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Chapitre 1

Introduction générale

Une part importante des informations présentes dans cette section provient directement du
site o�ciel du ministère français de l'éducation nationale et de la jeunesse [278].

L'École contribue au projet d'une société de l'information et de la communication pour tous.
Elle forme les élèves à maîtriser ces outils numériques et le futur citoyen à vivre dans une société
dont l'environnement technologique évolue constamment.

Une généralisation du numérique à l'École est permise par les espaces numériques de travail
(ENT). Un ENT est un ensemble intégré de services numériques choisis et mis à disposition de
la communauté éducative d'une ou plusieurs écoles ou d'un ou plusieurs établissements scolaires
dans un cadre de con�ance. Il constitue un point d'entrée uni�é permettant à l'utilisateur d'ac-
céder, selon son pro�l et son niveau d'habilitation, à des services et contenus numériques. Il o�re
un lieu d'échange et de collaboration entre ses usagers, et avec d'autres communautés en relation
avec l'école ou l'établissement.

Depuis 2016, dans le cadre de l'action "Innovation Numérique et Excellence Éducative"
(INEE) du programme d'investissement d'avenir (PIA2), les di�érents appels à projets pour
lesquels les collectivités se sont fortement engagées ont permis d'équiper les écoles et les collèges.

Le ministère mène une politique de soutien au développement et à la di�usion de ressources
numériques pédagogiques par l'intermédiaire de di�érents leviers comme le portail Éduthèque,
les banques de ressources numériques éducatives, la plateforme ETINCEL, des ressources pour
l'apprentissage de la programmation et de la pensée algorithmique, des ressources Édu-Up, l'ani-
mation de réseaux d'experts disciplinaires, la mise en place des travaux académiques mutualisés
(TraAM).

Dans ce contexte global qui ne concerne pas seulement la France, les manuels scolaires, qui
constituent un outil de base de l'apprentissage scolaire, longtemps exploités sous format papier,
le sont aujourd'hui de plus en plus au format numérique car ils sont accessibles sur des pla-
teformes d'apprentissage. Ce nouveau format permet de nombreuses interactions telles que la
traditionnelle consultation et la réalisation d'exercices, mais également la modi�cation ou l'ajout
de ressources pédagogiques. Le format d'une ressource pédagogique peut varier (texte, exercice,
vidéo, image, bande sonore). Grâce à ces plateformes, il est possible de disposer d'un ensemble
de données de traces d'interactions des acteurs avec les ressources pédagogiques. Ces données
n'étaient évidemment pas collectables avec des manuels scolaires au format papier, ce qui ouvre
de nouvelles possibilités en matière d'analyse de la consommation des ressources pédagogiques
mais aussi en matière de recommandation dans le cadre de l'analyse de l'apprentissage. La re-
commandation est le fait de �ltrer de façon personnalisée des informations a�n de cibler des
éléments (items, ressources) susceptibles d'intéresser un ou plusieurs utilisateurs. L'analyse de
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Chapitre 1. Introduction générale

l'apprentissage ou learning analytics est la discipline consacrée à la mesure, la collecte et l'ana-
lyse basées sur des données des apprenants ou traces d'apprentissage dans le but de comprendre
et d'optimiser l'apprentissage et le contexte [124]. Des techniques d'intelligence arti�cielle, et
notamment la fouille de données, sont traditionnellement utilisées pour exploiter automatique-
ment les données collectées [212]. En learning analytics, cela permet notamment d'e�ectuer de
la modélisation de l'apprentissage [91], de la modélisation dynamique des connaissances [5] [113]
ainsi que de la personnalisation des apprentissages [347] [431].

Les manuels scolaires numériques peuvent fortement modi�er les habitudes et les pratiques
d'apprentissage des apprenants. Les apprenants interagissent toujours avec des ressources édu-
catives (leçons, exercices, évaluations) mais ces ressources sont numériques et l'automatisation
de leur recommandation par les outils numériques modernes est une opportunité pour la per-
sonnalisation des apprentissages. L'objectif visé par ces outils est de maximiser les chances de
progresser de chaque apprenant.

De plus, d'autres acteurs évoluent aux côtés des apprenants (les auteurs et éditeurs de res-
sources, les enseignants et même les institutions), ils ont des objectifs propres et partagés qui
peuvent aussi entrer en considération dans la démarche de recommandation. Il est donc aussi
possible de fournir des recommandations aux di�érents acteurs pour, par exemple, les assister
dans leurs tâches professionnelles et mettre à leur disposition des informations sur l'activité des
apprenants ou sur l'usage d'une ressource donnée ou d'un type de ressource. Cependant, les ha-
bitudes, comportements et surtout les objectifs varient d'un acteur à l'autre, ils ont donc besoin
de recommandations personnalisées. Par exemple, nous pouvons proposer à un apprenant, des
ressources à consulter pour faciliter ses démarches d'apprentissage et maximiser ses chances de
réussite aux examens, en parallèle proposer à un enseignant des ressources facilitant l'organisation
de ses cours ou des suggestions lui permettant de faire de la di�érenciation en fonction du pro�l
des apprenants et proposer à un auteur des éléments lui permettant d'améliorer le contenu des
ressources qu'il crée. Ces exemples ne sont qu'un aperçu de l'ensemble des possibilités o�ertes
par la recommandation, ce qui vient aussi mettre en lumière le fait que les recommandations
doivent être en cohérence avec l'ensemble des objectifs des utilisateurs. En e�et, certains objec-
tifs peuvent entrer en contradiction avec d'autres objectifs ou peuvent empêcher la réalisation
d'autres objectifs.

Traditionnellement, la recommandation de ressources éducatives aux apprenants est assurée
par les enseignants qui utilisent, entre autres, leurs compétences dans leurs domaines respectifs
ainsi que leurs connaissances des niveaux d'apprentissage des apprenants et leurs capacités de
compréhension, a�n de trouver des compromis les menant à utiliser et à faire utiliser des res-
sources éducatives spéci�ques. Il est entendu que cette démarche est longue et biaisée car elle
repose sur des appréciations humaines incomplètes. L'arrivée de l'informatique et du traitement
des données a permis la mise en place de processus d'automatisation de cette démarche, qui
sont eux aussi biaisés. Ces processus touchent au domaine de la transformation des données,
de l'optimisation, de l'apprentissage automatique, des mécanismes décisionnels ainsi que de la
recommandation. Ces domaines sont très généraux, ils dépassent ainsi de loin le cadre applicatif
des manuels scolaires numériques.

Les problématiques traitées dans ce manuscrit s'inscrivent dans le contexte général de la
recommandation personnalisée.
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1.1. Positionnement et problématiques de recherche

1.1 Positionnement et problématiques de recherche

Rappelons que la recommandation est le fait de �ltrer des informations a�n de cibler des élé-
ments (items, ressources) susceptibles d'intéresser un ou plusieurs utilisateurs. Dans le cadre des
manuels scolaires numériques, les items sont des ressources éducatives (leçon, exercice, chapitre,
vidéo et autres). Cette tâche peut être vue comme le traitement d'un vaste espace de recherche
qui représente l'ensemble des recommandations possibles [108] [148] [272] [80]. Selon le contexte
de la recommandation, une recommandation peut prendre di�érentes formes telles que des items,
des ensembles d'items (itemsets) ou des séquences d'items [328]. Notons que les environnements
de recommandation peuvent être soumis à de nombreux aléas et contraintes de recommandation.

Dans ce travail de thèse, nous nous intéressons à la recommandation d'itemsets (également
appelés vecteurs ou solutions) [215] [260].

Nous présentons ci-dessous les problématiques de cette thèse.

1.1.1 Problématiques liées à l'in�uence de l'exploration et de l'exploitation

Dans de nombreux domaines d'intelligence arti�cielle, l'espace de recherche est souvent vaste
car beaucoup d'items peuvent être recommandés et la littérature propose d'aborder ce problème
comme un problème d'exploration et d'exploitation (E&E) de l'espace de recherche [94] [275] [414]
[80]. Cet espace est encore plus grand lorsque l'on s'intéresse à la recommandation d'itemsets.
Explorer signi�e s'assurer que de nombreuses régions de l'espace de recherche sont examinées
[94], a�n de ne pas se retrouver piégé dans un optimum local. Exploiter signi�e que si une région
prometteuse de l'espace de recherche est trouvée, elle est examinée plus attentivement [94] pour
voir si elle contient de bons optima locaux. Dans le cadre de la recommandation, un optimum
local est un itemset (ou vecteur) considéré comme optimal par rapport à la zone de l'espace
de recherche dans laquelle il se situe, sachant qu'il peut exister de meilleurs itemsets (optima
locaux) dans d'autres zones de l'espace de recherche.

L'analyse de la littérature liée à la recommandation nous a permis de converger vers des
contributions dans le domaine de l'in�uence de l'exploration et de l'exploitation (E&E) [42]. Nous
avons choisi ce domaine car il présente des dé�s [94] [275] [414]. Dans ce travail, nous choisissons
d'aborder le problème de la recommandation d'itemsets par l'optimisation et l'in�uence de l'E&E
a�n de trouver de meilleures recommandations au regard de critères de performance et de qualité.

La littérature souligne qu'entre autres domaines, le domaine des métaheuristiques (MH)
aborde la problématique de la proposition de recommandations dans de vastes espaces de re-
cherche [94]. Notons que dans la littérature, l'utilisation des MH n'est pas systématiquement
référée à la recommandation mais la plupart du temps à l'optimisation qui est, à bien des égards,
très proche de la recommandation. Nos travaux sur l'in�uence de l'E&E visent à contribuer à
l'in�uence et à l'explicabilité de l'E&E dans le cadre de la recommandation par MH, a�n d'amé-
liorer les recommandations (au regard de la performance et de la qualité) ainsi que les processus
d'in�uence de l'E&E et a�n de renforcer la con�ance envers les algorithmes.

Des études ont été menées pour in�uencer la dynamique de l'E&E a�n d'assurer de meilleurs
comportements de recherche et ainsi trouver de meilleures recommandations concernant des
critères d'évaluation prédé�nis [94]. In�uencer l'E&E implique de savoir quand, pourquoi et
comment in�uencer [428]. En e�et, l'E&E doivent être contrôlées régulièrement au travers d'une
mesure et les opérations réalisées pour exercer l'in�uence doivent être justi�ées. Notons ici que
le contrôle de l'E&E et l'in�uence de l'E&E sont des mécanismes di�érents mais font tous deux
partie du processus d'in�uence de l'E&E. Ces éléments contribuent à expliquer les comportements
d'E&E a�n de comprendre ce qui a conduit aux recommandations proposées [383].
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Dans un cadre de recommandation, un utilisateur a des préférences explicites ou implicites sur
les recommandations attendues, qui peuvent être représentées par des contraintes [371]. Certaines
contraintes peuvent être gérées en amont lors de la sélection des données (extraction) ou en aval
lors de la sélection des recommandations �nales, comme par exemple pour les préférences du type
"�lm d'humour" en recommandation de �lms. D'autres contraintes sont associées à des attributs
d'items, par exemple, dans le cas de la recommandation d'un ensemble d'activités pour un week-
end, le prix du logement ne doit pas être supérieur à 800¿ et de préférence pas supérieur à 650¿,
le montant total pour l'ensemble du séjour devant être inférieur à 1500¿. A�n d'illustrer cela en
contexte de recommandation de ressources (éducatives ou autres), un itemset est constitué de
ressources, une contrainte possible est le volume horaire maximum d'un itemset (volume temporel
nécessaire pour consulter toutes les ressources de l'itemset), des traces numériques associées aux
ressources servent à calculer les attributs des ressources (durée, popularité, di�culté et autres)
et l'in�uence de l'E&E permet d'orienter la création des itemsets en fonction d'indicateurs tels
que la complétion des contraintes ou encore le pouvoir d'E&E [432] qui utilisent les attributs des
items pour décider si les itemsets générées sont su�samment diversi�ées par exemple.

Autrement dit, il faut être en mesure d'in�uencer la dynamique de l'E&E au sein d'un impor-
tant ensemble d'itemsets a�n de garantir un bon comportement de recherche et ainsi trouver de
bons itemsets au regard des critères d'évaluation. De notre point de vue, les processus d'in�uence
proposés dans la littérature ne garantissent pas une expression très impactante de l'in�uence.

Notre problématique est donc la suivante : Comment expliquer, mesurer, contrô-
ler et in�uencer l'E&E?

1.1.2 Problématiques liées à la réduction de données

La tâche de recommandation repose sur des données qui sont traitées par les algorithmes de
recommandation. Les données portent sur les items et/ou les utilisateurs. Le jeu de données uti-
lisé dans le cadre d'un processus de recommandation doit le plus souvent être transformé a�n de
s'assurer de sa qualité (redondances, bruits, incohérences, incomplétudes), de réduire sa taille et
sa complexité [329]. L'objectif de cette transformation est d'améliorer les performances des traite-
ments ultérieurs et la qualité des solutions/recommandations trouvées. A ces objectifs communs
nous ajoutons notre objectif d'in�uencer indirectement le comportement d'E&E en proposant un
espace de recherche transformé. La plupart de ces prétraitements sont des méthodes de réduc-
tion des données, nous avons réalisé un état de l'art sur les méthodes existantes en faisant un
focus sur l'échantillonnage. Nous avons choisi l'échantillonnage car ce domaine présente des dé�s
[254] [372] [416] [7] [285] [329]. Nous avons choisi de nous intéresser aux méthodes de réduction
statistiquement conscientes car nous souhaitons conserver un maximum de caractéristiques des
données, pour ne pas les dénaturer, tout en incluant des biais a�n de faciliter l'atteinte de solu-
tions di�cilement accessibles. Nous avons donc besoin d'informations statistiques sur les données
pour orienter le processus de réduction.

La problématique que nous abordons dans ce travail est : Quels processus d'échan-
tillonnage proposer a�n de réduire un jeu de données en conservant un maximum
de ses caractéristiques dans le but de servir une démarche d'E&E pour la recom-
mandation ?

A partir des précédentes problématiques énoncées, nous proposons la probléma-
tique suivante : L'utilisation conjointe de processus de réduction des données statis-
tiquement conscients et d'un processus pour in�uencer l'E&E, permet-elle d'avoir
un impact signi�catif sur les critères d'évaluation de la performance, de la qualité et
du comportement d'E&E d'un algorithme de recherche ? Répondre à cette question per-
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mettra de proposer des couples performants de fonctions de réduction et d'in�uence en fonction
des cas d'exécution.

En�n, nous abordons aussi un problème de séquençage de fonctions de réduction de données
en tant que processus seul permettant l'optimisation et la recommandation. Les probléma-
tiques associées sont : Un processus de séquençage de fonctions de réduction de
données peut-il être utilisé seul pour la tâche d'optimisation et de recommandation ?
Peut-il être révélateur de séquences compétitives de fonctions de réduction ? L'idée
ici est de comparer dans un premier temps les recommandations que peut fournir le processus
de séquençage avec celles que peuvent fournir des MH classiques, a�n d'éventuellement mettre
à jour des cas d'exécution pour lesquels il est plus intéressant d'utiliser l'un ou l'autre. Dans un
second temps, cela permettrait aussi de mettre en lumière les séquences les plus performantes en
fonction des cas d'exécution.

