre de répulsion pour

ses clusters voisins.

Figure I-23 : I'effet de réduction d'énergie sur les clusters [27]

Une autre technique de réduction d’énergie a été proposée par Hong.Z et al [27]. Dans
ce modele, I'énergie totale des arétes peut étre divisée en deux termes majeurs tels que

représenté par 1'équation suivante:

E = a.Ecurvature + (1 — a.)Egravitation.... (1)

Ou E est I'énergie totale de I'ensemble du systéme, Ecurvature est le terme d'énergie
représentant la flexion de chaque ligne, Egravitation est le terme d'énergie représentant les

interactions entre les paires de lignes voisines.
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»  Coloration

Figure I-24: Coloration des clusters sur les coordonnées paralléles [28]

Une méthode simple qui attributs une couleur a chaque cluster, ainsi les poly-lignes qui illustre

les données de méme cluster aurons une couleur qui les caractérise.

> Min-MaX 100%
S 0%

B80%

Pour représenter les clusters, cette méthode ..

R . . . 50%
utilise la valeur minimum et maximum des __.
données qui regroupent sur chaque dimension *°~

30°%

pour désigner les polygones représentatifs. =0

1 0%

o

&

Figure I-25 : La representation des clusters par
MinMax [71]
[.4 Problématique

Le ParCoords souffre de plusieurs problemes, en particulier lors de la représentation des
grands ensembles de données. Une représentation potentiellement lourde 2 interpreter, ce qui
entraine un encombrement visuel [29]. La visualisation des clusters qui regroupe les données
est une des methodes d’améliorations de visualisation qui réduit I’encombrement d’affichage.
De méme, I’ordre des dimensions en ParCoords peut avoir un impact majeur sur I'expressivité
de la visualisation et affecter I'encombrement percu des données et la relation entre elles, ce qui
provoque des conclusions complétement différentes établies sur la base de chaque
représentation. Malheureusement, dans de nombreux systémes de visualisation existants qui
englobent ces techniques, les dimensions sont généralement ordonnées sans beaucoup de

traitement. En fait, les dimensions sont souvent affichées dans un ordre par défaut [7].

La figure 1-25 indique que différentes permutations des n dimensions montrent différents

aspects de I'ensemble de données. Cet ensemble de données avec des clusters définit, différentes



!
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permutations donnent différents points de vue sur les relations de ces groupes et peut changer

I’interprétation des données.

Figure I-26 : L'effet d'ordonnancement des dimensions sur la visualisation des clusters [30]

La figure 1-26 indique différente représentation des mémes données avec changement
d’ordonnancement des dimensions. Ca illustre I’effet de 1’ordre des axes sur la

représentation.

diml dim2 dm3 dm& dim5 .. dimé.. dim7 dm8 dim9 diml0 ..dimll.. dml2

i

“"~Encombrement-—""" T

$em11 dne ens dms oo o3 dm1 B ] am? emi) o3 a2

im3 diml dim5 dim8 dml2 dml@ dm$ dm9 dim7 dimll dim6 dim2

Figure I-27 : L’effet d'ordonnancement des dimensions sur la visualisation des données [31]

Un ordonnancement manuel est disponible dans certains systémes. Par exemple, Polaris
permet aux utilisateurs de sélectionner et de commander les dimensions pour étre mappé a
I'écran manuellement. De méme, dans XmdvTool, les utilisateurs peuvent modifier
manuellement l'ordre des dimensions a partir d'une liste reconfigurable de dimensions.
Cependant, la recherche exhaustive du meilleur ordre est fastidieuse, méme pour un petit
nombre de dimensions. Pour vérifier tous les ordres de dimensions possibles (n — 1)! étant n
le nombre de dimensions. En outre, l'utilisateur aura du mal a se souvenir de tous les points de
vue et de I’ordre des dimensions qu'il a visionné [7]. Par conséquent, Pour faire de ParCoords

une technique d’analysée visuelle efficace, il est nécessaire de présenter les dimensions dans

un meilleur ordre qui aide l'utilisateur dans ses tiches d'analyse.
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Il en résulte de tout ce qui a été dit que notre intérét premier était d’offrir 4 I’analyste le
meilleur ordre des dimensions de coordonnées paralléles pour une visualisation optimisée, et

une interprétation et extraction plus facile des connaissances.

1.5 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de comprendre ’analyse visuelle des données, ces avantages
dans la représentation, la compréhension des données, et la découverte de nouvelles
connaissances a partir de celle-ci. Aussi, de réaliser les déficits de ces techniques spécialement

le ParCoords et les possibilités d’amélioration.

Notre travail consiste a améliorer le ParCoords en réordonnangant les dimensions d’analyse.

Le probléme de trouver un ordre de permutation optimale selon une mesure spécifique
ressemble fortement au probleme du voyageur de commerce. Chaque sommet du graphe est
une dimension et chaque aréte dans le graphe est une paire possible de dimensions. Chaque
aréte posséde une valeur qui lui est associée selon une mesure spécifique, par exemple, la
mesure de corrélation de Pearson entre deux dimensions. Dans un probléme de voyageur de
commerce régulier, les arétes sont généralement associées a des valeurs de distance et le chemin
a trouver est une boucle fermée (cycle Hamiltonien). Dans le probléme d’ordonnancement de
dimension, le chemin a trouver est une "route" ouverte (Chemin Hamiltonien dans un

graphe) [32].
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Probleme du voyageur de commerce

I1.1. Introduction :

Le probléme du voyageur de commerce ou Traveling Salesman Problem (TSP) est
largement étudié€ en informatique. Il existe de nombreuses publications a son propos, depuis
1940 jusqu’a les plus récentes. Le TSP a suscité les intéréts des informaticiens et des
mathématiciens, car méme apres environ une demi-décennie de recherche, le probléme n'a pas
été complétement résolu (il n’existe pas de solution qui s’exécute en temps polynomiale). Ce
probleme tombe dans une catégorie unique de problémes NP-difficiles. Il peut étre appliqué a
résoudre de nombreux problémes pratiques dans notre vie quotidienne. Ainsi, une solution au

TSP serait trés bénéfique.

[1.2. Définition :

Le TSP est définit comme suit : étant donné un graphe complet, G, avec un ensemble de
sommets, V, un ensemble d'arétes, E, et un coiit, cjj, associé a chaque aréte dans E. La valeur
cjj est le colit engagg lors de la traversée du sommet i € V vers le sommet j € V. Compte tenu
de ces informations, une solution au TSP doit retourner le cycle Hamiltonien le moins cher de
graphe G. Un cycle Hamiltonien est un cycle qui visite chaque nceud dans un graphe exactement
une fois et retourne au sommet de départ. Par contre un chemin Hamiltonien est ouvert et son

sommet final n’est pas relier au sommet de départ.

I1.3. Histoire :

Le probléme du voyageur de commerce (TSP) a été étudié au 18°™ siécle par un mathématicien
Irlandais nommé Sir William Hamilton Rowam et par le mathématicien britannique du nom de
Thomas Penyngton Kirkman [33]. A croire que la forme générale de la TSP a été d'abord
étudiée par Kalr Menger a Vienne et a Harvard. Le probléme a été promu par Hassler, Whitney
& Merrill a Princeto (Schrijver, 1960). Puis, dans les années 1940, le mathématicien Merrill
Flood Meeks, diffuse le nom, TSP, au sein de la communauté mathématique [34].

C'est durant I'année 1948, que Flood a présenté le probléme du voyageur de commerce
a la RAND’ Corporation [34], selon Flood "quand je me débattais avec le probléme de
connexion avec une étude de routage d'autobus scolaire dans le New Jersey" (Flood, 1956). Le
TSP est vite devenu tres populaire. Cette popularité a ét€ probablement attribuable a quelques
facteurs, dont I'un est le prestige de la RAND Corporation. Un autre facteur est le lien entre le

probléme TSP et les problémes combinatoires dans la programmation linéaire. Enfin, son titre

7" RAND corporation est une institution américaine a but non lucratif qui a pour objectif d'améliorer la politique
et le processus décisionnel par la recherche et I'analyse.
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est certainement un facteur, ce qui démontre la pertinence vers de nombreuses taches évidentes

dans la vie quotidienne des gens.