1.1.3 Problématiques liées à l'explicabilité de l'E&E

Pouvoir expliquer la manière avec laquelle un algorithme explore et exploite l'espace de re-
cherche demeure une ouverture importante de l'état de l'art [94] [275] [414]. Il est donc important
de comprendre la manière avec laquelle l'E&E prennent place au sein des processus de recherche,
c'est-à-dire de comprendre les transitions qui s'opèrent entre E&E [43], pour mieux gérer l'in-
�uence de l'E&E, pour décider d'utiliser ou non un algorithme dans un contexte d'exécution
ou pour donner des informations compréhensibles à l'humain sur la manière dont un processus
algorithmique s'est déroulé. En d'autres termes, expliquer le comportement d'E&E permettrait
indirectement de parvenir à de meilleures solutions et permettrait de renforcer la con�ance dans
les résultats des algorithmes.

Nos problématiques sont donc les suivantes : Comment expliquer le comporte-
ment d'E&E? Comment expliciter les transitions entre E&E?

1.1.4 Problématiques et contexte éducatif

Les problématiques exposées jusqu'ici sont générales et peuvent être instanciées dans le cadre
de la recommandation en milieu éducatif. En e�et, nombre des processus de recommandation
utilisés en milieu éducatif sont des processus d'E&E [333]. Il y a donc un potentiel besoin de
les in�uencer. De plus, les données éducatives peuvent béné�cier des processus de réduction
des données et le besoin d'explicabilité de l'E&E est lui aussi prégnant, en recommandation de
ressources éducatives.

Par ailleurs, en contexte éducatif, ces problématiques peuvent être enrichies par des consi-
dérations liées au multi-acteur [280]. En e�et, de nombreux acteurs peuvent être intégrés dans
les processus de recommandation comme les enseignants, les apprenants ou les éditeurs de res-
sources. La prise en compte de données liées au multi-acteur peut notamment permettre de
justi�er certaines contraintes qui auront un impact direct sur les processus d'E&E.

1.2 Résumé des contributions

Nous avons choisi d'orienter nos contributions vers le domaine des MH car (1) elles sont
transparentes et explicables [271] c'est-à-dire que leur lecture est claire et permet de comprendre
comment les données sont collectées et traitées pour aboutir aux résultats, (2) elles sont per-
formantes dans des environnements soumis à de nombreux aléas et contraintes et (3) elles sont
particulièrement e�caces pour optimiser les décisions [432]. Dans le cadre des manuels scolaires
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numériques, la démarche de recommandation peut ainsi béné�cier directement des trois points
mentionnés ci-dessus.

Les contributions de ce travail de thèse se répartissent en trois grandes parties.

1.2.1 In�uence de l'E&E

Nos contributions relatives à l'in�uence de l'E&E portent sur trois points. Premièrement,
nous proposons un processus d'in�uence indépendant de l'algorithme in�uencé a�n de favoriser
la pleine expression de l'in�uence et de ne pas opérer de modi�cations structurelles et/ou para-
métriques à l'intérieur de l'algorithme in�uencé. Deuxièmement, nous proposons une in�uence
systématique de l'E&E, à chaque itération de l'algorithme in�uencé et tant que les itemsets ne
respectent pas un indicateur d'E&E. En�n, nous introduisons des indicateurs pour mesurer et
représenter l'E&E sous de nouveaux angles.

De notre point de vue, les processus d'in�uence proposés dans la littérature ne garantissent
pas une expression très impactante de l'in�uence. Une contribution de ce travail vise donc à
donner plus de puissance au processus d'in�uence en concevant un processus indépendant de
l'algorithme in�uencé.

Notons que l'indépendance du processus d'in�uence proposé fait qu'il peut être utilisé sur la
plupart des MH, sans adaptation majeure.

De plus, nous proposons de nouveaux indicateurs pour mesurer et représenter le comporte-
ment d'E&E. Ils peuvent être utilisés au sein de la fonction d'in�uence. Comme le suggère la
littérature, l'E&E mériteraient d'être représentées sous de nouveaux angles [94][414][275].

Le contrôle de l'E&E proposé est systématique car il est réalisé à chaque itération de l'al-
gorithme de base mais aussi suite à toutes les variations du processus d'in�uence. Le processus
d'in�uence proposé est évolutif, �exible et garantit la conformité �nale des solutions trouvées par
rapport aux résultats du contrôle de l'E&E. En e�et, les variations d'in�uence sont opérées tant
que la population n'est pas conforme à l'indicateur d'E&E, les bornes de l'indicateur évoluant au
�l des itérations de la fonction d'in�uence et en fonction des valeurs prises par l'indicateur. Cela
permet de garantir la conformité �nale de la population à l'indicateur d'E&E. Dans la littérature,
malgré la présence de processus évolutifs à l'intérieur du processus évolutif de base, il n'y a pas
de recherche de conformité �nale de l'indicateur d'E&E qui peut toujours être insatisfaisant suite
aux variations d'in�uence.

Le processus d'in�uence proposé est indépendant et peut être gre�é à n'importe quel algo-
rithme, même non-évolutionnaire et il ne pose aucun problème de confrontation directe avec le
processus algorithmique de base. Dans la littérature, les processus proposés agissent directement
sur l'algorithme en opérant des modi�cations structurelles et/ou paramétriques. Nous supposons
que cette forme de recherche de compromis n'impacte pas su�samment l'E&E ou du moins ne les
impacte pas d'une manière su�samment indépendante. Nous supposons donc que l'impact sur
l'E&E sera plus grand si l'in�uence est indépendante. Nous avons donc une hypothèse touchant
à la force et à l'indépendance de l'impact sur l'E&E, ces deux éléments, distincts ou conjugués,
pouvant mener à un comportement de recherche amélioré.

Nous proposons une liste importante et non exhaustive de structures possibles pour la réali-
sation des variations d'in�uence, laissant un choix intéressant en fonction du contexte d'implé-
mentation.

Dans la littérature, la plupart des approches concernant la mesure et la représentation des
comportements d'E&E sont basées sur l'appréciation de la diversité au sein de la population. Les
indicateurs d'E&E proposés permettent de mesurer et de représenter le comportement d'E&E
sous de nouveaux angles.
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Nos travaux sur l'in�uence de l'E&E ont été l'occasion de proposer de nouveaux opérateurs
de variations pour l'algorithmie évolutionnaire. Ces opérateurs peuvent être utilisés en tant
qu'opérateurs d'in�uence de l'E&E mais aussi en tant qu'algorithmes évolutionnaires à part
entière.

1.2.2 Réduction des données

Nous souhaitons que nos contributions répondent à certaines ouvertures mentionnées dans la
littérature [254] [372] [416] [7] [285] [329].

Nos contributions consistent en un macro-processus et plusieurs fonctions pour la réduc-
tion d'un jeu de données par échantillonnage statistiquement conscient visant à réduire l'espace
de recherche et à in�uencer indirectement l'E&E. Ces contributions discriminent les données
en fonction d'informations représentatives. Cette approche apporte inévitablement des biais et
nous faisons l'hypothèse que ces biais peuvent permettre d'atteindre des solutions di�cilement
accessibles.

De plus nous considérons qu'il est important de proposer des méthodes pouvant s'adapter
à di�érents types de structures de données. Ces structures étant nombreuses, être su�samment
générique permet de toucher un grand nombre de domaines applicatifs et de recherche. Nous
proposons donc des contributions utilisables sur la plupart des jeux de données.

Ensuite, ces contributions ont un fonctionnement explicable car elles se basent sur des infor-
mations statistiques qui peuvent être exposées simplement.

Ces contributions sont chaînables au sein d'un macro-processus de réduction. Nous faisons
l'hypothèse que plusieurs passes d'un même processus de réduction peut être béné�que pour les
traitements ultérieurs et que le mélange de processus de réduction peut lui aussi l'être.

Ces contributions ont pour objectif d'accélérer et d'améliorer les traitements ultérieurs des
données en matière de performance, de qualité des solutions trouvées, d'E&E, d'analyse, de
recommandation et de visualisation. En e�et, une fonction de réduction modi�e l'espace de
recherche et peut donc avoir une in�uence indirecte sur le comportement d'E&E de l'algorithme.
Nous souhaitons mettre en lumière cet impact de l'échantillonnage sur l'E&E à l'aide de critères
d'évaluation.

Le macro-processus de réduction proposé est un chef d'orchestre qui chaîne les processus de
réduction et qui décide quand cette chaîne de réduction doit s'arrêter. Chaque maillon de la
chaîne de réduction travaille sur les données du maillon précédent a�n de toujours plus réduire
le jeu de données. Le macro-processus de réduction doit stopper la chaîne de réduction a�n de
répondre au compromis entre la taille et la représentativité des données. Cette approche simple
et directe est pleinement explicable et suivant les processus algorithmiques des fonctions de
réduction utilisées, peut présenter des temps de calcul raisonnables.

Par ailleurs, nous proposons un nouveau traitement algorithmique opérant un séquençage
de fonctions d'échantillonnage. Ce traitement est utilisé seul pour une tâche d'optimisation et
de recommandation et permet de cibler les séquences de fonctions de réduction les plus intéres-
santes. Cette contribution est avant tout conceptuelle. Le processus e�ectue di�érentes réductions
d'un jeu de données, chaque version réduite étant issue d'une séquence de fonction de réduction.
Pour une séquence, le jeu de données est réduit jusqu'à l'obtention d'une sélection �nale ou
recommandation ou sélection optimisée. Nous axons donc le processus d'optimisation et de re-
commandation sur la recherche d'une séquence de fonctions de réduction amenant une conscience
statistique satisfaisante, passant par la discrimination brute d'une partie des données en fonc-
tion d'informations représentatives. Cette approche apporte inévitablement des biais mais nous
misons sur ces biais pour atteindre des solutions di�cilement accessibles. Cette contribution est
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universelle car n'importe quelle fonction de réduction peut être introduite dans l'ensemble de
départ. Elle est aussi non-supervisée car nous partons du principe que la supervisation se ca-
ractérise souvent avec des temps de calcul élevés ainsi qu'avec une o�uscation du processus de
réduction, pouvant rendre son explicabilité impossible.

1.2.3 Explicabilité de l'E&E

Notre contribution relative à l'explicabilité de l'E&E consiste en de nouvelles approches per-
mettant de donner des éléments d'information sur la manière avec laquelle une métaheuristique
explore et exploite l'espace de recherche. Ces approches sont basées sur des indicateurs, issus
d'hyper-volumes, de vecteurs de variation de présences ainsi que de résultats de classi�cation,
a�n d'expliciter les transitions entre E&E. Par exemple, un indicateur donnant des informa-
tions concernant l'utilisation d'items spéci�ques au cours des itérations et qui peut représenter
graphiquement des marqueurs de transition entre E&E.

Nous proposons plusieurs indicateurs hyper-volumiques permettant d'obtenir des informa-
tions sur le comportement d'E&E d'une MH. A chaque itération du processus métaheuristique,
ces indicateurs ainsi que d'autres indicateurs sont calculés et enregistrés au sein d'une variable
de log.

Nous justi�ons nos contributions à travers les points présentés ci-après : (1) Le processus
d'enregistrement des logs peut être gre�é à la plupart des algorithmes ayant une course itérative.
(2) Les indicateurs proposés peuvent être adaptés à de nombreuses métaheuristiques car bien que
présentés ici dans un contexte d'algorithmie évolutionnaire [44], ils sont avant tout conceptuels.
(3) Les indicateurs proposés donnent une représentation de l'E&E sous de nouveaux angles.
(4) Les indicateurs proposés sont des marqueurs de di�érences inter-algorithme permettant de
comparer les comportements d'E&E et de souligner les comportements marginaux.

Nous proposons aussi des indicateurs qui tentent de répondre à l'ouverture liée à la variété
des transitions qui peuvent se produire entre E&E. Ces indicateurs sont basés sur des vecteurs
de variations de présence et visent à donner des informations sur les évolutions de présence
des items, les évolutions des variations de présence des items, les chaleurs de transition entre
itérations et les classes de transition. Nous a�rmons que ces contributions (1) sont adaptables à
de nombreuses MH, (2) donnent une représentation de l'E&E sous de nouveaux angles permettant
de renforcer l'explicabilité de l'E&E, la diversité étant l'angle de vue majeur dans la littérature,
(3) montrent des di�érences inter-algorithmes permettant de comparer les comportements d'E&E
et de souligner les comportements marginaux, (4) permettent d'expliquer les transitions entre
E&E.

Par ailleurs, nous proposons un algorithme de classi�cation d'itemsets intervenant à la �n
de chaque itération d'une métaheuristique. Si lors de sa classi�cation un itemset conduit à la
création d'une nouvelle classe, nous considérons qu'il s'agit d'un itemset d'exploration et que
l'itération au sein de laquelle il a été créé est une itération d'exploration. Les autres itemsets
qui viennent s'ajouter aux classes existantes, sont considérés comme des itemsets d'exploitation
et les itérations associées sont considérées comme des itérations d'exploitation. Nous justi�ons
cette contribution à travers les points suivants : (1) Le processus de classi�cation peut être gre�é
à la plupart des algorithmes ayant une course itérative. (2) L'approche proposée donne une re-
présentation de l'E&E sous un nouvel angle. (3) L'approche proposée permet de marquer des
di�érences inter-algorithme, de comparer les comportements d'E&E et de souligner les compor-
tements marginaux.
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1.3 Plan du document

Nous commençons ce document par un état de l'art des divers domaines liés à notre contexte
ainsi qu'à nos problématiques (Chapitre II), à savoir, les domaines de la métaheuristique, de
l'in�uence et de l'explicabilité de l'E&E, de la réduction de données et des manuels scolaires
numériques. Pour continuer, nous présentons nos contributions (Chapitre III) concernant l'in-
�uence de l'E&E, la réduction de données ainsi que l'explicabilité de l'E&E. Nous poursuivons
avec les expérimentations associées, leurs résultats et conclusions (Chapitre IV). Nous terminons
ce document par des éléments de discussion permettant d'ouvrir des perspectives pour de futurs
travaux (Chapitre V).
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Chapitre 2

État de l'art

Notre contexte est pluriel car il s'intéresse à la recommandation, à la personnalisation, à la
fouille de données, aux learning analytics, à la transformation des données, à l'optimisation, à
l'apprentissage automatique, aux mécanismes décisionnels ainsi qu'aux manuels scolaires numé-
riques. Ces domaines sont très généraux, ils dépassent ainsi de loin le cadre applicatif des manuels
scolaires numériques.

Cet état de l'art s'intéresse aux domaines de la métaheuristique, de l'in�uence et de l'explica-
bilité de l'E&E, de la réduction de données et des manuels scolaires numériques. Nous présentons
ces divers domaines car nos questions scienti�ques y sont liées. Pour rappel, nos questions scien-
ti�ques sont les suivantes : Comment expliquer, mesurer, contrôler et in�uencer l'E&E? Quels
processus d'échantillonnage proposer a�n de réduire un jeu de données en conservant un maxi-
mum de ses caractéristiques dans le but de servir une démarche d'E&E pour la recommandation ?
L'utilisation conjointe de processus de réduction des données statistiquement conscients et d'un
processus indépendant pour in�uencer l'E&E, permet-elle d'avoir un impact signi�catif sur les
critères d'évaluation de la performance, de la qualité et du comportement d'E&E d'un algo-
rithme de recherche ? Un processus de séquençage de fonctions de réduction de données peut-il
être utilisé seul pour la tâche d'optimisation et de recommandation ? Peut-il être révélateur de
séquences compétitives de fonctions de réduction ? Comment expliquer le comportement d'E&E?
Comment expliciter les transitions entre E&E?