Le TSP démontre tous les aspects de 1'optimisation combinatoire. Pendant les années 1950, la
programmation linéaire a €t€ de plus en plus une force vitale dans des solutions informatiques
a des problémes d'optimisation combinatoire. Cela €tait dii au financement accordé par 'US Air

Force dans le but d'obtenir des solutions optimales aux problémes de transport combinatoires.

Les tentatives pour résoudre le TSP ont été en vain jusqu'au milieu des années 1950 quand
Dantzig, Fulkerson et Johnson ont présenté une méthode pour résoudre le TSP. Ils ont montré

l'efficacité de leur méthode de résolution d'un exemple de 49 villes [35].

Cependant, il est devenu évident, dés les années 1960, que l'instance générale de la TSP ne
pouvait étre résolue en temps polynomial en utilisant des techniques de programmation linéaire.
En fait, il a été conjecturé que le TSP, et des problémes semblables, prenaient beaucoup de
temps pour la résolution et le coiit de résolution augmentait de fagon exponentielle avec la taille

du probléme, ce qui nous mene a la notion de complexité.

I1.4.La complexité :

La recherche d’une solution pour le TSP consiste a parcourir une forét d’arbres (Les
sommets étant les racines de chaque arbre). Cette forét de recherche contient I’ensemble de
toutes les solutions possibles. Une branche d’un arbre représente une éventuelle solution. La
hauteur d’un tel arbre est polynomiale par contre son nombre de branches est exponentiel. Pour
notre probléme la hauteur de I’arbre est N, et un nceud de hauteur i posséde (N - 1) fils.

Donc pour N villes, il y a (N — 1)! chemins possibles. Comme il n’existe aucun algorithme
exact qui donne la meilleure solution au probléme dans un temps polynomial le TSP est classé

parmi les problemes NP-difficile avec une complexité ©(n!) [36, 37].

I1.5. Formalisation :
Formellement, le probléme du voyageur de commerce peut s’écrire comme un programme
linéaire. Ci-dessous, V est I’ensemble des » sommets du graphe. x;; désigne I’arc (7, j) et vaut 1

s’il fait partie de la solution, 0 sinon. ¢;; représente le poids de I’arc (7, j).
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i e A APY 0 O IO — €))

i=1 %ij Vi€V oo, 2)

1 Xfe1Xij VjEV ... (3)

YiperzXy < |[Pl—1 VP cV,P % ¢...(4)
x; € {0,1} v (i,j) € V2

(2) Chaque sommet 7 ne peut accepter qu’un arc sortant vers un autre sommet 7.
(3) Chaque sommet j ne peut accepter qu’un arc entrant d’un autre sommet 7.
(4) Elimine la possibilité de sélection d’un arc permettant de former des circuits Hamiltoniens

dans tout sous ensemble P de sommets [37].

I1.6. Classification :
Globalement, le TSP est classé comme probléme du voyageur de commerce symétrique

(sTSP), asymétrique probléme du voyageur de commerce (aTSP), et le probléme du voyageur

de commerce multiples (mTSP).

Une premiére particularité de ce probléme se situe au niveau des caractéristiques du graphe.
Effectivement, les arcs du graphe peuvent avoir un poids inégal selon le sens dans lequel on le
parcourt, dans ce cas on dira que la matrice de ce probléme est asymétrique. Dans le cas

contraire, ou la distance est la méme peu importe le sens, alors cette derniére sera symétrique.

> sTSP:

Un probléme est symétrique si la condition suivante est respectée : ¢ = ¢;; Vi, j ;. Tel que

cij,Cji et le colit entre le sommet i et j.
> aTsp:
Si ¢; # ¢;i pour au moins 2 sommet, le probléme devient asymétrique.
> mTsp:

Le mTSP est défini comme suit: Dans un ensemble donné de nceuds, m commergants situés
a un nceud de dépot. Les noeuds (villes) qui sont 2 visiter sont des noeuds intermédiaires.
Ensuite, le mTSP consiste & trouver des visites pour les m commergants, qui débutent et
finissent au dépdt, de telle sorte que chaque nceud intermédiaire est visité une seule fois et le

colit total de visites soit réduit au minimum.
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Plusieurs variations de probléme sont possibles : un ou plusieurs dépdts, nombre de

commergants (fixé), coit (fixé), calendrier (délai de visite des nceuds) [38].

I1.7.Les applications de TSP :

> Forage de cartes de circuits imprimés

Une application directe de la TSP est dans le probléme de pergage de circuits imprimés [39].
Pour connecter un conducteur sur une couche avec un conducteur sur une autre couche, ou de
positionner les broches de circuits intégrés, les trous doivent étre percés a travers la carte. Les
trous peuvent €tre de tailles différentes. La machine doit percer tous les trous de méme diamétre

et changer la perceuse. L'objectif est de minimiser le temps Voyage pour la téte de la machine.

» Révision de moteurs a turbine a gaz

Plante et al. (1987) [40] ont rapporté cette application qui se produit lorsque les turbines 4 gaz
d'aéronefs doivent étre révisés. Pour garantir un écoulement de gaz uniforme a travers les
turbines, il y a des ensembles d'aubes de guidage de tuyére situés a chaque étage de turbine.
Toutes ces aubes ont des caractéristiques individuelles et le placement correct des aubes peut
entrainer des avantages. Le probleéme de la mise en place des aubes de la meilleure fagon

possible peut étre modélisé comme un TSP.

»  Cristallographie aux rayons X

L'analyse de la structure des cristaux [41, 42] est une application importante de la TSP. Pour
obtenir des informations sur un cristal, un détecteur mesure l'intensité de la réflexion de rayon
X du cristal a partir de différentes positions. Par conséquent, le probléme consiste & trouver une
séquence qui minimise le temps de positionnement global. Cela conduit & un probléme du

voyageur de commerce.

»>  Le cablage d'ordinateur

Lenstra et Rinnooy Kan (1974) [43] ont signalé un cas particulier de la connexion des
composants sur un ordinateur de bord. Les modules sont situés sur une carte d'ordinateur et un
sous-ensemble donné de broches doit étre raccordée. La condition est que pas plus de deux fils
sont attachés a chaque broche. On a donc le probleme de trouver un chemin Hamiltonien le plus
court avec départ non spécifié.

> Conception de réseaux mondiaux d'arpentage du systéme de navigation par satellite

i
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Une trés récente et intéressante application de TSP qui est la conception d'un systéme mondial
de navigation par satellite (GNSS) arpentage réseaux. Un GNSS est un systéme de satellite
spatial qui fournit une couverture pour tous les endroits a travers le monde. Les récepteurs qui
détermine les zones géographiques sont placés et coordonnés par une série de s€ances
d'observation. Quand il y a plusieurs récepteurs ou plusieurs périodes de travail, le probléme de

trouver le meilleur ordre de sessions pour les récepteurs peut étre formulé comme un TSP [44].

I1.8. Méthodes de résolution
La résolution de TSP consiste & trouver la meilleure solution, définie comme la solution
globalement optimale.
La résolution des problémes combinatoires est assez délicate puisque le nombre fini de
solutions réalisables croit généralement avec la taille du probléme, ainsi que sa complexité.
Cela a poussé les chercheurs a développer de nombreuses méthodes de résolution en recherche
opérationnelle (RO) et en intelligence artificielle (IA).
Les algorithmes de résolution du TSP peuvent étre répartis en deux classes :

»  Lesalgorithmes exacts permettent de trouver la solution optimale, mais leur complexité

est exponentielle.
> Les algorithmes heuristiques (d’approximation) obtiennent de bonnes solutions mais

ne donnent aucune garantie sur I’optimalité de la solution trouvée.

I1.8.1 Les méthodes de résolution exactes
Un algorithme exact permet de trouver la solution optimale. Or, cela exige un temps de calcul

important puisque implicitement elle consiste & énumérer I’ensemble des solutions possibles.
Ainsi, comme le temps de calcul risque d’augmenter exponentiellement avec la taille du

probléme, ces méthodes rencontrent des difficultés lorsque la taille du probléme augmente.

I1.8.1.1. La méthode séparation et évaluation (Branch and Bound)

L’algorithme de séparation et évaluation, plus connu sous son appellation anglaise
Branch and Bound (B&B) [45], repose sur une méthode arborescente de recherche d’une
solution optimale par séparations et évaluations, en représentant les états solutions par un arbre
d’états, avec des nceuds, et des feuilles.