2.1 Métaheuristiques

Les problèmes modernes de recherche de solutions sont souvent complexes et liés à l'analyse
de grands ensembles de données. Il existe des stratégies générales qui sont appliquées avec succès
à des problèmes complexes mais, en réalité, il su�t souvent de trouver une solution approximative
[160] comme dans le problème du sac à dos [260] qui consiste à trouver des combinaisons d'objets
à insérer dans un sac à dos, le sac à dos ayant un volume maximal et chaque objet ayant un
volume et un score d'utilité. Il s'agit donc d'un problème d'optimisation dont l'objectif est de
trouver des solutions qui minimisent ou maximisent une fonction objectif. La fonction objectif
est utilisée pour évaluer la qualité des solutions trouvées. De nombreux problèmes du monde
réel peuvent être dé�nis comme des problèmes d'optimisation comme le problème du voyageur
de commerce [108] qui consiste à déterminer, étant donné plusieurs villes, le plus court circuit
passant par chaque ville. L'ensemble des solutions possibles pour un problème donné peut être
considéré comme un espace de recherche, ainsi les algorithmes d'optimisation sont souvent appelés
algorithmes de recherche [217] [26]. Notre problème de recommandation de ressources éducatives
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peut être traité comme un problème d'optimisation car les combinaisons de ressources éducatives
à recommander peuvent être trouvées et optimisées à l'aide d'une MH a�n de converger vers des
combinaisons compétitives au regard de di�érents critères et contraintes.

2.1.1 Optimisation

Les problèmes d'optimisation peuvent être divisés en deux grandes catégories, exacts et ap-
proximatifs. Les algorithmes exacts trouvent la meilleure solution possible alors que les algo-
rithmes approximatifs peuvent trouver la meilleure solution ou une solution satisfaisante. Nous
ne nous intéressons pas aux algorithmes exacts car ils induisent souvent une charge de calcul
supérieure aux algorithmes approximatifs et car, dans le cadre de notre problème, il est impos-
sible de se prononcer sur l'exactitude d'une solution. En e�et, dans le cadre de notre problème,
une solution peut être exacte au regard de la fonction de �tness mais comme il est di�cile de
se prononcer en premier lieu sur l'exactitude de la composition de cette fonction, l'exactitude de
cette solution est discutable. Les algorithmes approximatifs se divisent en deux catégories : les
heuristiques (H) et les métaheuristiques (MH).

Les H et MH sont utilisées pour la recherche de solutions (E&E), pour la résolution des
problèmes d'optimisation NP-di�ciles (problème du voyageur de commerce, problème de la clique
maximum, problème d'ordonnancement de �ux, problème P-Median) et aussi pour la sélection
de caractéristiques dans la reconnaissance des motifs, pour le clustering automatique ou pour
l'apprentissage automatique.

2.1.2 Heuristiques

L'heuristique (H) [217] fait référence à des techniques pour la résolution de problèmes, l'ap-
prentissage et la découverte. Lorsqu'une recherche exhaustive est impossible, en raison de pro-
blèmes liés à la puissance de calcul, au temps d'exécution mais aussi à la consommation d'énergie,
des méthodes heuristiques sont utilisées pour accélérer le processus de recherche d'une solution
satisfaisante. Des exemples de cette méthode incluent l'utilisation d'une règle empirique, une sup-
position éclairée, un jugement intuitif ou le bon sens. En informatique, en intelligence arti�cielle
et en optimisation mathématique, une heuristique est une technique conçue pour résoudre un
problème plus rapidement lorsque les méthodes classiques sont trop lentes, ou pour trouver une
solution approximative lorsque les méthodes classiques ne parviennent pas à trouver la solution
exacte [217]. Ces algorithmes trouvent donc généralement une solution optimale, rapidement et
facilement, et peuvent parfois trouver la meilleure solution.

2.1.3 Métaheuristiques

Les méthodes métaheuristiques (MH) sont des heuristiques intégrées dans des processus ité-
ratifs a�n d'augmenter leurs capacités d'E&E [144]. Les MH sont dites stochastiques car elles
utilisent de manière itérative des processus aléatoires. La grande majorité de ces méthodes sont
utilisées pour résoudre des problèmes d'optimisation bien que le cadre général ne leur soit pas
strictement dédié [103]. Les MH se sont avérées bien adaptées aux problèmes d'optimisation
multi-objectifs [425] et mono-objectifs [362] car elles sont capables de capturer plusieurs solu-
tions simultanément, tout en tenant compte des contraintes.

En informatique, une MH désigne une méthode de calcul qui optimise un problème en es-
sayant de manière itérative d'améliorer une solution candidate par rapport à une mesure de
qualité. Les MH peuvent rechercher dans de très grands espaces de solutions candidates, aussi
appelés espaces de recherche. Cependant, les MH ne garantissent pas qu'une solution optimale
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soit trouvée. Une MH [302], [163], [418] peut aussi être formellement dé�nie comme un processus
de génération itératif qui guide une heuristique subordonnée en combinant intelligemment dif-
férents concepts pour explorer et exploiter l'espace de recherche. Les MH peuvent être utilisées
pour résoudre des problèmes complexes. D'autres termes ayant une signi�cation similaire à celle
de MH sont : derivative− free, recherche directe, boîte noire ou simplement optimiseur heuris-
tique. Voici les propriétés qui caractérisent la plupart des MH : (1) Les MH sont des stratégies
qui guident le processus de recherche pour explorer e�cacement l'espace de recherche et trouver
des solutions (quasi) optimales. (2) Les techniques MH vont de simples procédures de recherche
locale aux processus d'apprentissage complexes. (3) Les MH sont approximatives et généralement
non déterministes. (4) Les MH ne sont pas spéci�ques à un problème.

Les MH peuvent faire peu d'hypothèses sur le problème d'optimisation en cours de résolution,
elles peuvent donc être utilisables pour une variété de problèmes. Les problèmes d'optimisation
qui ont attiré l'attention des approches MH sont variés, allant de simple à multi-objectif, continu
à discret, contraint à non contraint. Résoudre ces problèmes n'est pas une tâche simple en raison
de leur complexité.

Les MH sont divisées en deux catégories : population− based et trajectory − based.

2.1.4 MH et recommandation

Les problématiques d'optimisation prennent souvent place dans un environnement multi-
critères et multi-objectifs. D'après [235], un système de recommandation multi-critère cherche à
optimiser ses recommandations pour di�érents critères simultanément et ce à l'aide d'une fonc-
tion d'utilité. Il cherche aussi à exploiter les relations entre les critères. Il existe de nombreux
critères [13] [207] [435] comme la précision, la sérendipité, la nouveauté, la couverture, la diver-
sité. L'optimisation multi-objectifs permet de trouver des solutions satisfaisantes voire optimales
lorsque la recherche exhaustive n'est pas possible [429]. Les ressources [431] [10] [39] [235] [432]
[361] [430] donnent des dé�nitions similaires au concept de �multi-objectifs� et des exemples
d'applications aux systèmes de recommandation sont présentés dans [140] [330] [441].

Les tableaux de digits binaires sont une manière traditionnelle de représenter des items ou
itemsets recommandés [260]. Chaque index d'un tableau correspond à un item recommandable.
Les digits peuvent prendre la valeur 0 (non-recommandation de l'item) ou 1 (recommandation de
l'item). Le nombre de digits à 1 correspond donc au nombre d'items recommandés. L'algorithme
e�ectue itérativement des variations : génère, croise et transforme des tableaux, tout en essayant
d'optimiser et de garder le meilleur d'entre eux au regard de contraintes prédé�nies et de critères
d'évaluation.

Dans la littérature, l'utilisation des MH n'est pas systématiquement référée à la recomman-
dation mais la plupart du temps à l'optimisation qui est, à bien des égards, très proche de la
recommandation. En e�et, en considérant le problème du sac à dos [260], nous pouvons a�rmer
que les solutions trouvées par les MH pour résoudre ce problème peuvent constituer des recom-
mandations et qu'il est également possible d'ajouter des contraintes représentant des besoins
spéci�ques de l'utilisateur sans changer l'essence du problème d'optimisation et en apportant le
fait que les solutions trouvées dans ce contexte constituent des recommandations personnalisées
pour ce dernier utilisateur. Par conséquent, faire un état de l'art concernant l'utilisation des
MH pour la tâche de recommandation doit prendre en considération toutes les contributions du
domaine des MH. Nous avons trouvé deux revues intéressantes concernant les MH [108] [110] et
quelques contributions spéci�ques concernant l'utilisation des MH pour la recommandation [308]
[208] [160] [380] [361]. Dans [361], un système de recommandation à optimisation multi-objectifs
est proposé. Il génère des parcours d'apprentissage pour les apprenants à l'aide d'algorithmes
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métaheuristiques, notamment l'algorithme génétique (Genetic Algorithm - GA) et l'algorithme
d'optimisation des colonies de fourmis (Ant Colony Optimization - ACO). Concrètement, les
éléments à recommander (cours) sont des n÷uds dans un graphe, la métaheuristique est utilisée
pour générer des chemins à travers le graphe et les meilleurs chemins trouvés sont recommandés.
Dans [208], un système de recommandation hybride appliqué au jeu de données MovieLens est
proposé. Concrètement, un algorithme de classi�cation k-means est utilisé pour créer des clus-
ters d'utilisateurs, chaque cluster ayant un centroïde. Ensuite, l'algorithme de colonie d'abeilles
arti�cielles (Arti�cial Bee Colony - ABC) est utilisé pour optimiser les distances aux centroïdes
des utilisateurs et les reclasser si nécessaire. Les recommandations données à un utilisateur sont
directement liées à ses distances aux centroïdes, en e�et des contenus liés aux utilisateurs simi-
laires, au regard des centroïdes, sont recommandés. Dans [380], les auteurs proposent d'améliorer
les recommandations d'itinéraires pour les touristes grâce à des algorithmes métaheuristiques.
Concrètement, un algorithme de classi�cation k-means est utilisé pour créer des clusters de points
d'intérêt (Points Of Interest - POI) dans des zones géographiques. Pour chaque cluster, un al-
gorithme génétique optimise l'itinéraire pour visiter tous les POI. Ces trois exemples con�rment
que, comme dit plus haut, la tâche de recommandation peut être considérée comme une sélection
optimisée d'éléments dans un espace de recherche.

2.1.5 MH hybrides et hyperheuristiques

Les MH hybrides apportent des améliorations signi�catives par rapport aux MH classiques.
L'objectif principal des algorithmes hybrides est de coupler les caractéristiques de di�érentes
stratégies de recherche a�n d'obtenir une synergie. L'hybridation la plus connue mélange les
algorithmes basés sur la population avec la recherche locale [378].

Les hyperheuristiques (HH) se placent à un niveau supérieur car elles cherchent à activer la
bonne (méta)-heuristique en fonction de l'espace de recherche et/ou des avancements du processus
de recherche.

2.1.6 Conclusion et ouvertures

Les MH permettent de résoudre des problèmes d'optimisation di�ciles et des problèmes de
recherche complexes. Elles ne sont pas spéci�ques à un problème et peuvent obtenir de meilleures
solutions que les H. De plus, leur mise en ÷uvre est aisée et ne requiert pas d'informations
contextuelles.

De nombreuses questions concernant les MH restent en suspens, constituant autant d'op-
portunités de recherche. Il est possible de comparer les MH a�n d'aborder ces questions mais
la comparaison ne permet jamais de tirer une vérité générale sur la supériorité d'une MH par
rapport à une autre [439] [51] [32]. En e�et, les performances d'une MH, tous critères considérés,
varient en fonction de l'espace de recherche, des contraintes et plus généralement en fonction du
traitement des données.

Plusieurs caractéristiques fondamentales permettent de décrire une MH à savoir : (1) La
quantité de paramètres à traiter pour exécuter e�cacement le processus d'optimisation. (2) Les
étapes où l'algorithme peut équilibrer les e�orts d'E&E. (3) La disponibilité de mécanismes de
recherche locaux.

Concernant (1), la plupart des algorithmes MH de nouvelle génération ont un grand nombre
de paramètres, ce qui est un inconvénient car a�n d'obtenir des résultats de haute qualité dans des
délais acceptables, les paramètres doivent être réglés pour la tâche d'optimisation. Les recherches
ont progressé pour pallier cet inconvénient. Les algorithmes MH tels que SSO [96], SOS [82] et
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TLBO [326] visent à utiliser moins de paramètres. En plus des tentatives qui ont été faites
pour fournir des réglages de paramètres adaptatifs, une autre option consiste à développer des
algorithmes MH sans paramètres. Cependant, cela demeure un problème ouvert. De plus amples
informations sur les méthodologies expérimentales, les évaluations statistiques et le réglage des
paramètres des MH peuvent être trouvées dans la littérature [36] [47] [269].

Concernant (2), fournir un bon équilibre entre les phases d'E&E du processus de recherche
est un autre critère important pour la performance des algorithmes MH. De nombreux processus
inspirés de l'évolution fournissent des mécanismes pour contrôler cet équilibre. De plus, les e�orts
pour contourner les optima locaux tout en explorant l'espace de recherche reste un domaine de
recherche important. Le � redémarrage � est l'une des techniques actuelles largement utilisées
pour pallier ce problème [110]. Aussi, le traçage des précédents optima locaux ou les techniques de
clustering intelligent peuvent être de nouvelles directions de recherche prometteuses pour traiter
le problème de la stagnation [110].

Concernant (3), le manque de mécanismes de recherche locale pouvant atteindre des optima
locaux est un autre problème critique pour les algorithmes MH. En e�et, ces mécanismes per-
mettent de comprendre et d'améliorer les résultats d'un algorithme, ils garantissent aussi une
amélioration des solutions candidates au cours des itérations successives. Cependant, la présence
de ces mécanismes n'est pas indispensable, leur absence n'empêche pas une MH d'atteindre des
résultats satisfaisants. Aussi, comprendre comment les approches MH obtiennent théoriquement
des résultats satisfaisants est toujours une question de recherche ouverte.

Pour continuer, l'un des principaux inconvénients des algorithmes MH est qu'ils doivent esti-
mer la valeur de �tness de chaque nouvelle solution qu'ils produisent. Les performances diminuent
très rapidement lorsque la dimensionnalité du problème augmente et lorsque la complexité de
l'évaluation de la �tness est élevée. La programmation dynamique ou le calcul parallèle peuvent
être très e�caces pour calculer les �tness complexes [110].

Par ailleurs, les algorithmes MH hybrides sont une technologie émergente, et de nombreuses
possibilités d'hybridation de MH n'ont toujours pas été abordées. La plupart des algorithmes hy-
brides et la plupart des HH rapportés obtiennent de meilleures solutions que les algorithmes MH
classiques [110]. Il est important de noter ici que les études sur les HH visent à être indépendantes
du problème et utilisables par des chercheurs non spécialistes dans ce domaine [110].