Le branch-and-bound est basé sur trois axes principaux :
» L’évaluation.
» La séparation.
> La stratégie de parcours.

> L’évaluation
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Permet de réduire I’espace de recherche en éliminant quelques sous-ensembles qui ne
contiennent pas la solution optimale en comparant le cotit du nceud avec le cofit de la
solution optimale trouvé.

> La séparation
La séparation consiste a diviser le probléme en sous-problémes. Ainsi, en résolvant tous
les sous-problémes et en gardant la meilleure solution trouvée, on est assuré d’avoir
résolu le probléme initial. Cela revient a construire un arbre permettant d’énumérer
toutes les solutions.

> La stratégie de parcours

o La largeur d’abord : Cette stratégie favorise les sommets les plus proches de
la racine en faisant moins de séparations du probléme initial. Elle est moins
efficace que les deux autres stratégies présentées.

o La profondeur d’abord : Cette stratégie avantage les sommets les plus éloignés
de la racine (de profondeur la plus élevée) en appliquant plus de séparations au
probléme initial. Cette voie méne rapidement & une solution optimale en
économisant la mémoire

o Le meilleur d’abord : Cette stratégie consiste a explorer des sous-problémes
possédant la meilleure borne. Elle permet d’éviter I’exploration de tous les sous-
problémes qui posseédent une mauvaise évaluation par rapport a la valeur
optimale.

Considérons le probléme du voyageur de commerce afin d’expliquer la méthode de
Branch&Bound.

Pour n villes vo, vi,..., vn et les distances inter-villes ¢, i, j € {0, ..., n}. Une solution de ce
probléme s'écrit donc sous la forme d'une liste de villes données dans I'ordre de la tournée, que
I'on peut noter ¢(1),...,0 (n) ol o est une permutation des n villes. On a donc clairement
(n)! solutions possibles. Nous avons vu que l'explosion combinatoire d'une énumération la rend
difficilement envisageable dans tous les cas.

Les méthodes de Branch&Bound essayent d'éviter d'explorer entiérement I'espace des solutions
en utilisant I’évaluation et la stérilisation. Malheureusement, ces améliorations ne changent pas

la complexité de ces méthodes qui restent de complexité exponentielle.

Prenons dans cet exemple 5 villes vo, vi, v2, v3 et v4 et les distances inter-villes données par le

tableau suivant :

w
~
v
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Figure II-1 Un arbre d’exploration de B&B [46]

Nous obtiendrons la solution au probléme en explorant et évaluant tous les branches qui peuvent

représenter un chemin optimale [46].

I1.8.1.2. La méthode de coupes planes (Cutting-Plane)

La méthode de coupes planes a été développée par [47], elle est destinée a résoudre des
problemes d’optimisation combinatoire (POC) qui se formulent sous la forme d’un programme
linéaire (PL) :

Min{cTx:Ax>hb,x € R"} ......... €))

Dans le cas ou (POC) est de grande taille pour le représenter explicitement en mémoire ou pour
qu’il tienne dans une résolution de programmation linéaire, on utilise une technique qui consiste
a enlever une partie de ces contraintes et de résoudre le probléme relaxé (POCR). La solution
optimale de (PL) est contenue dans I’ensemble de solutions réalisables de cette relaxation. Pour
un probléme de minimisation la solution optimale du probléme (POCR) est inférieure ou égale
a la solution optimale donnée par (POC).

Cette méthode consiste & résoudre un probléme relaxé, et & ajouter itérativement des contraintes
du probléme initial. On définit une contrainte pour le probléme de minimisation(1) par le couple
(s, so) ol s € R et sp € R, cette contrainte est dite violée par la solution courante x si pour tout
y € {x: Ax = b} on a sTx< s et sTy > so, on appelle alors ces contraintes des coupes planes.
On arréte I’algorithme lorsqu’il n’y a plus de contraintes violées par la solution courante, on

obtient ainsi une solution optimale pour le probléme initial.
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La méthode des coupes planes est peu performante mais sa performance est améliorée

lorsqu’elle est combinée avec la méthode "Branch and Bound" [48].

[1.8.1.3. Programmation dynamique et dominance

La structure d'un probléme permet fréquemment d'éviter une exploration systématique
comme I'effectue un algorithme de B&B. On peut considérer deux cas.
Lorsque les valeurs des solutions sont liées entre elles par une formule de récurrence basée sur
le principe suivant. Supposons qu'une solution d'un probléme est déterminé par une suite de
décisions D1, D2,..., Dy : I'nypothése dite de la programmation dynamique est qu'une prise de
décisions optimales D,...,D; est telle que, pour tout entier k = 1,...p - 1, les décisions Dg+1,...,
Dy, doivent étre optimales. Cette hypothese est trés forte car elle a pour conséquence de donner
un ordre a l'exploration des solutions en éliminant I'exploration de certaines. De plus, sous
certaines conditions & prouver, elle permet méme de montrer qu'il n'y a qu'un nombre
polynomial de sous-problémes (appelés alors états a explorer.
On peut citer comme exemple l'algorithme de Dijkstra pour les plus courts chemins ou la
résolution des cas polynomiaux du probléme du voyageur de commerce.
Lorsque les solutions ont des structures fortement liées entre elles, on peut détecter des
‘dominances’ entre solutions : si dans une arborescence, on peut montrer que tout sous-
probleme descendant d'un sous-probléme a est au moins aussi bon que tout descendant d'un
sous-probléme b : on dit que a domine b. Dans ce cas, il suffit d'explorer a : on dit que a tue b
(celarevient a stériliser b dés que a est explorer par exemple).
Ces dominances se rencontrent dans les problémes a forte structure, par exemple des problémes
d'ordonnancement ou d'optimisation sur les graphes, ou les solutions ont des points ou des

parties en communs [46].

11.8.2 Les méthodes heuristique
Si les méthodes de résolution exactes permettent d’obtenir une solution dont I’optimalité

est garantie, dans certaines situations, on peut cependant chercher des solutions de bonne
qualité, sans garantie d’optimalité, mais au profit d’un temps de calcul plus réduit. Pour cela,
On applique des méthodes appelées heuristiques, adaptées a chaque probléme traité, avec
cependant I’inconvénient de ne disposer en retour d’aucune information sur la qualité des
solutions obtenues.

Les heuristiques ou les méta-heuristiques exploitent généralement des processus aléatoires dans
I’exploration de I’espace de recherche pour faire face a I’explosion combinatoire engendré par

I’utilisation des méthodes exactes. En plus de cette base stochastique, les méta-heuristiques sont
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le plus souvent itératives, ainsi le méme processus de recherche est répété lors de la résolution.
Leur principal intérét provient justement de leur capacité a éviter les minima locaux en

admettant une dégradation de la fonction objective au cours de leur progression [48].

I1.8.2.1 Les méthodes de recherche locale
La recherche locale est la base de nombreuses méthodes méta-heuristiques pour des
problémes d'optimisation combinatoire, dans la méthode recherche locale ’ensemble S définit
I’ensemble des points pouvant étre visités durant la recherche. La structure de voisinage N
donne les régles de déplacement dans ’espace de recherche. La fonction objective f induit une

topologie sur I’espace de recherche.

a) La méthode descente
Cette méthode de recherche locale est I'une des plus simples de la littérature, elle est

également appelée hill climbing dans les problémes de maximisation. Son principe consiste, a
partir d'une solution initiale, a choisir a chaque itération un voisin qui améliore strictement la
fonction objective.
11 existe plusieurs moyens de choisir ce voisin, soit par le choix aléatoire d'un voisin parmi ceux
qui améliorent la solution courante (first improvement), soit en choisissant le meilleur voisin
qui améliore la solution courante (best improvement). Dans tous les cas, le critére d'arrét est
atteint lorsque plus aucune solution voisine n'améliore la solution courante.
La méthode descente peut étre décrite comme suit :

1. Solution initiale s ;

2. Répéter :

3. Choisir so dans un voisinage V(s) de s ;

4.Sif(so) < f(s)alors § = Sy ;

5. jusqu’a ce que f (so) = f (s), VSo € V(s).

- e _sse +
solution initiale s . i ~ solution initiale
r s’ remplace s -

Y °
s

°
4

solution finale

Figure II-2 : Evolution d'une solution dans la méthode de descente [48]

La figure I1-2 présente I’évolution d’une solution dans la méthode de descente.
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L’inconvénient majeur de la méthode de descente est son arrét au premier minimum local
rencontré. Pour améliorer les résultats, on peut lancer plusieurs fois I’algorithme en partant d’un

Jjeu de solutions initiales différentes, mais la performance de cette technique décroit rapidement
[48].

b) Recherche Tabou (Tabu Search)

La recherche tabou (TS) est une méthode de recherche locale combinée avec un
ensemble de techniques permettant d’éviter d’étre piégé dans un minimum local ou la répétition
d’un cycle. La recherche tabou a été introduite principalement par Glover [49], Hansen [50],
Glover et Laguna dans [51].Cette méthode a montré une grande efficacité pour la résolution des
problémes d’optimisation difficiles. En effet, & partir d’une solution initiale s dans un ensemble
de solutions local S, des sous-ensembles de solution N(s) appartenant au voisinage S sont
générés. Par ’intermédiaire de la fonction d’évaluation nous retenons la solution qui améliore
la valeur de f, choisie parmi I’ensemble de solutions voisines N(s).

La mémoire, appelée liste tabou, contient la liste des solutions (ou des zones) récemment
visitées, et permet d'éviter de cycler et de retomber en permanence dans I'optimum local duquel
on vient de sortir. Ce procédé simple permet alors de sortir de I'optimum local et de se diriger
vers d'autres régions de I'espace des solutions. Pour résumer, on peut dire qu'a chaque itération,
on choisit le meilleur voisin non tabou, méme si celui-ci dégrade la fonction objective [48].
Différentes améliorations de cette méthode ont été mises au point [52].

La méthode tabou exige une gestion de la mémoire de plus en plus lourde en mettant
des stratégies de mémorisation complexe. L efficacité de la méthode tabou offre une utilisation
dans plusieurs problémes d’optimisation combinatoire classiques tels que le probléme de
voyageur de commerce, le probléme d’ordonnancement, le probléme de tournées de véhicules,

etc. [48].

¢) Recuit simulé (Simulated annealing)

Le recuit simulé (SA) a été introduit par Kirkpatrik et al. (1983) [53] et Cerny (1985)
[54] comme une méthode de recherche locale normale, utilisant une stratégie pour éviter les
minima locaux. Cette méta-heuristique est basée sur une technique utilisée depuis longtemps
par les métallurgistes qui, pour obtenir un alliage sans défaut, faisant alterner les cycles de
réchauffage (ou de recuit) et de refroidissement lent des métaux. Le recuit simulé s’appuie sur
des travaux faites par Metropolis et al. (1953) [55], qui ont pu décrire I’évolution d’un systéme

en thermodynamique.
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Ce processus utilisé en métallurgie pour améliorer la qualité d'un solide cherche un état
d'énergie minimale qui correspond & une structure stable du solide.

En partant d'une haute température a laquelle le solide est devenu liquide, la phase de
refroidissement conduit la matiére liquide a retrouver sa forme solide par une diminution
progressive de la température. Chaque température est maintenue jusqu'a ce que la matiére
trouve un équilibre thermodynamique. Quand la température tend vers zéro, seules les
transitions d'un état & un état d'énergie plus faible sont possibles [56].

Le principe du recuit simulé est de parcourir de maniére itérative 1’espace des solutions. On
part avec une solution notée s0 initialement générée de maniére aléatoire dont correspondent
une énergie initiale Eo, et une température initiale Ty généralement élevée. A chaque itération
de I’algorithme, un changement élémentaire est effectué sur la solution, cette modification fait
varier I’énergie du systeme DE. Si cette variation est négative (la nouvelle solution améliore la
fonction objective, et permet de diminuer 1’énergie du systéme), elle est acceptée. Si la solution
trouvée est moins bonne que la précédente alors elle sera acceptée avec une probabilité P

calculée suivant la distribution de Boltzmann suivante :

AE
En fonction du critére de Metropolis, un nombre € € 2 [0, 1] est comparé a la probabilité p=e™ T .

Si p < € la nouvelle solution est acceptée.
La méthode du recuit simulé a I’avantage d’étre :

o souple vis-a-vis des évolutions du probléme et facile & implémenter,

o Contrairement aux méthodes de descente, SA évite le picge des optima locaux,
Mais de nombreux tests sont nécessaires pour trouver les bons parametres, et les difficultés lors

de la définition des voisinages permettant un calcul efficace de AE [48].

d) Récapitulatif des recherches locales

L'élément qui caractérise une recherche locale est le choix de la solution voisine s’ dans le
voisinage V(s).

» Descente :
s" est LA solution voisine la plus performante f(s') < f(s) et Vs’ € V(s) f (s") < f (s"").

> Recuit simulé :
s’ est choisie au hasard :

o acceptée si plus performante que s’.

o acceptée si moins performante que s avec une probabilité donnée.
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» Recherche tabou :
S’ est I'une des meilleures solutions voisines de s, n'appartenant pas a la liste tabou [57].

Avantages

» Méthodes rapides (et temps paramétrable).
» Faciles a implémenter.

» Donnent souvent de bonnes solutions.

> Fonctionnement intuitif.

Inconvénients

» Manque de modélisation mathématiques (chaque cas est différent : il faut adapter la
recherche a chaque probléme particulier).

»> Difficile a paramétrer.

» Aucune évaluation de la distance a I'optimum (pas une approximation, ne trouve au pire

qu’un optimum local qui n'a rien a voir).

[1.8.2.2. Algorithme de Lin-Kernighan

L’algorithme commence avec une tournée admissible donnée ; cherche ensuite dans le
voisinage de la solution courante défini par I’opération A-opt move toute tournée améliorant la
configuration courante. A chaque étape de I’itération, 1’algorithme examine, pour des valeurs
croissantes de 1 (a partir de 2) si ’échange de A liens produit une tournée plus courte.
L’algorithme continue ainsi jusqu’a ce qu’aucune amélioration ne soit plus possible.
L’opération A-opt move consiste a supprimer 4 liens (arétes) et a reconnecter les segments
restants par de nouveaux liens, en renversant si possible le sens de parcours d’un ou de plusieurs
de ces segments. Plus la valeur de 4 est grande, plus la solution finale est proche de 1’optimum
et plus le temps d’exécution devient élevé. En général on utilise des valeurs entiéres de 1 € {2,

3, 4, 5}. La Figure I1-3 illustre 1’opération 2-opt move [58].
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Figure II-3 : 2-opt move [59]

Les résultats de cet algorithme sont trés prometteurs en optimalité, car, en appliquant

toutes les étapes d'amélioration de solution, on est presque a 0% de taux d'erreur par rapport a
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la solution optimale, pour des échantillons de petites et moyennes tailles. Par contre, les temps

d'exécution sont peu compétitifs [59].

[1.8.2.3. Les méthodes Gloutonne
I1 s'agit d'algorithmes cherchant a résoudre le probléme en un certain nombre d'étapes.

Les étapes fixent successivement la valeur de toutes les variables du probléme sans jamais
reconsidérer les choix des étapes précédentes. On dit qu'ils "avalent" les variables (d'ot le nom
"glouton") [60].

Un algorithme glouton (greedy algorithm en anglais) est un algorithme qui suit le principe de
faire, étape par étape, un choix optimum local, dans l'espoir d'obtenir un résultat optimum
global. Dans le TSP une heuristique gloutonne construit une seule solution, par une suite de
décisions définitives sans retour arriere, parmi ces méthodes on cite le plus proche voisin, la

plus proche insertion, la plus lointaine insertion et la meilleure insertion.

a) La méthode du plus proche voisin
En partant d'un sommet quelconque et a chacune des (n - 1) itérations on relie le dernier sommet
atteint au sommet le plus proche au sens cofit, puis on relie finalement le dernier sommet au

premier sommet choisi.

b) Méthodes d'insertion d’arc

Dans cette méthode, on part d'un cycle réduit a une boucle au départ, a chaque itération on
choisit un sommet libre j puis on cherche la position d'insertion i et j de cycle qui minimise

l'augmentation totale des colts :

e dans la plus lointaine insertion j est le sommet libre le plus loin du cycle au sens des
colits;

o dans la plus proche insertion j est le plus proche du cycle;

o enfin dans la meilleure insertion on teste tous les sommets j non encore insérés et on

choisit celui qui donne la plus faible augmentation du coft.