De plus, la plupart du temps, l'évaluation de la performance des MH est réalisée avec une
analyse statistique en raison du manque de fondement théorique [83]. Il est donc nécessaire de
fournir des méthodes de comparaison statistiquement valables. Conformément au théorème No
Free Lunch, il n'est pas possible de s'attendre à ce qu'une MH fonctionne bien pour toutes les
classes de problèmes d'optimisation [187] [410]. Une discussion approfondie sur les directions de
recherche concernant la rigueur scienti�que des MH peut être trouvée dans [363]. Les auteurs
de [95] présentent douze règles pour l'évaluation des algorithmes MH dont les deux plus impor-
tantes sont : (1) Préférer un nombre égal d'évaluations de la �tness. (2) Examiner les problèmes
sur lesquels l'algorithme proposé fonctionne bien. Ainsi, des études sur des tests de référence
impliquant divers problèmes d'optimisation devraient être établies.

Une autre direction de recherche serait d'améliorer les structures internes des algorithmes
MH actuels plutôt que d'en proposer de nouveaux qui sont similaires aux algorithmes existants.
Il semble par exemple rester de nombreuses possibilités d'amélioration des opérateurs adaptatifs.

En�n, le succès passé et actuel de ces algorithmes (H, MH et HH) leur garantit un riche
avenir.
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2.2 In�uence et Explicabilité de l'E&E

L'E&E (Exploration et Exploitation) sont les deux pierres angulaires de la résolution de
problèmes par la recherche [94]. Explorer signi�e s'assurer que de nombreuses régions de l'espace
de recherche sont examinées, a�n de ne pas se retrouver piégé dans un optimum local. Exploiter
signi�e que si une région prometteuse de l'espace de recherche est trouvée, elle est examinée
attentivement pour voir si elle contient un bon optimum local. L'E&E peuvent aussi être appelées
respectivement �diversi�cation� et �intensi�cation� ou encore �recherche globale� et �recherche
locale�. Selon March [259], l'exploitation est dé�nie comme le ra�nement, le choix, la production,
l'e�cacité, la sélection, la mise en ÷uvre et l'exécution et l'exploration comme la recherche, la
variation, la prise de risque, l'expérimentation, le jeu, la �exibilité, la découverte et l'innovation.
Nous pouvons partir du principe que l'E&E sont associées à une certaine forme d'apprentissage
et d'innovation [37] [159] [169]. Nous pouvons aussi caractériser l'exploitation uniquement comme
l'utilisation des connaissances passées, c'est-à-dire une absence d'apprentissage [397] [399].

L'E&E sont donc en con�it par nature [94] car si beaucoup de temps est passé sur l'une, moins
de temps est disponible pour l'autre. Eiben et Schippers [8] ont longtemps abordé la nécessité
de trouver un équilibre entre E&E, considérant ces deux processus comme antagonistes. Malgré
ce con�it apparent, l'E&E sont en réalité un continuum, leur interdépendance est au c÷ur de
la question de savoir comment parvenir à un équilibre. En e�et, l'exploitation conduit à des
résultats immédiats et l'exploration promet des avantages futurs. Par conséquent, il est nécessaire
d'explorer pour créer des opportunités à exploiter. La recherche d'un équilibre entre E&E est
notamment importante en recommandation, contexte au sein duquel l'exploitation consiste en
la recommandation de contenus (produits, �lms, ressources) pour lesquels il est attendu une
grande satisfaction utilisateur, et où l'exploration consiste en la recommandation de contenus
pour lesquels la satisfaction de l'utilisateur est incertaine et ce a�n de recueillir des informations
sur ses goûts.

Depuis les contributions fondatrices, des solutions à la fois contradictoires et complémentaires
concernant le compromis entre E&E ont émergé [159]. Notons que nous avons choisi d'utiliser le
terme �in�uence� pour regrouper les di�érentes appellations de l'état de l'art telles que �recherche
d'équilibre�, �recherche de compromis�, �guidage�.

Par ailleurs, concernant l'explicabilité, il existe deux angles de vue sur ce concept, à savoir (1)
l'explicabilité des solutions et (2) l'explicabilité des comportements algorithmiques. L'explicabi-
lité des solutions représente le caractère explicable des sorties d'un système ou algorithme comme
par exemple le caractère explicable des recommandations proposées à un utilisateur. L'explica-
bilité des recommandations est cruciale pour que les utilisateurs comprennent ce qui leur est
proposé. Ajouter une explication associée à une recommandation est connue pour augmenter la
satisfaction et l'engagement des utilisateurs ainsi que la force de persuasion des recommandations
[218] [132] [383], résultant d'une plus grande con�ance et transparence dans les recommandations
[132]. L'explicabilité des comportements algorithmiques représente le caractère explicable de la
manière avec laquelle un système ou algorithme a atteint les solutions qu'il propose, comme le
caractère explicable d'un comportement d'E&E. Dans le cadre de nos travaux, nous ne nous
sommes pas intéressés à l'explicabilité des solutions mais à l'explicabilité de l'E&E. L'état de
l'art actuel en matière d'explicabilité de l'E&E est inexistant, les seuls éléments permettant de
donner des explications sur le comportement d'E&E étant les divers indicateurs, paramètres de
contrôle, opérateurs et structures algorithmiques utilisés dans le cadre de l'in�uence de l'E&E.

Cet état de l'art repose sur la traduction ainsi que la synthèse de trois revues [414][94][275]
qui abordent les problématiques de l'in�uence de l'E&E dans, respectivement, les domaines de
la métaheuristique, de l'algorithmie évolutionnaire ainsi que de la psycho-sociologie. Nombre
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de points abordés au sein de ces trois revues peuvent être généralisés à d'autres domaines de
recherche ainsi qu'à d'autres domaines applicatifs.

2.2.1 Contextes Organisationnels

D'après et non limité à [368], une organisation, un système ou un algorithme de recherche,
cherchant à mettre en place une in�uence de l'E&E, comprend une à n entités d'E&E étant cha-
cune soit spécialisée dans l'exploration, soit spécialisée dans l'exploitation, soit non spécialisée
c'est-à-dire opérant les deux. Les entités peuvent conserver leur spécialisation ad vitam. Un à m
agents coordonnent et confrontent les entités d'E&E. Ils opèrent dans certains cas des bascule-
ments entre E&E. Les entités peuvent aussi décider à leur niveau quand opérer des basculements
entre E&E. Les basculements s'opèrent en fonction de divers indicateurs comme des indicateurs
de diversité ou des indicateurs temporels. Nous proposons Figure 2.1 pour résumer ces points.

De nombreuses questions se posent en fonction du contexte comme : (1) Comment assurer
une bonne coopération entre les entités d'E&E? (2) Comment les entités peuvent-elles décider
quand l'exploration ou l'exploitation sont appropriées ? (3) Comment les exploiteurs peuvent-ils
accéder à de nouvelles connaissances ? (4) Comment gérer correctement les basculements entre
E&E en fonction des indicateurs choisis ?

Figure 2.1 � Organisations de l'E&E

2.2.2 In�uence de l'E&E dans les MH

Introduction

Les méthodes heuristiques font référence à des techniques pour la résolution de problèmes,
l'apprentissage et la découverte où une recherche exhaustive n'est pas pratique. Elles sont uti-
lisées pour accélérer le processus de recherche. Au cours des dernières décennies, une nouvelle
famille d'algorithmes de recherche et d'optimisation a vu le jour, basée sur l'extension des mé-
thodes heuristiques de base en les intégrant dans un cadre itératif augmentant leurs capacités
d'E&E. Ces algorithmes ont reçu le nom de métaheuristiques (MH) [144], un aperçu des dif-
férentes méthodes existantes se trouve dans [51]. De nombreuses études montrent que les MH
sont très utiles pour résoudre approximativement des problèmes d'optimisation di�ciles dans
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la pratique, car ils peuvent obtenir de bonnes solutions dans un laps de temps réduit. Recuit
simulé (Simulated Annealing - SA), recherche tabu (Tabu Search - TS), algorithmes évolutifs
(Evolutionary Algorithm - EA), optimisation des colonies de fourmis (Ant Colony Optimization
- ACO) et recherche par dispersion (Scatter Search - SS) sont, entre autres, souvent répertoriées
comme des exemples de MH classiques. Ils ont des antécédents historiques individuels et suivent
des paradigmes et des philosophies di�érents. En tant que méthodes d'optimisation globale, les
MH ont des capacités à la fois d'E&E, mais il a souvent été constaté qu'elles étaient piégées dans
un optimum local plutôt que global. La raison principale est la di�culté à arbitrer correctement
entre l'E&E. Dans une certaine mesure, concevoir un bon algorithme MH consiste à faire un bon
compromis entre l'E&E. Malheureusement, il n'y a pas de réponse complète à cette question à
ce jour.

E&E

Di�érentes explications aux termes exploration et exploitation ont été utilisées dans la litté-
rature sur les MH. Tout d'abord, l'E&E peuvent être caractérisées comme une recherche globale
et une recherche locale [231, 341, 320, 24]. Cependant, il n'est pas �able de distinguer l'E&E uni-
quement par la portée de la recherche, car il n'y a pas de seuil incontesté pour dé�nir l'échelle du
local. Dans les algorithmes d'apprentissage automatique, l'E&E correspondent respectivement
à l'acquisition et à l'utilisation des connaissances [420]. Certains chercheurs pensent que l'E&E
peuvent être distinguées par l'intensité du caractère aléatoire [312]. L'E&E sont aussi considé-
rées comme deux types de comportement dans l'acquisition d'informations sur des problèmes
inconnus [79].

L'E&E sont également appelées diversi�cation et intensi�cation [51]. D'une manière générale,
la diversi�cation fait référence à la capacité de visiter de nombreuses et di�érentes régions de
l'espace de recherche, et l'intensi�cation fait référence à la capacité d'obtenir des solutions de
haute qualité dans ces régions [248]. Un algorithme de recherche doit trouver un équilibre entre
ces deux objectifs parfois contradictoires. La plupart des MH classiques ont plusieurs composants
di�érents pour l'E&E comme les opérateurs génétiques ou les perturbations des distributions de
probabilités. Ainsi, les composants E&E sont des opérateurs, des actions ou des stratégies de MH.
Fournir un bon équilibre entre les composants E&E d'une MH est une tâche compliquée. En e�et,
la plupart des MH classiques a�che une nette tendance soit à l'exploration soit à l'exploitation.
Le compromis entre l'E&E est toujours un sujet important dans les MH mais aussi dans d'autres
domaines tels que l'apprentissage automatique, la modélisation et la prédiction. Le compromis
entre l'E&E est important car il peut permettre de réduire les coûts de calcul et d'atteindre de
meilleures solutions.

Di�culté du problème

La qualité du compromis entre l'E&E dépend de la di�culté d'optimisation du problème [79].
L'étude de cette di�culté peut être divisée en deux classes [55]. La première classe se concentre
sur les propriétés de l'algorithme tandis que la seconde classe se concentre sur le problème lui-
même et en particulier sur le paysage de �tness (Fitness Landscape - FL) du problème [291] [197]
[56] [296] [168] [417] [239] [406] [245] [336] [57] [316][209].

Compromis entre E&E

Le compromis (tradeo�) entre l'E&E (T-E&E) est crucial pour les méthodes d'optimisation
car il aide à réduire les coûts de calcul et à mettre en ÷uvre une procédure d'optimisation
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e�cace. Chaque MH a sa propre manière de gérer le T-E&E pour échapper aux optima locaux.
Par exemple, un EA explore à l'aide de croisements et exploite à l'aide de mutations, un ACO
explore à l'aide de phéromones et exploite à l'aide d'informations heuristiques.

Les études antérieures sur le T-E&E peuvent être classées en deux catégories : (1) Celle qui
étudie des méthodologies qui relient le T-E&E au problème des bandits. Les statistiques sont
l'outil le plus puissant pour analyser ces problèmes. (2) Celle qui étudie le contrôle direct du
T-E&E.

Il existe de nombreuses méthodes di�érentes pour gérer le T-E&E dans la littérature : adap-
tative, hybride et interactive.

Approche Adaptative : Une MH adaptative peut changer sa con�guration, régler un pa-
ramètre/opérateur particulier ou encore changer sa structure, tout au long du processus de
recherche. Traditionnellement, des paramètres �xes sont appliqués aux MH et les con�gura-
tions sont déterminées avant l'exécution, automatiquement ou manuellement. Cependant, les
paramètres �xes et les con�gurations prédé�nies ne peuvent pas être appliqués à de nombreux
problèmes, il peut aussi être souhaitable de les modi�er en fonction du stade d'évolution lors de
l'exécution. Les paramètres �xes et les con�gurations prédé�nies ne peuvent donc pas satisfaire
les exigences des problèmes d'optimisation di�ciles. Ainsi, ils doivent être gérés dynamiquement
grâce à un contrôle par exemple, qui est la méthode la plus populaire. Les stratégies de contrôle
des paramètres dans les MH sont classées en deux catégories, à savoir le contrôle déterministe et le
contrôle adaptatif. Le contrôle déterministe modi�e les paramètres selon des règles déterministes
prédéterminées et n'utilise aucune rétroaction du processus d'évolution. Au contraire, le contrôle
adaptatif (parfois appelé contrôle auto-adaptatif) est lié à une certaine forme de rétroaction de
l'algorithme.

Divers MH adaptatives avec des con�gurations contrôlées ont été développées, et les résultats
d'études empiriques ont montré leur succès et leur utilité. Trois questions doivent être abordées
lors de la conception d'une MH adaptative [428] : (1) Quels objets faut-il contrôler et adapter ?
(paramètres, opérateurs, populations) (2) Quelles informations sont utilisées pour activer/guider
le processus d'adaptation ? Quand et comment exécuter l'adaptation ? Les informations les plus
souvent utilisées sont les valeurs de �tness ou les distributions des populations. (3) Quelles
méthodes sont utilisées pour contrôler les con�gurations ?

- Objets d'Adaptation :
� Paramètres de contrôle : Habituellement, les MH sont associées à un ensemble de para-

mètres de contrôle tels que la probabilité de croisement pc et la probabilité de mutation
pm dans les GA. Ces paramètres de contrôle ont des e�ets signi�catifs sur les performances
des algorithmes. Di�érents types de problèmes peuvent nécessiter di�érents réglages et ces
paramètres ne sont pas indépendants mais ils interagissent les uns avec les autres. De plus,
di�érentes étapes du processus d'exécution peuvent nécessiter des valeurs de paramètres
di�érentes pour obtenir les meilleures performances. Par conséquent, il est plus approprié
de contrôler de manière adaptative les valeurs des paramètres pendant le processus de
recherche.

� Opérateurs évolutionnaires : La procédure d'une MH implique une séquence d'opérateurs
évolutifs comme la mutation, le croisement et la sélection. Un opérateur peut générale-
ment être implémenté de di�érentes manières. Di�érents opérateurs sont nécessaires pour
di�érents états évolutifs et pour di�érents problèmes d'optimisation a�n d'atteindre une
performance idéale.

� Population : Les changements dynamiques de la taille de la population et de la topologie
de la population sont deux formes principales de l'adaptation de la population. Maintenir
la diversité de la population permet d'éviter une convergence prématurée.
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� Structure algorithmique : Certains morceaux de code au sein de la MH peuvent être
activés ou désactivés au cours de l'exécution.