Les méthodes gloutonnes ont principalement une grande simplicité de mise en ceuvre ainsi
qu'un temps d'exécution raisonnable. En contrepartie, ils peuvent parfois aboutir a une solution
relativement éloignée de la solution optimale. La qualit¢ de la solution fournie dépend
énormément (mais pas entierement) des fonctions Choisi et Fixé. On essaye habituellement
plusieurs variantes de ces fonctions pour équilibrer au mieux la qualité de la solution et temps

d'exécution [60].
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[1.8.2.4. Les Algorithmes génétiques

Les algorithmes évolutifs sont une famille d'algorithmes issus de la théorie de I'évolution
par la sélection naturelle, énoncée par Charles Darwin en 1859.
L'évolution naturelle a en effet permis de créer des systémes biologiques trés complexes. Le
principe fondamental étant que les individus les mieux adaptés a leur environnement survivent
et peuvent se reproduire, laissant une descendance qui transmettra leurs geénes. Cette conclusion
étant évidemment impossible si tous les individus avaient le méme bagage génétique, on
suppose donc que des variations non dirigées (mutations) du matériel génétique des espéces
peuvent apparaitre aléatoirement.
La clef étant l'adaptation des individus face a la pression de I'environnement, l'analogie avec
I'optimisation devient claire. Cette adaptation peut alors étre assimilée a une optimisation des
individus afin qu'ils soient de mieux en mieux adaptés a leur environnement, au fur et & mesure
des générations (correspondant aux itérations de I'algorithme). Nous pourrons alors définir les
algorithmes évolutionnaires comme des méthodes faisant évoluer un ensemble de solutions
appelé "population". Les solutions, appelées "individus", sont représentées par leur génotype,
qui s'exprime sous la forme d'un phénotype. Afin d'évaluer la performance d'un individu, on
associe au phénotype la valeur de la fonction objectif (ou fonction d'évaluation). Celle-ci se
distingue de la fonction fitness qui représente 1'évaluation d'un individu quant a sa survie dans
la population. Cette méthode permet de s'assurer que les individus performants seront
conservés, alors que les individus peu adaptés seront progressivement éliminés de la population.
Dans le cadre des méta-heuristiques, 1'exploration de I'espace de recherche est alors réalisé par
les opérateurs de mutation qui assure la diversification des individus de la population (et donc
des solutions). L'exploitation, quant a elle, est assurée par les opérateurs de croisement, qui
recombinent les solutions, afin de les améliorer en conservant leurs meilleures caractéristiques.
Dans les années 60 et 70, quatre grandes écoles utilisant ce principe général de facon différente
furent développées indépendamment. Ces différentes familles d'algorithmes évolutionnaires ne

différent que par la structure du génotype des individus ou par les opérateurs utilisés.
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Les principales fonctions des algorithmes génétiques : I Popritafions debaes |

> Fonction d’adaptation - 'IL : I
—-4 'valuation
Il s’agit de caractériser I’adaptation d’un individu au critére v

| Sélection l

.

Croisement et Mutation

visé.

»  Génération de nouveaux individus |

Le principe consiste & générer un nouvel individu a partir d’un

v
individu (par mutation), de deux individus (par Phybridation) ——— w

de la population pere ou par la reproduction. Oui

> Lasélection | Résultats |

La sélection intervient & deux stades : lors du choix des f7gure lI-4: Les étapes d'un algorithme
génétique [48]
reproducteurs et lors de la fabrication de la population.

Différentes méthodes de sélection existent chacune avec ses critéres de sélection [48].

I1.8.2.5. Les Algorithmes de colonies de fourmis

Ces méthodes d'optimisation proviennent d'analogies avec des phénomenes biologiques
naturels. La particularité des algorithmes issus de l'intelligence en essaim (ou swarm
intelligence) est d'utiliser une population d'agents (alors appelée essaim) au lieu d'une simple
population de solutions. Chaque agent de I'essaim pourra agir indépendamment des autres, il
aura son propre systéme de décision, gouverné par un ensemble de régles. Un tel systéme est
appelé systéme multi-agent, et aboutit a I'émergence d'un comportement pour I'essaim entier
(ici le comportement sera la convergence vers une solution du probléme d'optimisation). Les
algorithmes de ce type les plus connus sont les méthodes de colonies de fourmis et
d'optimisation par essaim particulaire. D'autres méthodes plus récentes commencent néanmoins
a percer, on peut notamment citer les colonies d'abeilles artificielles [52].
Nous étudions plus en détail les algorithmes de colonie de fourmis ou Ant Colony Optimization

(ACO).

L'idée initiale de cette méthode provient de l'observation du comportement des fourmis
lorsqu'elles cherchent de la nourriture [61]. En effet, celles-ci parviennent a trouver le chemin
le plus court entre leur nid et une source de nourriture, sans pour autant avoir des capacités
cognitives individuelles trés développées. Apres cette étude, un principe étonnant fut révélé :

les fourmis communiquent indirectement via leur environnement (on parle alors de
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L’algorithme général est relativement simple, et repose sur un ensemble de fourmis,
chacune parcourant un trajet parmi ceux possibles. A chaque étape, la fourmi choisit de passer
d’une ville & une autre en fonction de quelques régles :

1) elle ne peut visiter qu’une fois chaque ville.
2) plus une ville est loin, moins elle a de chance d’étre choisie (¢’est la « visibilité »).
3) plus l'intensité de la piste de phéromone disposée sur I’aréte entre deux villes est grande,
plus le trajet aura de chance d’étre choisi.
4) une fois son trajet terminé, la fourmi dépose, sur I’ensemble des arétes parcourues, plus
de phéromones si le trajet est court.
5) les pistes de phéromones s’évaporent a chaque itération en faisant disparaitre les
mauvaises solutions.
L’ACO est parfait pour les problémes basée sur des graphes et a une grande adaptabilité.
Mais d’autre part un état bloquant peut arriver, ne s’applique pas a tous type de problémes et il
a un temps d’exécution parfois long [63].
Nous avons vu dans ce passage les différents algorithmes proposé pour résoudre le TSP. Les
algorithmes exacte qui donnent la solution la plus optimale mais avec un temps d’exécution
exponentiel.
Pour améliorer le temps d’exécution nous avons vu les méta-heuristiques qui fournissent une
solution proche de I’optimale (qui satisfait le probléme). D’ou nous avons les algorithmes de
recherche locale, constructive (Glouton), génétique et intelligence de ’essaim. Chacun d’eux
ayant des avantages et des inconvénients.
Différentes mesures seront appliqué sur les données d’entré pour avoir les poids entre les
sommets (dimensions). La matrice résultante peut étre symétrique ou asymétrique.
Le premier critére est de choisir des algorithmes capables de résoudre les deux de TSP (sTSP
et aTSP). Un autre critére est la performance (rapidité et qualité de la solution).
Pour résoudre notre probléme nous utiliserons un algorithme exact, ’algorithme de Branch &
Bound et deux méta-heuristiques qui sont I’algorithme de plus proche voisin de la famille des
Glouton et I’algorithme de colonie de fourmis.
Notre principal choix est porté sur I’algorithme de clonie de fourmis qui est bon pour les
problémes basés sur des graphes, est bien adapté au TSP. Ces résultats sont trés bons avec taux
d’erreur bas [63].
Nous utilisons aussi I’algorithme de plus proche voisin pour sa rapidité et la simplicité

d’implémentation [60].
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L’algorithme de Branch & Bound fournit la solution la plus optimale ce qui nous permettra

d’évalué le résultat des autres approches utilisé.

11.9. Conclusion

Ce chapitre nous a permis de connaitre le TSP, ces aspects et les méthodes de résolution
afin de pouvoir I’adapter pour I’ordonnancement des dimensions sur le ParCoors. Pour résoudre
notre probléme, nous avons choisi trois approches différentes. Ce choix multiple de méthodes
nous permettra d’avoir différents ordres des dimensions pour comparer la performance de

chacune et voir son impact sur I’affichage, I’interprétation et I’extraction des connaissances.
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II.1. Introduction
Une bonne visualisation révele clairement la structure dans les données et peut donc aider

le visionneur a mieux identifier les tendances et de détecter les valeurs aberrantes.
L’encombrement visuel, d'autre part, est caractérisé par des entités visuelles surpeuplées et
désordonnés qui obscurcissent la structure de la représentation visuelle. En d'autres termes,
cet aspect visuel est I'opposé des formes visuelles, il correspond a l'ensemble des facteurs qui
interférent avec la détection de forme. Ce probléme est certainement non souhaitable, car elle
entrave la compréhension des visionneurs du contenu des graphes mais lorsque le nombre de

dimensions ou de données croit, I’affichage exposé devient chargé [7].

Puisque I'encombrement cache des données importantes et des structures dans la
représentation. Il est nécessaire de le réduire. En ParCoords, I’encombrement est dii aux
valeurs aberrantes, au croisement des poly-lignes et le grand nombre de données.
L’ordonnancement des dimensions est la technique la plus populaire pour la réduction de

I’encombrement et finalement I’amélioration de I’affichage.

a2, Intégration de I’amélioration dans le processus de visualisation
Card, Mackinlay & Shneiderman (1999) ont introduit un modeéle de référence pour la

visualisation d’information, qui offre une vue globale sur le processus de visualisation

d’information.

Transformation des
Données
Transformation de vue

7
7
s

interaction de l'utilisateur

e
[> Projection Visuelle

Figure III-1 : Processus de visualisation [13]
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Le mode¢le (figure II1-1) prend en charge les données brutes, qui existent dans un format
propriétaire. Pour arriver a une visualisation de ces données, les données doivent d'abord subir
une série de transformations. Les transformations de données comprennent le filtrage des
données brutes, calcul des données dérivées, ainsi que la normalisation des données. Ces étapes
se traduisent par un ensemble de données transformées dans une structure unifiée. La
transformation visuelle projette les données transformées sur une structure visuelle
correspondante. De cette structure visuelle, un ensemble d’affichage peut étre généré, qui
permet aux utilisateurs de naviguer a travers I'écran. Les fléches cycliques dans le diagramme
se réferent au fait que les processus impliqués dans des étapes distinctes sont de nature itérative
et peuvent se produire plusieurs fois avant I'étape qui suit.

Type de données : Ce sont les types définis par D.Keim (2002) [1] qui sont unidimensionnelles,
bidimensionnelles, multidimensionnelles, textes et hypertextes, hiérarchies et graphiques,
algorithmes et logiciels.

Représentations visuelle : Les structures visuelles pour exprimer les données (informations)
selon les techniques présentées dans le chapitre 1.

Transformation de Paffichage : Le processus de présentation visuelle résulte en des structures
graphiques qui représentent des informations. Dans une derniére étape, I’affichage construit ces
structures  graphiques et les rend accessibles a4 l'observateur  humain.
Les transformations spécifient des paramétres graphiques qui influencent I’affichage comme la
position, I'échelle et I'écrétage. Variantes transformations peuvent révéler plus d'informations a
partir d'une seule et méme structure graphique.

Taches : Shneiderman (1996) a énuméré sept tiches que les utilisateurs peuvent effectuer sur
les données : vue d'ensemble, zoom, filtre, détails a la demande, rapport, histoire, et I’extraction.
Interaction : L'interaction humaine compléte le processus de visualisation. L utilisateur guide
le processus de transformation aux différents stades. Il peut ajuster son affichage, modifier la
structure visuelle, ou méme affecter la transformation de données [13].

Dans notre travail nous adaptons ce modele en prenant en considération la partie d’amélioration

de I’affichage. Cette partie concerne I’ordonnancement automatique des dimensions.
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Calcul de la matrice Ordonnancement
de similarité ~_des dimensions

Figure III-2 : Processus de visualisation en ajoutant ['amélioration

Notre processus (figure III-2) commence par I’importation de données depuis des
fichiers plats (.csv, .txt ou .xml). Ces données sont remplies dans des tables et peuvent étre
classées (cluster, class). Chaque ligne d’une table représente un élément et les colonnes, les

dimensions (attributs) des données.

Avant leur utilisation une étape de prétraitement est nécessaire. Cette opération aura comme
sortie la table qui sert a la projection sur le graphe (ParCoords) et une premiére représentation

visuelle est affichée a I’utilisateur et les dimensions sont arrangées dans I’ordre par défaut.

Pour ordonner les dimensions de ParCoords, une matrice de similarité est calculée a partir des
données transformées en appliquant une mesure choisie par ’utilisateur (Minkovski, Person,

Spearman, Entropie).

Un algorithme d’ordonnancement est ensuite appliqué sur la matrice résultante pour calculer
le plus court chemin qui relie les dimensions. Une autre présentation visuelle est affichée avec

le nouvel ordre trouvé pour réduire I’encombrement apercu sur le premier affichage.

Finalement, le visionneur utilise les outils d’interaction avec le graphe afin de mieux
comprendre la représentation, analyser les données, interpréter les résultats et extraire des

connaissances.
Dans la partie suivante, nous détaillons notre processus de visualisation (ClusterViz).

[II.2.1 Intégration des données
Lors de I'importation des données du fichier d’entrée, ces derniéres ont besoin d’un

prétraitement pour le bon déroulement du processus. Il consiste en :
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»  Filtrage : s’abstenir d’afficher les dimensions qui n’ont pas de valeur commune entre les
données par exemple : Les noms de voiture (Chaque voiture a un nom propre a elle) ce qui
fait de la dimension un mauvais axe d’analyse. Les dimensions qui n’ont qu’une seule
valeur sont filtrées aussi.

»  Traitement des données NULL : Remplir les champs vide avec la moyenne de la dimension
a partir des autres données.

»  Choix de la dimension de regroupement : La dimension dont laquelle les données ont la
méme valeur seront regroupées dans des clusters.

[11.2.2 Génération des Structures Visuelles

La partie précédente se termine avec des données prétes a I’utilisation. La construction
de ParCoords se fait en plagant en parallele les dimensions. En haut des axes, sont placés les
noms des dimensions contenues dans la premiére ligne de la table. Les valeurs maximum et
minimum sont mises aux bornes supérieur et inférieur des axes. Chaque autre ligne est une

donnée avec ces différentes valeurs.

? (Marque CPU Ram disque }
{ Marque CPU Ram disque |= HP 1 B4 ?;’T\\\ 79
HP i3 4 750 | | /1 N\
Toshiba i3 8 500 bEbikg YN/t feoy
ACER i5 4 250 f / |
i | \\

\\; / | |
CER. b 4 250

Figure III-3 : Construction des éléments de ParCoords

[11.2.3 Génération des vues (Affichage)

Les structures graphiques (axes, poly-lignes, polygones) avec leur propriétés (couleur,
forme, taille) construites seront affichées a I’utilisateur qui les visualise et interagi directement
avec le graphe généré. La distance entre les axes dépend de leur nombre, ainsi que I’échelle

dans laquelle les valeurs sont affichées.

[11.2.4 Téaches de I’analyste

La tache de I’utilisateur est I’exploration visuelle des données dans le but de trouver
des informations de valeur, cachées dans les graphes et extraire les connaissances. Elle suit
généralement un processus en trois étapes :
Apercu premier, le zoom et le filtre, puis détails a la demande.

Tout d'abord, I'utilisateur a besoin d’obtenir une vue d'ensemble des données (les poly-

lignes ou les polygones). Dans le graphe, il identifie par la suite les modéles intéressants (les
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fromes ayant un comportement similaire ou différent) et met I'accent sur un ou plusieurs d'entre
eux. Pour analyser les modeles, 1'utilisateur doit effectuer une analyse approfondie et accéder
aux détails des données.

Dans notre travail, le ParCoords fournit non seulement une technique de visualisation de base
pour chacune des trois €tapes, mais aussi montre le passage entre les étapes. Dans la phase
d'exploration, I'analyste de données utilisera de nombreux graphiques qui peuvent révéler des

caractéristiques trés intéressantes et importantes.

a) La visualisation des données
Selon les types de données visualisées, nous utilisons pour leur affichage différent graphes.
Nous nous intéressons dans notre travail aux données multidimensionnelles. Ou nous
distinguons différent types :
e Quantitatif
o Données continue : valeurs réelles (poids, taille, dge, glycémie, ...).
o Données discretes : valeurs isolées (échele d’age : 15, 20, 25).
e Qualitatif
o Ordinale (Semi-Qualitatif) : avec relation d’ordre (A,..., Z, L, IL III, IV, ...).
o Données catégorielle : Nominale (groupes sanguins : A/B/AB/O,

homme/femme, ...).