� Autres : Par exemple, les MH parallèles sont constituées de plusieurs populations qui
communiquent entre elles par un processus de migration. Les paramètres tels que le taux
de migration, la taille de la migration et la topologie de communication peuvent être
modi�és de manière adaptative au cours du processus de recherche.

- Informations d'Adaptation :
� Facteurs déterministes : Le nombre de générations et le score de �tness sont deux facteurs

déterministes couramment utilisés. Par exemple, le facteur d'échelle F de l'algorithme DE
est diminué linéairement en fonction du nombre de générations.

� Valeurs de �tness : Chaque individu maintient souvent ses propres paramètres qui sont
contrôlés en fonction de la valeur de �tness individuelle. Dans d'autres schémas, les valeurs
de �tness sont mesurées au niveau de la population et les paramètres sont également
adaptés pour l'ensemble de la population [367].

� Distribution de la population : La répartition de la population est souvent utilisée pour
re�éter sa diversité. Dans de tels cas, tous les membres de la population sont généralement
associés aux mêmes paramètres adaptatifs. Un certain nombre de GA adaptatifs contrôlent
la probabilité de croisement pc ou la probabilité de mutation pm sur la base de la diversité
de la population. Dans ces approches, la diversité de la population peut être obtenue par
des mesures telles que la distance de Hamming et d'autres informations statistiques.

� Combinaison de la �tness et de la distribution : Par exemple, dans l'algorithme génétique
adaptatif (Adaptive Genetic Algorithm - AGA), la population est partitionnée en clusters.
Chaque cluster contient les individus ayant des vecteurs de composants similaires. Ensuite,
pc et pm sont ajustées en considérant la taille relative du cluster contenant le meilleur
individu et celle du cluster contenant le pire individu.

- Méthodes d'Adaptation :
� Règles simples : L'adaptation est basée sur des règles simples dé�nies en fonction de

l'observation de caractéristiques d'exécution des algorithmes.
� Co-évolution : Les méthodes de co-évolution utilisent des mécanismes de génération de

paramètres et mettent ces paramètres dans un processus évolutif a�n d'optimiser les
valeurs qu'ils doivent prendre. Les méthodes auto-adaptatives utilisent la co-évolution.

� Contrôle de l'entropie : L'entropie est utilisée pour mesurer l'incertitude avec une variable
aléatoire. Dans les MH, la génération de nouveaux individus contient souvent des facteurs
aléatoires et la probabilité de générer une certaine solution peut être analysée en fonction
des informations sur la population. Par conséquent, l'entropie peut être utilisée pour
analyser la population et ajuster les paramètres et les opérateurs.

� Contrôle par ensemble �ou (au sens mathématique) : L'utilisation du contrôleur �ou dans
les MH est assez simple. Les fonctions d'appartenance sont utilisées pour évaluer l'état
actuel et des règles peuvent alors être proposées en fonction de l'état considéré. En�n, les
règles seront utilisées pour contrôler les paramètres [173].

Approche Hybride : L'hybridation est une technique qui combine une MH avec d'autres
techniques d'optimisation. Di�érents auteurs ont souligné la nécessité d'hybridation des MH
avec d'autres algorithmes d'optimisation, avec des techniques d'apprentissage automatique et
autres. Certaines des motivations possibles de l'hybridation sont l'amélioration des performances,
l'amélioration de la qualité des solutions obtenues, l'incorporation des MH dans le cadre d'un
système plus large. Lozano et al. [248] ont regroupé les MH hybrides en trois catégories, à savoir :
(1) MH hybrides collaboratifs qui sont basés sur l'échange d'informations entre di�érents MH, (2)
MH hybrides intégratifs qui utilisent un algorithme subordonné d'un autre algorithme. (3) MH
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avec composants évolutifs E&E qui cherchent à améliorer les MH classiques en transformant des
composants E&E spéci�ques. Il convient de mentionner que les MH combinant des techniques
de conception expérimentales telles que la conception orthogonale, la conception uniforme et la
méthode de Taguchi, entre autres, sont une direction de recherche intéressante [288][413].

Approche Interactive : Une MH interactive (Interactive Metaheuristic - IMH) utilise une
interface homme-machine en tant que composant d'une tâche d'optimisation. L'opinion humaine
est donc une composante du processus et permet une combinaison des capacités de recherche
de la MH avec les connaissances expertes d'utilisateurs. C'est un domaine de recherche actif qui
est cependant limité par la fatigue des utilisateurs. En e�et, des évaluations demandées en trop
grand nombre peuvent submerger ces derniers.

2.2.3 In�uence de l'E&E dans les EA

Introduction

L'E&E sont souvent mal comprises par les praticiens et chercheurs en EA. Eiben et Schippers
[120] ont fourni une première discussion sur l'E&E dans les EA. Leurs travaux ont soulevé
plusieurs questions et ont démontré la nécessité de poursuivre les recherches. Blum et Roli [50]
ont fourni di�érentes classi�cations des MH, ils ont décrit le fonctionnement interne de di�érentes
MH et ont fourni une vue uni�ée sur la diversi�cation et l'intensi�cation. L'E&E par Blum et
Roli [50] se réfèrent à des stratégies à court terme liées au hasard, tandis que la diversi�cation
et l'intensi�cation se réfèrent à des stratégies à moyen et long terme basées sur l'utilisation de
la mémoire. Une autre classi�cation des MH hybrides a été introduite par Talbi [377]. Liu et al.
[241] ont également classé les EA en approches mono-processus et multi-processus en fonction
de la façon dont l'équilibre entre l'E&E est atteint.

E&E dans les EA

Une opinion commune [120] a�rme que l'espace de recherche est exploré par des opérateurs
de croisement / mutation et exploité par des opérateurs de sélection. Cette opinion est très
discutable. En e�et, il a été montré [28] que les opérateurs de sélection peuvent contrôler le
niveau d'exploration ou d'exploitation en faisant varier la pression de sélection. Par ailleurs, un
opérateur de mutation explore car il modi�e aléatoirement les individus et augmente ainsi la
diversité d'une population, mais il exploite aussi car il conserve la plupart du matériel génétique
existant. Pour continuer, un opérateur de croisement exploite car il combine deux parents ou
plus pour générer une possible meilleure progéniture, mais il explore car il génère aussi des
individus très di�érents de ceux existant. Il est donc impossible de lier directement un opérateur
de sélection/croisement/mutation à l'exploration/exploitation.

De plus, la taille de la population impacte aussi l'E&E. Il est par exemple possible de diriger
un processus d'évolution vers l'exploration ou l'exploitation par le redimensionnement de la po-
pulation [166][358]. Avec une taille de population plus grande, l'espace de recherche est davantage
exploré qu'avec une taille de population plus petite. C'est un moyen plus simple de maintenir
la diversité, mais c'est souvent une solution insatisfaisante. De plus, la taille de la population
in�uence également d'autres opérateurs.

La représentation impacte aussi l'E&E [193]. Les opérateurs de mutation et de croisement qui
in�uencent l'E&E dépendent principalement de la représentation des individus. Il est important
de savoir à quels niveaux les opérateurs fonctionnent [356]. La relation entre la représentation
d'un individu et l'équilibre entre E&E est toujours mal comprise.
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Une autre question importante est de savoir comment l'équilibre entre l'E&E est atteint.
Les opérateurs sont capables de trouver un équilibre entre l'E&E en passant par des réglages
appropriés de paramètres de contrôle comme les taux de croisement et de mutation. Dans les cas
les plus extrêmes, ces réglages peuvent faire basculer l'EA dans une recherche aléatoire ou dans
une recherche proche de l'escalade (hill climbing). Dans la litérature, les approches suivantes ont
été essayées [244] : (1) Procéder à des essais et erreurs, qui est une méthode longue et fastidieuse,
généralement réalisée de manière ad hoc. (2) Suivre des directives générales [102][166][343], qui
sont souvent inapplicables à des cas spéci�ques [355][436]. (3) Utiliser des EA sans paramètres
[166][29], qui sont des approches robustes mais pour la plupart moins e�caces. (4) Utiliser les
expériences d'applications similaires précédentes. (5) Identi�er les caractéristiques des paysages
de �tness par un classi�eur a�n de proposer de bons réglages des paramètres de contrôle [54]. (6)
Faire une analyse statistique des interactions entre les paramètres de contrôle et de leurs e�ets sur
les performances des algorithmes [98]. (7) Utiliser des modèles mathématiques, ce qui est souvent
trop simple pour être réaliste ou trop di�cile à comprendre par les utilisateurs ordinaires. (8)
Considérer la recherche des meilleurs paramètres de contrôle comme un problème d'optimisation.
Les exemples les plus connus sont l'approche méta-évolutionnaire (évolution de l'évolution) [157],
l'algorithme de course [46], l'optimisation séquentielle des paramètres [35], la méta-estimation de
l'algorithme de distribution [290], l'hyper-heuristique [295], l'optimisation multi-objectifs [112]
et l'apprentissage par renforcement [284]. Les travaux dans cette catégorie ont été étudiés et
classés en méthodes d'échantillonnage, méthodes basées sur des modèles, méthodes de dépistage
et algorithmes méta-évolutifs [119].

Pour continuer, le réglage des paramètres de contrôle dépend du problème [355][436]. Cela
signi�e qu'un bon rapport entre l'E&E dépend du problème. Par ailleurs, di�érentes valeurs pour
les paramètres de contrôle peuvent être optimales à di�érentes étapes d'un processus d'évolu-
tion [117]. Une méthode de contrôle des paramètres peut être déterministe, adaptative ou auto-
adaptative [117]. La catégorie déterministe ajuste les paramètres par des règles déterministes.
La catégorie adaptative utilise la rétroaction d'un processus d'évolution pour contrôler les direc-
tions et les amplitudes des paramètres. La catégorie auto-adaptative code des paramètres dans
les individus et opère une mutation et une recombinaison (évolution simultanée de l'évolution).

Une croyance répandue est que les EA devraient commencer par l'exploration pour progres-
sivement basculer vers l'exploitation [130]. C'est généralement correct, mais une telle politique
a tendance à rencontrer des di�cultés lors de la résolution de certains problèmes [241][419].
Par conséquent, des approches (auto-) adaptatives ont été proposées. Elles vont de l'utilisation
d'informations simples telles que les valeurs de �tness [166], le nombre de générations sans amé-
lioration [118], la diversité [394] et l'entropie [335], à des techniques plus avancées, telles que les
opérateurs génétiques adaptatifs et la sélection [172], la représentation adaptative [407] et les
fonctions de �tness adaptatives [255].

A�n d'obtenir un bon rapport entre l'E&E, deux approches ont été classées : mono-processus
et multi-processus [241]. Pour les approches mono-processus, des opérateurs indépendants (sélec-
tion, mutation, croisement) sont à l'÷uvre. Pour les approches multi-processus, la coordination
de di�érents opérateurs est à l'÷uvre [121][131].

En�n, il est important de noter que les réglages des paramètres de contrôle permettent le
contrôle explicite des opérateurs mais seulement implicite de l'E&E.

Contrôle de l'E&E

Quand contrôler l'E&E? L'E&E peuvent être contrôlées avant l'exécution par des réglages
appropriés des paramètres de contrôle. Cependant, les problèmes d'optimisation sont variés et
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nécessitent di�érentes quantités d'E&E. Étant donné qu'un problème est inconnu, les capacités
de recherche pourraient être améliorées si les quantités d'E&E étaient modi�ées de manière
dynamique (pendant l'exécution). D'autre part, le contrôle des paramètres présente des avantages
conceptuels par rapport au réglage des paramètres [16][62][241][305], l'E&E doivent donc être
contrôlées dynamiquement.

A quelle occasion contrôler l'E&E? Deux schémas existent : (1) Schéma déterministe avec
pour exemple un contrôle toutes les k générations [176]. (2) Schéma adaptatif avec pour exemple
un contrôle lorsque la meilleure �tness n'a pas changé pendant plusieurs générations [118] ou
encore lorsque la diversité d'une population chute sous un certain seuil [349][394]. Il est nécessaire
de contrôler l'équilibre entre l'E&E à di�érentes étapes a�n d'obtenir de meilleurs résultats ou
a�n d'atteindre la convergence plus rapidement.

Comment contrôler l'équilibre de l'E&E? L'équilibre entre l'E&E est implicite, son contrôle
direct est donc di�cile. De plus, avant même de le contrôler, il faut savoir le mesurer, ce qui
demeure une question ouverte [45]. L'idéal serait de pouvoir clairement identi�er ces deux phases
a�n de proposer des mesures directes, mais la réalité ne le permet pas et ainsi ce sont des mesures
indirectes d'E&E qui sont principalement utilisées.

Diversité : La diversité peut être mesurée à trois niveaux : (1) Génotype (structurel / syn-
taxique / génotypique) correspondant aux di�érences entre les génomes au sein d'une population.
(2) Phénotype (comportemental / sémantique / phénotypique) correspondant aux di�érences
entre les valeurs de �tness au sein d'une population. (3) Complexe ou composite, correspondant
à une combinaison des deux cas précédents [65].

Il est largement admis qu'une grande diversité dans une population contribue à la perfor-
mance d'un EA [281]. Il faut noter que la diversité n'est que grossièrement liée à l'E&E. Une
grande diversité n'est pas nécessairement obtenue par un bon rapport entre l'E&E. Une popu-
lation diversi�ée peut être obtenue par simple exploration. De plus, une population diversi�ée
ne contient pas forcément d'individus intéressants au regard de la �tness [253]. Une population
diversi�ée est une condition préalable à l'exploration a�n d'éviter une convergence prématurée
vers des optima locaux. D'un autre côté, promouvoir la diversité à toutes les étapes d'un pro-
cessus évolutif peut être contre-productif car certaines phases demandent une forte exploitation.
La relation entre la diversité et l'E&E est encore mal comprise, en particulier pour identi�er les
types (phénotypiques / génotypiques) et les quantités de diversité nécessaires à di�érents stades
du processus évolutionnaire [65].

Mesures de la diversité génotypique : Basée sur la di�érence : de nombreuses mesures
peuvent être classées dans ce groupe, depuis le comptage de di�érents génotypes [226] et le
comptage de neurones activés di�éremment représentant des régions de recherche particulières
[18], jusqu'au comptage des fréquences d'allèles [102][99]. McPhee et Hopper [273] ont proposé
une mesure simple, étendue par la suite [66].

Basée sur la distance : c'est probablement le type de mesure de la diversité le plus largement
utilisé de nos jours. Di�érentes distances sont prises en compte comme la distance de Hamming
[408] [349] [390], la distance de Minkowski (la distance euclidienne [270] et la distance de Manhat-
tan sont des cas particuliers), la distance cosinus de similitude [128], la distance de modi�cation
[101], la distance au point moyen [394].

Basée sur l'entropie : l'entropie est une mesure très succincte de la diversité qui gagne en
popularité. Elle représente la quantité de désordre de la population, où l'augmentation de l'en-
tropie représente une augmentation de la diversité. Un avantage supplémentaire par rapport aux
approches précédentes est que la distribution des valeurs est également incluse dans cette mesure,
bien que la distribution précise soit inconnue. L'entropie s'est avérée être une mesure utile de la
diversité génotypique [233][240][265][282].
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Basée sur la probabilité : l'indice de diversité de Simpson fait partie de ce groupe [265][304].
L'indice de diversité de Simpson mesure la probabilité que deux individus, choisis au hasard dans
un échantillon, appartiennent à la même espèce.