Les valeurs quantitatives sont bien comprises lors de la visualisation sur ParCoords. Mais les
dimensions qualitatives sont généralement des dimensions de données qui contiennent
seulement un petit nombre de valeurs différentes, qui ont une signification particuliére. Dans le
cas ou plusieurs données ont la méme valeur sur deux ou plusieurs dimensions, leur
représentation est superposée (plusieurs poly-lignes chevauchées) en conséquence, des

informations sont perdues. Pour éviter les pertes

1 i I
| | )
d’informations, nous ajoutons aux différentes approches de ; i |
{ l H i
représentation, les Ensembles paralleles (Parallel Sets) [64]. [;}‘ § lk
. | i "
| | ¥
Nous utilisons Parrallel Sets (ParSets) pour Ia | I |
représentation des données catégorielles. I:’ v 'y
(b)
ParSets adopte les avantages de deux techniques de Figure IIl-4: Le passage de ParCoords
vers ParSets [64]

visualisation, la mise en page flexible de ParCoords, et
I'affichage des fréquences en tant que représentants des catégories. Il partage la structure de

ParCoords, mais les points d’intersection (figure I11-4-a) sont remplacés par un ensemble de
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rectangles qui représentent les catégories (figure Ill-4-b). Ces rectangles sont mis a I'échelle en
fonction des fréquences des catégories correspondantes. Il donne une meilleure représentation

des données catégorielles et garde I’information statistique.

Afin d’avoir une bonne exploration des données, I’utilisateur a la possibilté de représenter les

données sur les deux graphes (ParCoords et ParSets).

Figure III-5 : Présentation des données sur ParCoords et ParSets

b) Visualisation par cluster
L’interprétation des données et de l'extraction des connaissances devient difficile quand les
ensembles de données sont trop grands. Afin de faciliter ’analyse visuelle, I’utilisateur peut

balancer vers la visualisation des clusters des données.
Pour représenter les clusters, nous avons utilisé deux techniques :

e La coloration : Les données appartenant au méme cluster auront la méme couleur,

e Les lignes courbées : Cette méthode est caractérisée par deux fonctions. L’attraction,
les données de méme cluster s’attire entre elles, et une fonction de niveau d’inclinaisons
des courbes. L’inclinaison des poly-lignes réduit I’encombrement a I’affichage et
facilite I’interprétation,

e La représentation par MinMax : Les valeurs minimum et maximum de chaque cluster

sont utilisées pour dessiner les polygones représentant les clusters.
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Figure I1I-6 : Application de coloriage et les courbes sur

M1.2.5 Amélioration
L’étape d’ordonnancement et amélioration de I’affichage est composée de deux phases. Pour
pouvoir appliquer I’ordonnancement sur les dimensions, une matrice de similarité qui contient

les poids entre eux doit étre calculée.

ParCoords
ordonné

Figure I1I-7 : Processus d’amélioration

a) Calcul de la matrice de similarité
La corrélation est I'association ou l'interdépendance entre les axes, utilisée pour savoir s’il y
a ou non une relation entre eux [14]. Pour calculer la similarité (distance) entre les dimensions

nous avons appliqué différentes mesures [27].

Avant de calculer la similarité entre les dimensions, les données doivent &tre transformées et

normalisées pour :

e Pouvoir utiliser les mesures sur les données quantitatives,

e ¢viter que l'incompatibilité des unités de mesures entre les variables affecte les résultats.

b) Transformation des données catégorielles

La dimension contenant des données quantitatives est ordonnée CPU CPY
i3 |1
et les données nominales ou ordinales sont remplacées par des i5 >l 2
données numériques successivement. i3 > 1
Catégorielles Normaliser
Figure III-8 :

normalisation de 2 . 2
€) Lamgomals B et Transformation des données
Pour empécher que la grande différence des valeurs de

dimensions méne a un résultat faux, nous appliquons sur eux la normalisation suivante :

Valeur — Valeur Minimum de Dimension

Valeur Maximum — Valeur Munimum
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Les données seront comprises dans le méme intervalle [0,1].

d) Les mesures de similarité

» La corrélation de Pearson

Informellement, la corrélation répond a la question "si j’augmente (ou diminue) X, est-ce
que y augmentera (ou diminuera), et de combien ?". Formellement, elle mesure la dépendance
linéaire de deux variables quelconques. Ses valeurs varient de -1 a 1 [65].

\\\\\

.~ i ~

Négative Positive
- , ~ Nulle e
P e _~~Moyenne ™
Moyerine M e
Forte | Faible | Faible Forte
e 05 0 +05 +1

Figure I1I-9 : interprétation de la corrélation [66]
o Sirest proche de 0, il n'y a pas de relation.

o Sirest proche de -1, il existe une forte relation négative.

o Sirest proche de 1, il existe une forte relation positive [66].

La mesure de corrélation la plus utilisée est le coefficient de corrélation de Pearson. Ce
coefficient permet de détecter la présence ou l'absence d'une relation linéaire entre deux
caractéres quantitatifs continus. Pour calculer ce coefficient il faut tout d'abord calculer la
covariance. La covariance est la moyenne du produit des écarts a la moyenne.
P YY) =iz G =D Gim ) gy
R

Oux= %Z?zl x; est la moyenne de X ety = %Z{Ll y; la moyenne de Y.

Le coefficient de Pearson n'est applicable que pour mesurer la relation entre deux variables
quantitatives ne contenant pas des valeurs de grande différence. Dans le cas contraire, I'emploi
de ce coefficient peut aboutir & des conclusions erronées sur la présence ou l'absence d'une

relation [66].
» La corrélation de Spearman

Le coefficient de corrélation de Spearman (appelé coefficient de rang) examine s'il existe

une relation entre le rang des observations pour deux données, ce qui permet de détecter
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I'existence de relations monotones (croissantes ou décroissantes). On notera également qu'il est
préférable au coefficient de Pearson lorsque les données sont dissymétriques et/ou comportent
des valeurs de grande différence. Contrairement a la corrélation de Pearson, la condition de bon
déroulement (type et valeur des données) n’est pas nécessaire (utilisation des rangs et non des

valeurs).

Le coefficient de Spearman est fondé sur I'étude de la différence des rangs entre les attributs

des individus :

X,y)=1-—S24 Z
PET)=1=mpors sl

Ou di =X = Y-

Pour pouvoir utiliser le résultat de ces deux mesures pour trouver le chemin Hamiltonien, nous

avons appliqué une normalisation aux valeurs obtenues :

|1 — Résultat de mesure|

5 (3

Le résultat de cette normalisation inverse I’interprétation des mesures de corrélation de sorte

que les données les plus proches auront la corrélation la plus petite (principe de TSP).

e Corre!atlon -

-~

— Sy
> ! \“‘\
o i S~

Négative

Positive
: Nulle

e e I

i

P Moyenne s | " Moyenne

.
> \

\
N s

- % A { ~

o v &, A y
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Figure III-10 : Interprétation de la corrélation aprés normalisation

» Ladistance de Minkowski
La distance de Minkowski est une mesure sur I'espace euclidien qui peut étre considéré
comme une généralisation a la fois la distance euclidienne (lorsque p=2) et la distance de

Manhattan (lorsque p=1).
La distance de Minkowski a I’ordre p entre deux objets :

X = (X1,%X2, %) €Y = (P4, Y25 wers Vi)

Est définit par :
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L’idée générale est que I'évaluation de la ressemblance entre deux objets peut étre représentée
d’un point de vue spatial. Les deux objets apparaissent alors comme des points dans l'espace ;
et la similarité entre les deux objets est représentée par la distance entre ces deux points. Si deux

sont rapprochés, cela voudra dire que les deux objets sont assez similaires [67].
» L’entropie

Les mesures citées précédemment (cf. & I11.2.5.d) calculent la similarité¢ des dimensions
par paires et ne prennent pas en considération les groupes de données (clusters) et pour cela

nous utilisant la mesure d’entropie proposée par K.Ameur [30].

L'entropie relative est une mesure de la distance entre les deux distributions de probabilité.

Toutes ces quantités sont étroitement liées et partagent un certain nombre de propriétés simples.