Basée sur les ancêtres/l'histoire : la mesure de la diversité est obtenue en comparant la
population actuelle avec les populations des générations précédentes [273].

Mesures de la diversité phénotypique : Basée sur la di�érence : la mesure de diversité
la plus simple basée sur la di�érence est le nombre de phénotypes di�érents [335]. D'autres
contributions existent [192][250] [390].

Basée sur la distance : diverses mesures de distance, comme la distance euclidienne, peuvent
être utilisées pour trouver des similitudes entre les individus au sein d'une population. Par
exemple, la distance moyenne par rapport à d'autres individus au sein d'une population ou la
distance moyenne entre les solutions non dominées et le vrai front de Pareto [437] ou encore la
distance entre un individu et un individu non dominé [73]. Adra et Fleming [14] ont également
introduit un indicateur de diversité. Un autre exemple a été présenté dans [394], où la distance
au point moyen a été utilisée.

Basée sur l'entropie : l'entropie comme mesure de la diversité a été proposée pour la première
fois par Rosca [335] et depuis lors, elle a été principalement utilisée comme mesure succincte de
la diversité phénotypique [65][241].

Basée sur la probabilité : la mesure de la diversité de Simpson peut également être appliquée
à la diversité phénotypique [304].

Approches pour équilibrer l'E&E

Une population diversi�ée est une condition préalable à un bon équilibre entre E&E plutôt
qu'une garantie. Cet équilibre peut également être atteint par d'autres moyens comme la �tness.
Nous classons ci-après les approches concernant l'équilibre entre E&E.

Maintenance de la diversité : Il est di�cile de déterminer une quantité utile de diversité.
Une grande diversité est nécessaire pour échapper aux optima locaux, tandis qu'une faible di-
versité est nécessaire pour a�ner les solutions. De nombreuses méthodes di�érentes, développées
principalement dans les années 90, ont été utilisées pour le maintien de la diversité. L'étude de
Mahfoud a été l'une des premières à élaborer une théorie globale de la diversité pour les GA [253],
où les méthodes étaient classées comme non-niching et niching [253] [340]. Cette classi�cation
apparaît également dans d'autres travaux [387][438].

- Méthodes générales :
Basée sur la population : la diversité est maintenue par variation de la taille de la population,

par élimination des doublons, par des techniques d'infusion, par les archives externes ou par la
migration entre des sous-populations.

Basée sur la sélection : la diversité est maintenue en modi�ant la pression de sélection ou les
restrictions de remplacement.

Basée sur les croisements / mutations : la diversité est maintenue par des restrictions d'ac-
couplement ou des opérateurs perturbateurs.

Hybride : la diversité est maintenue par des combinaisons de techniques sus-citées ou d'autres
approches spéci�ques.

- Méthodes non-niching :
Augmentation de la taille de la population : c'est l'une des approches les plus simples, mais

plusieurs études [273] ont rapporté que l'augmentation de la taille de la population ne conduit
pas toujours à une diversité accrue.
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Élimination des doublons : en utilisant cette approche, un individu qui existe déjà dans une
population est éliminé et un autre individu généré aléatoirement est inséré [73] [267].

Techniques d'infusion : de nouveaux individus sont insérés au hasard après un certain nombre
de générations ou des techniques d'initialisation spéciales sont utilisées [234] [230] [155] [224] [156]
[220] [325] [219] [322] [198] [150] [404]. Si le remplacement est fait en réponse à un manque de
progrès ou à un changement dans un environnement dynamique, alors ces techniques peuvent
être classées comme contrôle de diversité.

Archives externes : alors que les archives ont été utilisées principalement pour garder une
trace de solutions non spécialisées [438] [437] [58], il y a également eu d'autres propositions
d'utilisation d'archives externes lors de l'optimisation à objectif unique [426].

Migration entre sous-populations : des échanges d'individus sont e�ectués entre sous-populations.
Les migrants peuvent par exemple remplacer les individus moins aptes, les individus choisis au
hasard ou encore les individus les plus similaires. L'idée principale derrière cette approche est que
di�érentes sous-populations peuvent maintenir di�érentes régions prometteuses de l'espace de re-
cherche et donc maintenir la diversité [261]. La dynamique de l'E&E est en outre in�uencée par
le nombre de sous-populations, la taille de ces sous-populations, les di�érences d'interconnexions
entre les sous-populations, la fréquence de communication et la qualité des migrants [395] [20].

Modi�cation de la pression de sélection : de nombreuses techniques ont été proposées pour
éviter que la sélection ne soit biaisée en faveur d'individus très aptes. Deux des techniques les plus
simples sont la sélection par classement [281] et la mise à l'échelle [157]. Certains mécanismes de
sélection plus sophistiqués qui tentent de garantir que l'individu le plus apte ne sera pas toujours
sélectionné et que l'individu le plus faible ne sera pas toujours rejeté sont brièvement décrits
dans [266] [192] [78] [139].

Restrictions de remplacement : [102] a introduit le surpeuplement standard, pour maintenir la
diversité, chaque individu nouvellement généré remplace l'individu existant le plus similaire d'une
sous-population aléatoire. [247] a proposé un schéma de remplacement hybride où les individus
faibles et contribuant peu à la diversité sont remplacés, favorisant ainsi l'exploitation (individus
très aptes) et l'exploration (forte contribution à la diversité).

Restrictions d'accouplement : les individus sont autorisés à s'accoupler s'ils remplissent des
conditions spéciales. Les exemples sont la prévention de l'inceste [122], les genres [334], l'accou-
plement distinct [105].

Opérateurs perturbateurs : par exemple, l'opérateur d'hyper-mutation [121] [87] [200]. Ce-
pendant, De Jong et Spears [104] ont souligné que la perturbation n'implique pas nécessairement
une exploration utile.

Approches hybrides : concepts d'âge [141] [304], GA compacte [165] [227] et autres combinant
di�érentes approches [257] [321].

- Méthodes niching :
Basée sur la �tness : partage de �tness (explicite [147] [188] et implicite [357]), compensation

[315], compensation modi�ée [354], regroupement [421].
Basé sur le remplacement : surpeuplement déterministe [253], surpeuplement probabiliste

[277], sélection de tournois restreinte [164].
Basé sur la préservation : GA conservant les espèces [232].
Hybride : GA basé sur une population élitiste adaptative [236], ensemble d'algorithmes de

niching [422].
Bien que la plupart des travaux réalisés en utilisant des méthodes non-niching et niching

s'attendent simplement à une augmentation de la diversité et donc à un meilleur équilibre entre
l'E&E, toute diversi�cation n'est pas utile. À cet égard, les méthodes de niching peuvent être

31



Chapitre 2. État de l'art

considérées comme des méthodes de diversi�cation plus fortes [134]. Il n'existe que quelques
travaux théoriques sur les mécanismes de diversité [104] [133] [370] [134].

Contrôle de la diversité : La principale di�érence entre le maintien de la diversité et
le contrôle de la diversité est que dans ce dernier cas, la diversité de la population, la �tness
individuelle et/ou les améliorations de la �tness sont mesurées et utilisées comme rétroaction
pour orienter un processus d'évolution vers l'exploration ou l'exploitation.

Diversité contrôlée et préservée par la sélection : La probabilité de survie peut être calculée
sur la base de la diversité de la population, ou la diversité peut être incluse dans les fonctions de
�tness qui orientent davantage le processus de sélection. Plusieurs approches entrent dans cette
catégorie [286] [349] [73] [411] [41] [270] [14] [58].

Diversité contrôlée par le croisement et la mutation : L'idée est d'augmenter ou diminuer
la probabilité de croisement et/ou de mutation après le calcul de la diversité de la population,
de la �tness et/ou des améliorations de la �tness. Les approches di�èrent les unes des autres
principalement sur la façon dont la diversité est calculée : explicitement par di�érentes mesures
de diversité et/ou implicitement par la �tness ou les améliorations de la �tness [408] [366] [411]
[202] [233] [270].

Diversité contrôlée par une population changeante : Après avoir mesuré la diversité de la
population, la taille de la population ou la population seule est modi�ée. Peu d'approches entrent
dans cette catégorie [241] [335] [389].

Apprentissage de la diversité : La principale di�érence entre le contrôle de la diversité
et l'apprentissage de la diversité est que, dans le premier cas, l'historique à court terme (par
exemple, la population actuelle) est souvent utilisé pendant le calcul de la diversité, tandis que,
dans le dernier cas, l'historique à long terme est utilisé en combinaison avec di�érentes tech-
niques d'apprentissage automatique pour apprendre des domaines de recherche (non) explorés.
Les approches d'apprentissage de la diversité les plus courantes sont (1) l'apprentissage culturel
[97] [38] [365] [199], (2) les cartes auto-organisées [18] [216], (3) les arbres de partitionnement
d'espace binaire [423] [86], (4) l'estimation de la distribution [289].

Autres approches directes : Les approches directes agissent comme s'il était possible de
clairement di�érencier l'exploration de l'exploitation. Il faut donc garder à l'esprit que les phases
d'E&E sont toujours imbriquées, par exemple, même si le processus est en phase d'exploration,
un individu peut être généré en exploitant une région connue.

Trois catégories d'autres approches directes existent. La première utilise des sous-populations
pour délimiter l'exploration de l'exploitation et certaines sous-populations sont utilisées pour une
phase particulière (GA bi-population (bGA) [391], Forking GA [390], GA à décalage d'équilibre
(Shifting Balance Genetic Algorithm - SBGA) [301], séparation aléatoire de la population en
deux sexes [145]). La seconde utilise des déclencheurs pour provoquer une alternance de phases
d'E&E (EA avec recherche locale également appelés EA hybrides [52] [237] [264] [6] [283], GA à
recherche locale [279] ou algorithmes mémétiques [287] [222] [300] ; algorithme évolutif guidé par
la diversité (Diversity Guided Evolutionary Algorithm - DGEA) [394] ; contrôle adaptatif de la
topologie dans les GA cellulaires [16]). La troisième utilise des arbres d'ascendance pour mesurer
explicitement l'E&E [93].

Conclusion et directions de recherche

Nombres de points abordés par [94] sont généralisables à d'autres domaines et en particulier
au domaine de la MH. Les concepts liés à l'E&E ne sont pas bien compris, menant les recherches
ainsi que les applications à prendre des raccourcis pour les aborder. Il reste donc encore de
nombreux problèmes ouverts présentés ci-après.
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� Dé�nir formellement/mathématiquement les phases d'E&E ainsi que les transitions de
l'une à l'autre.

� Proposer des métriques pour la mesure directe de l'E&E. Actuellement, des mesures in-
directes d'E&E sont principalement utilisées. Le contrôle de l'E&E en direct (pendant
l'exécution) est di�cile à réaliser. En proposant de nouvelles mesures directes d'E&E, il
serait possible d'assigner un pouvoir d'E&E et ainsi de disposer d'une base de compa-
raison entre les algorithmes et/ou entre les opérateurs de variations. Ces comparaisons
pourrait prendre place au sein de l'entièreté du spectre d'un problème donné. Ces mesures
permettraient aussi de mieux contrôler l'E&E a�n d'atteindre et de conserver un meilleur
équilibre au cours d'une course évolutive. Il faudrait ensuite se demander si ces mesures
directes d'E&E pourraient encore améliorer les performances des EA les plus compétitifs.

� Dé�nir formellement/mathématiquement l'équation d'équilibre de l'E&E, ce qui permet-
trait de mettre en lumière les éléments permettant d'atteindre l'équilibre.

� Dé�nir comment di�érents opérateurs (sélection, croisement, mutation) contribuent à
l'équilibre dans le cadre d'approches diverses.

� Dé�nir les types d'opérateurs qui obtiennent de manière synergique les meilleurs résultats
en fonction de l'approche.

� Dé�nir comment les propriétés de l'espace de recherche in�uencent l'E&E.
� Dé�nir comment le réglage des paramètres de contrôle in�uence l'E&E.
� Dé�nir des éléments d'explication de l'E&E pour divers acteurs et donc ayant des niveaux

de complexité di�érents.
� Dé�nir le moment où l'équilibre doit être contrôlé.
� Dé�nir comment l'équilibre doit être contrôlé.
� Réaliser des analyses sur di�érents paramètres de contrôle de l'E&E.
� Réaliser des analyses sur di�érentes approches de maintien de la diversité, contrôle de la

diversité et apprentissage de la diversité.

2.2.4 In�uence de l'E&E en Psycho-sociologie

Introduction

De nombreuses décisions dans la vie des êtres vivants nécessitent un équilibre entre l'explo-
ration de di�érentes options et l'exploitation de leurs récompenses [275]. L'exploitation consiste
à tirer les meilleures récompenses de l'endroit où l'on se trouve (échelle locale) tandis que l'ex-
ploration consiste à considérer d'autres options (échelle globale) a�n d'éventuellement obtenir
de meilleures récompenses. Cet équilibre est communément appelé le compromis entre l'E&E.
Il �gure dans un large éventail de domaines de recherche comme l'apprentissage ou l'optimisa-
tion. Les dé�nitions et processus entourant le comportement d'E&E sont souvent beaucoup plus
complexes que ce qui vient d'être présenté. A ce titre, les compromis entre E&E sont considé-
rés comme l'un des dé�s les plus fondamentaux dans notre compréhension du contrôle et du
comportement adaptatifs [88].

L'analyse théorique des compromis entre E&E est compliquée à plusieurs égards. Première-
ment, les concepts d'E&E et de compromis sont utilisés dans un large éventail de littératures
impliquant di�érentes terminologies, méthodologies et perspectives. Cela rend di�cile la syn-
thèse des connaissances existantes en une vision cohérente et motive des désaccords dans les
conclusions sur l'essence des comportements d'E&E. Deuxièmement, les compromis entre E&E
peuvent dépendre d'un grand nombre de facteurs environnementaux, individuels et sociaux. La
littérature documentant ces di�érents facteurs est une fois de plus abondante [88] [159]. Troisiè-
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mement, les comportements et compromis d'E&E ne sont pas toujours clairement identi�ables.
En e�et, ils peuvent être décrits et considérés à di�érentes échelles spatiales et temporelles, ainsi
que le long de di�érents continuum. Par conséquent, des comportements exploratoires à un ni-
veau d'analyse peuvent être exploiteurs à un autre niveau et au sein d'un même niveau d'analyse
les comportements peuvent avoir des composantes exploratoires et exploitantes.

De nombreuses approches de l'analyse du comportement décisionnel caractérisent di�érents
scénarios de vie comme des représentations d'un compromis entre l'E&E : l'apprentissage par
renforcement (Reinforcement Learning - RL) [88], la recherche de nourriture [90], le choix binaire
risqué [151], l'apprentissage organisationnel [159]. Pour une revue, voir [186].

La ressource [275] intègre certains résultats de la littérature a�n de mieux comprendre ce
qu'est le compromis entre l'E&E, sous quelles formes il peut prendre place et propose de nouvelles
perspectives théoriques. Plus précisément, cette ressource explore comment le compromis dépend
de la conceptualisation de l'E&E, des facteurs environnementaux, sociaux et individuels, de
l'échelle à laquelle l'E&E sont considérées, de la relation et des types de transitions entre les deux
comportements, des objectifs du décideur. La ressource [275] illustre les complexités entourant
ces concepts et met en évidence trois éléments nécessaires à une uni�cation de la recherche en
E&E : un continuum E&E, di�érents types de transitions entre ces deux états et le rôle des
objectifs des agents.

Synthèse de l'état de l'art

Notions et dé�nitions de l'E&E : Les dé�nitions de l'E&E di�èrent sur au moins trois
dimensions : les modèles comportementaux de l'agent, les valeurs et l'incertitude des choix,
et les résultats obtenus à partir d'un choix [385]. Ces trois dimensions peuvent être mises en
correspondance avec ce que fait un agent de recherche, avec les éléments sur lesquels l'agent
fonde ses décisions et avec ce que l'agent retire de la recherche. Ces dimensions permettent
l'analyse et la compréhension du comportement d'E&E ainsi que toutes les conclusions sur leurs
compromis.

Les modèles comportementaux des agents représentent la dimension la plus couramment
utilisée pour dé�nir l'E&E [221] [293] [185] [151]. En général, un comportement est interprété
comme exploratoire s'il n'est pas ciblé et s'il est variable dans le temps, et comme exploiteur s'il
est ciblé et stable dans le temps. Cependant, cette distinction n'est pas toujours claire car elle
peut aussi dépendre des échelles spatiales et temporelles d'observation.

Les valeurs des choix et l'incertitude associée à la connaissance de ces valeurs sont principa-
lement utilisées pour dé�nir l'E&E dans la littérature RL. Dans certains modèles RL classiques,
l'exploitation est dé�nie comme le choix de l'option qui a la valeur subjective la plus élevée et
l'exploration est dé�nie comme le choix de toute autre option au hasard [374]. D'autres modèles
de RL ont souligné l'importance de l'incertitude pour dé�nir l'E&E [229] [23] [223].

En�n, l'E&E ont été discutées relativement aux informations et récompenses obtenues par
l'agent de recherche. Dans de nombreux domaines de recherche, l'exploration est supposée fournir
à l'agent la possibilité d'apprendre et d'obtenir des informations, tandis que l'exploitation est
supposée fournir des résultats explicites tels que des récompenses caloriques ou monétaires [88]
[90] [180]. Cependant, la distinction entre information et récompense n'est pas toujours simple
car les récompenses peuvent aussi fournir des informations sur la qualité de l'option sélectionnée
[159] et même lorsqu'aucune récompense matérielle n'est obtenue, la recherche d'informations en
elle-même peut être grati�ante [106] [152] [274].

Ainsi, les trois dimensions ne s'excluent pas et la plupart des conceptualisations de l'E&E
reposent sur plusieurs d'entre elles. Cependant, les contributions respectives de ces dimensions
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à une conceptualisation donnée ne sont pas toujours claires et cela peut être problématique si
les dimensions considérées conduisent à des conclusions opposées [151] [152] [180] [181]. Il faut
donc faire un examen de la façon dont une recherche particulière s'intègre dans une séquence de
recherches au �l du temps, où les récompenses d'une recherche peuvent devenir des informations
pour guider les recherches ultérieures et donc in�uencer ce qui est l'exploration par rapport à
l'exploitation dans un modèle comportemental spéci�que.

En plus d'a�ecter notre compréhension des comportements d'E&E, les hypothèses sur les
dimensions sous-jacentes peuvent également in�uencer la nature du compromis considéré. Par
exemple, une distinction entre l'E&E basée sur des modèles de comportement met en évidence
les coûts et les avantages de rester sur une ressource par rapport au passage à une autre [75],
tandis qu'une distinction basée sur les valeurs et l'incertitude des options de choix peut mettre
l'accent sur la valeur ou le risque [229] [392]. En termes de résultats obtenus, un compromis E&E
peut être très similaire à un compromis entre vitesse et précision [53] [84], ou précision et e�ort
[311]. C'est le cas parce qu'une exploration plus longue demande plus de temps et d'e�orts, mais
conduit généralement à plus d'informations et, par conséquent, à de meilleurs choix. Cependant,
voir [126] [142] [174] [228] pour une discussion sur l'e�et less-is-more abordant les cas où disposer
de moins d'informations peut être avantageux et, par conséquent, où aucun compromis ne peut
exister.

Facteurs environnementaux, individuels et sociaux : La littérature nous indique au
moins trois types de facteurs qui in�uencent les comportements et les compromis d'E&E : les
facteurs environnementaux, individuels et sociaux.

Les facteurs environnementaux correspondent à des coûts et béné�ces associés à l'exploration
et à l'exploitation, en termes d'informations et de ressources, ainsi qu'à des coûts de basculement
entre les deux [398]. Par exemple, l'exploration est pertinente lorsque les ressources de l'option
actuellement sélectionnée sont épuisées ou lorsque l'agent dispose d'informations insu�santes sur
l'état des options alternatives, augmentant ainsi la valeur de la recherche d'informations [75]. La
prise en compte des antécédents d'exploration [183] peut aussi jouer un rôle dans l'appréciation
des facteurs environnementaux.

Les facteurs individuels correspondent à des états propres à l'agent et touchent principalement
aux aptitudes, aux limitations, à l'expérience ainsi qu'à de nombreux états cognitifs. Certains de
ces facteurs sont dynamiques et peuvent changer entre di�érentes situations, d'autres sont plus
stables [344].

Les facteurs sociaux correspondent à diverses informations que l'agent perçoit des autres
agents avec qui il évolue. Par exemple, les compromis entre E&E peuvent être di�érents lors-
qu'ils sont considérés au niveau du groupe plutôt qu'au niveau individuel [159] [90]. Deux facteurs
clés sont la concurrence et l'information sociale. En général, la concurrence augmente les coûts
d'exploration car elle crée le risque que d'autres agents exploitent la récompense avant l'agent
[149] [384]. L'exploration peut être particulièrement utile dans de telles situations concurren-
tielles, car elle peut aider l'agent à trouver des options que les concurrents n'exploitent pas ou
ne peuvent pas exploiter. La disponibilité de l'information sociale, en revanche, tend à diminuer
les coûts d'exploration car elle permet à l'agent d'apprendre des décisions et des performances
des autres et réduit ainsi le besoin de s'engager dans un comportement exploratoire risqué [396].

En�n, les facteurs de di�érents types interagissent les uns avec les autres de multiples manières
[184] [127].

Échelles spatiales et temporelles de l'E&E : Les échelles permettent la classi�cation
des comportements. En e�et, les agents font des choix à di�érentes échelles spatiales et tempo-
relles. Alors que certains compromis peuvent changer en fonction de l'échelle considérée, d'autres
peuvent évoluer entre di�érents niveaux. Ainsi, les échelles et leurs niveaux a�ectent l'interpré-
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tation des situations d'E&E [88] ce qui est cohérent avec l'idée de continuum [275].
Des exemples de la pertinence de l'échelle spatiale pour l'appréciation des transitions entre

l'E&E sont : (1) la recherche de nourriture, où les agents prennent des décisions portant sur des
parcelles de ressources [75] [369], (2) la mémoire humaine [182], (3) la sélection de l'habitat [268].

Des exemples de la pertinence de l'échelle temporelle pour l'appréciation des transitions entre
l'E&E sont : (1) les prises de décisions rapides en environnement restreint [402], (2) la capacité
d'apprentissage de l'agent [146] [107] [339] [191], (3) le problème à horizon in�ni [345] [191].

Par ailleurs, les compromis peuvent disparaitre à certaines échelles car un agent peut les
éviter [19] [25] [177] [314] [109] [249]. Cela n'empêche pas un compromis de réapparaitre sur
d'autres niveaux d'échelle, ce qui peut symboliser le fait que l'agent di�ère la prise de décision
a�n d'obtenir plus d'informations. Des exemples d'évitement du compromis sont : (1) Le biais
de statu quo [338], le biais d'omission [331] et l'heuristique par défaut [201] qui se réfèrent à des
situations dans lesquelles les gens préfèrent des options qui ne provoquent aucun changement
ou qui ne nécessitent aucune action manifeste [177] [178] [21] [25] [381]. (2) L'inertie de l'inac-
tion [393] faisant référence à la tendance à omettre l'action lorsqu'une opportunité similaire et
plus attrayante a été abandonnée. (3) La spécialisation de certains agents en exploration ou en
exploitation a�n de réduire les compromis E&E au niveau du groupe [90] [159].

Vers une théorie uni�catrice des compromis entre E&E

Un Continuum E&E : L'E&E ne représentent pas nécessairement des comportements
distincts nécessitant de faire des compromis, et il n'est pas nécessairement préférable de les
considérer comme des choix explicites. Alors que de nombreuses conceptualisations du compro-
mis supposent une distinction binaire, certaines revues soutiennent que l'E&E pourraient être
mieux comprises comme les points �naux d'un continuum [88] [159]. Comme le montre [275], les
extrémités de ce continuum correspondent à de l'exploration pure et à de l'exploitation pure.
Entre les extrémités, tout un spectre de mélange entre E&E se retrouve, un agent peut ainsi
s'engager à la fois dans l'E&E à chaque instant donné. La capacité de juger où se situe une ac-
tion sur ce continuum pourrait être améliorée en considérant plus d'une dimension conceptuelle
[30].

Transitions entre E&E : Deux types de transitions sont le plus souvent abordés dans la
littérature : (1) la transition de l'exploration à l'exploitation [319] [135] [175] [125], (2) la tran-
sition de l'exploitation à l'exploration [88] [221] [182] [136] [317]. Dans la première transition,
l'agent est confronté à la question de savoir combien de temps il doit continuer l'exploration et
ainsi augmenter la quantité d'informations obtenues, et quand passer à l'exploitation et ainsi
augmenter les chances d'obtenir des récompenses réelles. Des exemples sont : le satis�cing [353]
[135], les modèles heuristiques séquentiels d'arrêt optimal [345], le choix mutuel de partenaire
[386], les modèles d'arrêt facultatif bayésiens [115], les modèles d'observateurs bayésiens [402],
l'accumulation de preuves à un critère de seuil [67] [327] [400], et les modèles basés sur des archi-
tectures cognitives pour la prise de décision dynamique [151] [153]. Dans la deuxième transition,
l'agent est confronté à la question de savoir combien de temps il doit continuer à exploiter une
option actuelle et ainsi obtenir ses récompenses, et quand passer à l'exploration d'alternatives et
augmenter ainsi ses chances de trouver de meilleures options ailleurs. Le modèle le plus impor-
tant de ce compromis est sans doute le théorème de la valeur marginale [75], qui a longtemps
tenté de formaliser un comportement optimal [369] [318] [317] [182] [409]. Une troisième variante
de la transition a été discutée pour les situations sans direction claire. Par exemple, [259] décrit
les compromis E&E dans le contexte organisationnel, qui nécessitent un équilibre constant entre
E&E. Un modèle notable d'un tel équilibre est fourni par l'indice de Gittins [143] qui prédit si

36



2.2. In�uence et Explicabilité de l'E&E

un décideur doit exploiter ou explorer à chaque instant.
Par ailleurs, une transition peut être directe ou graduelle. Une transition directe correspond au

passage brutal de l'exploration à l'exploitation et vice-versa. Une transition graduelle correspond
au passage par des situations intermédiaires mélangeant E&E [40] [179] [374] [151].

Le rôle des objectifs des agents : En général, les objectifs pendant l'exploration sont axés
sur l'obtention d'informations et donc sur la réduction de l'incertitude, tandis que les objectifs
pendant l'exploitation sont axés sur l'obtention de récompenses [88] [152] [159] [185] [324] [374].
Les objectifs des agents peuvent a�ecter leur choix ainsi que la manière dont ils traitent les com-
promis possibles [154] [205] [206] [53] [84]. En retour, les résultats de ces choix peuvent a�ecter
les objectifs et les comportements ultérieurs. Les objectifs peuvent aussi a�ecter l'interprétation
d'un observateur du comportement d'E&E, et donc les conclusions qui sont tirées sur le compro-
mis. Certains chercheurs ont suggéré que les comportements orientés vers un objectif pendant
l'exploration peuvent reposer sur des mécanismes similaires à ceux requis pour l'exploitation [88]
[151].

Conclusion

D'après [275], l'idée d'un compromis unique entre l'E&E représente une simpli�cation exagé-
rée. Au lieu de cela, il semble y avoir une famille de compromis [89] couvrant di�érents concepts
et échelles, potentiellement traités par di�érents types de mécanismes. Ainsi, l'E&E sont mieux
conceptualisées comme des points sur un continuum et sont omniprésentes à de nombreux ni-
veaux d'abstraction. Elles se produisent à de multiples échelles dans l'espace et dans le temps. La
prise de décisions quant au comportement à adopter sur ces di�érents niveaux peut reposer sur
une heuristique connue ou nouvelle. La manière de choisir l'heuristique a donc son importance.
La ressource [275] propose de nombreuses ouvertures présentées ci-après.

� Proposer une théorie uni�catrice a�n de couvrir les dimensions conceptuelles de l'E&E, y
compris leurs interactions, contradictions et implications dans le cadre de l'explicitation
des compromis. Cette théorie devrait être en mesure de rendre compte du fait que l'E&E
peuvent exister sur un continuum.

� Capter les interactions entre les di�érents niveaux d'abstraction sur lesquels l'E&E se
situent [376] et proposer une hiérarchisation des mécanismes de compromis à di�érentes
échelles et à di�érents niveaux d'abstraction.

� Prendre en compte les e�ets sur l'E&E des objectifs des agents pour mieux évaluer les
coûts et récompenses associés à l'E&E et ainsi atteindre les meilleurs compromis possibles
en fonction des situations.

� Proposer une théorie uni�catrice rendant compte de la variété des transitions qui peuvent
se produire entre l'E&E. De telles transitions pourraient ouvrir de nouvelles perspectives
sur le compromis.

� Explorer dans quelle mesure les mécanismes de compromis sont sensibles aux facteurs
environnementaux, sociaux et individuels.

2.2.5 Conclusion Générale

Nous pouvons conclure que beaucoup d'études sur les compromis entre l'E&E ont été publiées,
sans pour autant déboucher sur une réponse dé�nitive [414]. La littérature se demande donc
toujours comment séparer l'exploration de l'exploitation et comment ces deux notions coopèrent.

Le fait qu'il y ait un compromis à faire entre E&E n'implique pas de ne pas pouvoir poursuivre
les deux activités, il est cependant plus ou moins facile de faire ce compromis. Il y a aussi un
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manque de clarté dans ce qu'y est entendu exactement par équilibre entre E&E (quantité, ampleur
ou autres).

Les problématiques liées à l'E&E ont été de plus en plus prises en compte au cours du temps
et demeurent encore aujourd'hui très pertinentes [94]. Ainsi, toute contribution proposant une
nouvelle manière d'explorer et d'exploiter l'espace de recherche est donc potentiellement perti-
nente. Il en va de même pour les contributions visant à expliquer, mesurer, contrôler, positionner
et in�uencer l'E&E.

2.3 Réduction des données

Nous présentons dans cette section notre état de l'art concernant la réduction des données.