La mesure suivante est proposée pour évaluer les dimensions, elle vise a ordonner les
dimensions en séquentiel. Nous prenons en compte la répartition des clusters dans chaque
valeur de dimensions X et Y. Le but de cette mesure est de réorganiser les dimensions selon le
degré de séparation des clusters dans la fagon dont 'utilisateur peut détecter le comportement

semblable et différent des clusters.

lci | |c N ciy | |Cixl/
D(X|IY) = Z Z 2 XY og b} 5)
X€X yEY Ix] 4 Iyl lcm/l |
¥
Avec :
Ic—i;;glﬂ!- C’est la valeur injectée dans la mesure. Cette mesure est définie dans R.

D(X||Y) = 0, c'est le cas ou X et Y ont la méme distribution de classes qui signifie X et Y ont
le méme comportement. Dans le cas ou D(X||Y) < 0, X est mis avant Y. Cet ordonnancement
des dimensions en fonction du degré de séparation des classes, nous pouvons dire X est plus

général que Y. Sinon X sera mis aprés Y (D (X||Y) > 0).

L’entropie n’est applicable que pour les données classées dans le cas des données catégorielles
a cause de sa qualité de solution lors de I’application sur des données continues (temps de calcul

trés long, résultat moins bon).
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Aprés application d’une des mesures nous aurons la matrice de similarit€¢ contenant les

distances entre les dimensions. Cette matrice se traduit par un graphe :

o Orienté (matrice non-symétrique) dans le cas de mesure d’entropie,

o Non-orienté (matrice symétrique) si nous appliquons les autres mesures,

Graphe non-orienté _— @
dxy = dyx @ M N

X dX X dX y dX U dXV
Y dYX dYY dYU dYV
U d Ux d uy d uu d uv
Vo odyx dyy dyy dyy Graphe orients \ X E

dyy # dyx

Figure III-11 : Résultat de la mesure
e) L’ordonnancement
Apres avoir eu la matrice de similarité (les poids (distance) entre les sommets (dimensions)),
un algorithme de détection du plus court chemin peut étre appliqué. Le plus court chemin trouveé

définira I’ordre des dimensions.
»  Ordonnancement par Branch & Bound (B&B).

Pour trouver la meilleure solution, nous avons implémenté I’algorithme de B&B. Le
principe d'une méthode exacte consiste généralement a énumérer, souvent de maniére implicite,
I'ensemble des solutions de I'espace de recherche. Pour améliorer 1'énumération des solutions,
une telle méthode dispose de techniques pour détecter le plus tot possible les échecs (les
mauvaises explorations) et d’une technique pour orienter les différent choix.

Les principales fonctions de B&B sont la séparation et I’évaluation. Dans notre travail, nous
avons adopté une stratégie de parcours du meilleur d’abord. Elle consiste & commencer la
séparation de probléme par le sommet du plus petit poids. Cette stratégie permet de trouver plus
rapidement la meilleure solution pour empécher I’exploration du plus grand nombre de chemins

possibles.

L’évaluation fixe la borne supérieure que la meilleure solution peut avoir, tous les sommets

ayant un poids égal ou supérieur a cette borne sont stérilisés (non explorables).

6l|Pzge




Amélioration de I'analyse visuelle par I'ordonnancement

Algorithme :

Pour I’exploration des chemins, nous avons utilisé une structure TOUR qui a les paramétres
suivant : le chemin, la profondeur, et le poids. Une liste d¢ TOUR contiendra les tours a

explorer.

1. Fixer un sommet de départ (non choisi a priori) et ajouter un chemin initial a la liste des

tours. Si tous les sommets ont servi de

sommets de départ, aller vers 8. &
(o)
. . . - Q /
2. Silaliste n’est pas vide, tirer un tour de 2
s/ )
¥
<

la liste aprés I’avoir ordonné par

rapport aux poids des tours afin de S —~
s
commencer [’exploration par le Q @ O

N

N)

&

” e * - < .
meilleur d’abord. Si la liste est vide 39 / Poids >= Borne

~
O
2]

aller vers 1. & -
N
3. Si la profondeur de tour == taille du O

. ) . . Poids < Borne
chemin, faire 4 sinon, faire 5

(Meilleure solution)

4. Si le poids du tour < la borne le poids Figure III-12 : Construction de la solution

du tour devient la nouvelle borne et le tour en B&B

la meilleure solution.

5. La profondeur du tour < taille de chemin veux dire que la solution n’est pas encore
complétement construite alors nous poursuivons I’exploration. Si le poids du ce tour >=
borne le tour est stérilisé€ sinon, faire 6.

6. Descendre dans la profondeur du tour courant et ajouter tous les chemins générés par
la séparation du tour 2 la liste des tours a explorer.

7. Aller vers 2.

8. Fin (retourner la meilleure solution)

La complexité de cet algorithme au pire des cas est 8 (n!).

Les méthodes exactes ont permis de trouver des solutions optimales pour des problémes de
taille raisonnable. Comme le temps de calcul nécessaire pour trouver une solution risque
d'augmenter exponentiellement avec la taille du probléme, les méthodes exactes rencontrent

généralement des difficultés face aux applications de taille importante.
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Les méthodes approchées constituent une alternative trés intéressante pour traiter les problémes
d'optimisation de grande taille si une solution proche de I’optimale répond au besoin [56]. Alors,

nous avons implémenté I’algorithme de colonie de fourmis.
»  Algorithme de colonie de fourmis (ACO) :

C’est un algorithme d’intelligence collective (essaim). En effet, bien que les fourmis ayant
individuellement des capacités cognitives limitées, sont capables collectivement de trouver le
chemin le plus court entre une source de nourriture et leur nid. Les fourmis utilisent

’environnement comme support de communication.
Regles utilisées :
Les parametres de I°’ACO sont :

o «a : influence des phéromones (favorise I’exploration),

o P :influence des sommets adjacents (favorise I’exploitation),
o p :taux d’évaporation,

o @ :taux d’ajout de phéromone,

o m : nombre de fourmis.

Apres avoir effectué des tests, nous avons fixé le parameétres de PACO a :

o a=1,
o f=2,
o p=0.1,
o Q=2.0,
o m=20.

La régle de déplacement, appelée « régle aléatoire de transition proportionnelle », est écrite

mathématiquement sous la forme suivante :

Tij(t)“*nfj .. k
pl = %, kT % 1’ SU € J; (1)
1] lej; i eececieaaes
0 Sij & Jf

Ou J¥ est la liste des déplacements possibles pour une fourmi & lorsqu’elle se trouve sur une

ville i, n;;la visibilité, qui est égale a I’inverse de la distance de deux villes i et j,

(di) et 7;;(t) lintensité de la piste a une itération donnée ¢. Les deux principaux paramétres
Y
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controlant I’algorithme sont a et B, qui contrdlent I’importance relative de I’intensité et de la

visibilité d’une aréte.

At;; est la quantité de phéromone déposé par une fourmi k sur chaque aréte lors de son parcours

Q ... .
Atk () = @ GHETH® 2)

0 Si(i,j) ¢ Tk

Le systéme d’évaporation évite que les fourmis soient bloquées dans un chemin qui n’est pas
le meilleur. A la fin de chaque itération de I’algorithme, les phéromones déposées aux itérations

précédentes par les fourmis s’évaporent de pATll"'j I )

A la fin de l'itération, on a la somme des phéromones qui ne se sont pas évaporées et de celles

qui viennent d'étre déposées :

7;;(t+1) = (A — p)ry; (D) + Z Arf‘j(t) e veeneen (4)
k=1

Algorithme :

1. Les m fourmis parcourent chacune un chemin de fagon aléatoire et dépose les
phéromones.

2. Tant que le nombre d’itération n’est pas atteint, faire 3 sinon, faire 10.

3. Une fourmi se met sur un sommet de départ (exploite le taux de phéromone pour
chercher le plus court chemin).

4. Tant que la fourmi n’a pas parcouru tous les sommets, faire 5 sinon, faire 8.

5. La probabilité de déplacement est calculée pour chaque sommet suivant la formule 1.

6. L’aréte ayant le plus grand taux de phéromone est choisie.

7. Mettre a jour le taux de phéromone :

o Augmenter le taux de phéromone sur les arétes prises par la fourmi (2).
o Diminuer le taux de phéromone par I’effet d’évaporation (formule 3).
o Le taux de phéromone final est calculé par la formule 4.

8. Calculer la longueur du chemin trouvé le retourner.

9. Si le chemin trouvé est meilleur que le précédent, il devient le meilleur.

10. Retourner le chemin dont la longueur est la plus courte.
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