2.3.1 Introduction

Cet état de l'art repose sur la synthèse de plusieurs revues [254, 372, 416, 7, 285, 329] traitant
de diverses méthodes d'échantillonnage et plus généralement de diverses méthodes de réduction
des données dans de multiples domaines d'application.

A l'ère du Big Data, les volumes et complexités des données sont écrasants. Beaucoup de
données sont de mauvaise qualité, à savoir, pas/peu pertinentes, redondantes, incomplètes, in-
cohérentes et bruitées [49]. Cela in�uence les algorithmes de recherche en impactant leurs temps
d'exécution, leurs capacités de généralisation et la précision de leurs prédictions. Les technologies
traditionnelles de traitement sont ainsi inadaptées [70, 33, 81]. Dans ce contexte, les méthodes de
prétraitement des données [137] [138], comme la réduction des données [306], sont fondamentales
pour accélérer les algorithmes et potentiellement améliorer la qualité de leurs résultats d'analyse.
La réduction des données est la transformation de l'information en une forme corrigée, ordon-
née et simpli�ée qui tente de conserver les informations les plus signi�catives. La réduction des
données permet d'obtenir une amélioration du temps de calcul, de la précision, de l'adaptabi-
lité et des capacités de généralisation des modèles d'apprentissage ainsi qu'une amélioration de
l'explicabilité et de l'interprétabilité des résultats des algorithmes de recherche [138].

2.3.2 Méthodes de réduction des données

Nous allons présenter les di�érentes méthodes de réduction des données.

Échantillonnage et Rééchantillonnage dynamique

L'échantillonnage (Sampling) [254, 372, 416, 7, 285, 329] et le rééchantillonnage dynamique
(Dynamic resampling) [359] [375] [238] [350] [440] [351] [352] [72] [292] sont des méthodes de
réduction verticale (volume) qui consistent à extraire des données du jeu de données d'origine
pour en créer un plus petit qui doit en être une version su�samment représentative. Ces méthodes
sont aisées à implémenter, conservent une bonne représentativité des données et en simpli�ent
l'analyse. Cependant, ces méthodes peuvent provoquer des erreurs d'échantillonnage menant à
une mauvaise représentativité et peuvent faire intervenir des biais statistiques abordés dans la
littérature [323] [15] [170] [424]. Les domaines applicatifs sont variés [151] [254] [359] [350].

Suppression des redondances et des duplications

Cette méthode consiste en la suppression des éléments (ex : lignes) présents en plusieurs
exemplaires ainsi que, pour chaque élément, des éléments lui étant trop similaires [263] [433], à
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noter ici que la dé�nition même de la similarité peut constituer un dé�. Cela renforce la repré-
sentativité globale des occurrences, rend les données plus claires à interpréter et permet d'éviter
certains biais statistiques. Cependant, il n'est pas souhaitable de supprimer les redondances et
duplications dans tous les contextes en fonction des objectifs. Il peut aussi être di�cile de po-
ser les seuils de similarité permettant de prendre la décision de supprimer. Ces derniers points
peuvent mener à des biais statistiques. La suppression des redondances et duplications concerne
la quasi-totalité des domaines applicatifs, la recommandation en est un exemple [254] [416] [7]
[329].

Compression

Il s'agit d'une réduction verticale (volume) par transformation d'une suite de bits en une suite
de bits plus courte pouvant restituer les mêmes informations ou des informations proches [161] [12]
[68] [4] [196]. Il existe deux types de compression, avec perte et sans perte. Une compression est
dite sans perte si les données post-décompression sont identiques aux données d'origine, et avec
perte si les données post-décompression sont di�érentes des données d'origine. Une compression
sans perte peut être appliquée à tous types de données et vise à supprimer des répétitions dans
les données tout en créant des informations permettant de retrouver les répétitions retirées. Les
données sont donc les mêmes mais sont enregistrées avec plus de concision. Une compression
avec perte est appliquée à des données perceptibles (images, sons, vidéos) et vise à supprimer
des informations là où certains sens (vue, ouïe) les perçoivent peu. Par exemple, supprimer des
informations dans les zones de contrastes qui sont peu distinguées par l'÷il humain.

La compression réduit les coûts associés au mouvement des données et est un bon compromis
entre la conservation de la qualité des données et l'e�cacité des traitements. Cependant, la
compression n'est pas adaptée à tout type de données, notamment en raison de la problématique
de l'incompressibilité. Un autre exemple de domaine applicatif est celui des graphes de données.

Réduction de la vitesse

Cette méthode consiste en la réduction de la rapidité à laquelle les données a�uent, c'est-
à-dire en la réduction de la fréquence à laquelle elles sont générées, capturées et partagées [27]
[63] [252]. Cela permet aux systèmes de mieux supporter les �ux importants de données et les
traitements associés mais cela peut provoquer des pertes d'informations à court/moyen/long
termes ainsi que des décalages entre l'arrivée des informations et leur utilisation e�ective. Les
domaines applicatifs sont ceux des systèmes devant absorber, traiter et restituer une importante
quantité de données au cours du temps et souvent en temps réel, comme les plateformes web
modernes ayant un important tra�c et du contenu adaptatif.

Extraction de structures topologiques

L'analyse de données topologiques (Topological Data Analysis - TDA) vise à trouver des
structures dans les données [360]. Il est possible de réduire les données en respectant ou conser-
vant plus ou moins les structures topologiques extraites. Les méthodes associées comprennent le
clustering, l'estimation de diversité, la réduction de dimension non linéaire, l'estimation de mode,
l'estimation de crête et l'homologie persistante. Il faut choisir rigoureusement les méthodes d'ex-
traction des structures topologiques en fonction des contextes. Un exemple de domaine applicatif
est celui de l'analyse des données scienti�ques.

39



Chapitre 2. État de l'art

Réduction de la dimensionnalité

Ce sont des méthodes de réduction horizontale consistant à sélectionner un ensemble de
colonnes ou champs ou variables considérés comme représentatifs et qui sont donc conservés [303]
[129] [195] [243] [294] [48] [262] [348] [342] [364] [346] [22] [17] [123]. Les autres sont supprimés.
Ces méthodes consistent aussi en la création de nouvelles variables plus pertinentes sur la base
de celles déjà présentent dans le jeu de données d'origine. Ces méthodes (1) mènent à une
bonne représentativité, (2) aident à la suppression des redondances, (3) rendent la visualisation
des données plus aisée, (4) réduisent la complexité spatiale, (5) aident à réduire le bruit dans
les données et les rendent ainsi plus facilement interprétables, (6) atténuent le problème bien
connu de �curse of dimensionality� et (7) améliorent, par la suppression des multi-colinéarités,
l'interprétation des paramètres du modèle d'apprentissage. Cependant, ces méthodes peuvent (1)
faire apparaitre des biais statistiques, (2) écarter certaines données intéressantes, (3) trouver des
corrélations entre les données qui ne sont pas toujours souhaitables et (4) donner des résultats
décevants lorsque la moyenne et la covariance ne sont pas su�santes pour caractériser le jeu
de données. Les domaines applicatifs sont variés, ces méthodes sont courantes en apprentissage
automatique.

Optimisation à l'intérieur des réseaux

Il s'agit de l'optimisation du stockage ou du déplacement des données à l'intérieur des réseaux
[307] permettant de gérer des problématiques spéci�ques aux réseaux et aux 6V du big data. Ces
méthodes peuvent être complexes à mettre en place et à maintenir et peuvent être liées à de la
suppression dé�nitive de données. Les domaines applicatifs sont liés à la gestion des données sur
les réseaux comme dans le cadre de l'internet des objets.

2.3.3 Focus sur l'échantillonnage

Pour rappel, les données utilisées dans le cadre d'un processus de recherche doivent le plus
souvent être diagnostiquées et transformées a�n de s'assurer de leur qualité (redondances, bruits,
incohérences, incomplétudes), de réduire leur taille et leur complexité [329]. L'objectif est d'amé-
liorer les performances des traitements ultérieurs et la qualité des solutions trouvées. Les éventuels
échantillons �naux obtenus doivent pouvoir être analysés rapidement et avec un bon niveau de
complétude dans le cadre d'un processus de recherche [92] [11]. A ces objectifs communs nous
ajoutons notre objectif d'in�uencer indirectement le comportement d'E&E en proposant un es-
pace de recherche transformé.

Dans le cadre de notre problématique de recommandation de ressources par des processus
de recherche : (1) Nous utilisons la réduction horizontale par la sélection d'attributs car, dans la
plupart des jeux de données, exploiter l'ensemble des attributs n'est pas utile et/ou possible en
raison de la teneur de certains attributs qui n'apportent rien à l'objectif visé par le traitement
des données et en raison du nombre d'attributs qui peut induire une charge de calcul trop im-
portante. (2) Nous utilisons la réduction des redondances et duplications car, dans la plupart des
jeux de données, il est nécessaire de réduire le bruit a�n d'augmenter les chances de trouver des
solutions satisfaisantes. En e�et, le bruit dans les données peut par exemple multiplier les po-
tentiels optima locaux d'un espace de recherche, ce qui augmente la probabilité qu'un processus
de recherche se retrouve piégé dans des optima locaux moins intéressants que d'autres optima
de l'espace de recherche. (3) Nous n'avons pas besoin de la compression des données car notre
objectif n'est pas de faciliter le mouvement des données. (4) Nous ne nous intéressons pas à la
problématique de la vitesse en considérant un système ayant déjà une fréquence de génération,
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capture et partage étudiée. (5) Nous ne nous intéressons pas à l'extraction de structures topo-
logiques car nous proposons des contributions dans le cadre de données ne le nécessitant pas.
(6) Nous n'opérons pas dans un réseau. Il reste donc la réduction verticale que nous utilisons
et pour laquelle nous proposons des contributions. Dans cet état de l'art, nous nous intéressons
donc plus particulièrement aux méthodes d'échantillonnage.

L'échantillonnage a une longue histoire d'utilisation dans les bases de données [299] [298].
Presque toutes les analyses de données à grande échelle, en particulier l'apprentissage en pro-
fondeur, utilisent des méthodes d'échantillonnage [254] [332]. L'échantillonnage est une méthode
de réduction verticale (volume) qui consiste à extraire des données du jeu de données d'origine
pour en créer un plus petit qui doit en être une version su�samment représentative. D'autres
exemples de travaux touchant, entre autres, à l'analyse exploratoire des données, à l'estimation
statistique, à la modélisation prédictive et à la sélection d'échantillons sont présentés dans [76]
[258] [74] [158].

Nous proposons de diviser les méthodes d'échantillonnage en trois catégories, (1) les méthodes
basées sur l'aléatoire, (2) les méthodes statistiquement conscientes, (3) les méthodes spéci�ques.

Méthodes basées sur l'aléatoire

Ces méthodes fondent leurs décisions sur l'aléatoire. C'est notamment le cas du Simple Ran-
dom Sampling [297] [162] [313]. Cette méthode fonctionne avec ou sans remise. Avec remise,
chaque élément des données peut apparaître plusieurs fois dans l'échantillon. Sans remise, chaque
élément des données peut apparaître au plus une fois dans l'échantillon. Ces méthodes ont plu-
sieurs avantages : (1) Absences de biais car en raison de l'aléatoire chaque élément a la même
probabilité d'être sélectionné. (2) Simplicité car les éléments sont sélectionnés au hasard, sans
étapes supplémentaires. (3) Peu de connaissances requises des données. (4) Bonne représenta-
tion de l'ensemble des données. Cependant, ces méthodes ont aussi de nombreux inconvénients :
(1) Pas de garantie que chaque groupe des données d'origine soit représenté équitablement. (2)
Des biais peuvent exister, induits par des motivations humaines. (3) Une expertise humaine est
nécessaire pour le traitement des données. (4) Les données d'origine doivent être su�samment
volumineuses. (5) Toutes les informations disponibles des données d'origine ne sont pas utilisées.
Au regard de nos questions de recherche, l'utilisation de l'aléatoire n'est pas envisageable, ces
méthodes ne nous intéressent donc pas dans le cadre de nos travaux.

Méthodes statistiquement conscientes

Ces méthodes fondent leurs décisions sur des analyses statistiques des données. C'est no-
tamment le cas du Strati�ed Sampling [210] où les données d'origine sont divisées en groupes
(strates) en utilisant par exemple une méthode de classi�cation. De chaque groupe un échantillon
aléatoire est tiré et ceux-ci sont ensuite combinés pour former l'échantillon �nal. Cela garantit
que les éléments de chaque groupe sont considérés équitablement [388] [242] [31]. Par rapport
au Simple Random Sampling, le Strati�ed Sampling o�re une précision statistique plus élevée et
réduit l'erreur d'échantillonnage. Il peut aussi permettre d'obtenir une taille d'échantillon plus
petite tout en ayant la même précision. Cependant, les méthodes de Strati�ed Sampling sont
soumises à la problématique de déséquilibre des classes [246] touchant au sous-échantillonnage
et au sur-échantillonnage, le sous-échantillonnage pouvant entraîner une perte d'informations et
le sur-échantillonnage pouvant entraîner un sur-ajustement des données. Un autre exemple de
méthode statistiquement consciente est le Bootstrap Sampling [116] [61] où des échantillons sont
créés itérativement par tirage avec remise. Des estimations statistiques, comme la mesure de
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dispersion (variance, écart-type), sont évaluées sur les échantillons et la variabilité de ces éva-
luations est quanti�ée par rapport au jeu de données d'origine. Cependant, l'amorçage sur de
grands ensembles de données nécessite des coûts de calcul et de stockage élevés car il dépend du
tirage répété d'échantillons de tailles comparables et du calcul des estimations à partir de tous
ces échantillons. Au regard de nos questions de recherche, l'utilisation de la conscience statistique
est pertinente, ces méthodes nous intéressent donc dans le cadre de nos travaux.

Méthodes spéci�ques

Ces méthodes répondent à des problématiques spéci�ques. C'est notamment le cas du Re-
servoir Sampling [401] où l'échantillonnage s'opère sans remise dans le cadre d'un ensemble de
données dont la taille est indéterminée ou illimitée. Cette méthode reçoit des données d'un réseau
et maintient un échantillon dans un tampon appelé réservoir. Elle a été largement utilisée dans
des applications d'exploration de données à grande échelle [15] [100] [256]. Au regard de nos
questions de recherche, l'utilisation de méthodes spéci�ques est envisageable mais nous avons
fait le choix de nous concentrer sur la conscience statistique car nous traitons des problèmes
communs, ces méthodes ne nous intéressent donc pas dans le cadre de nos travaux.

2.3.4 Directions de recherche

Le domaine de la réduction de données et plus particulièrement de l'échantillonnage est
ouvert et sujet à discussions. La littérature (voir les références de cette section) présente dif-
férents champs de contributions pour l'avenir, à savoir : (1) Proposer davantage de méthodes
d'échantillonnage tenant compte des propriétés statistiques des données. Cependant, les mé-
thodes d'échantillonnage statistiquement conscientes peuvent être coûteuses en calcul, un com-
promis intelligent doit donc être fait ici. (2) Proposer davantage de méthodes d'échantillonnage
pour les jeux de données massifs et/ou de taille inconnue. (3) Proposer des méthodes permettant
de comprendre les compromis entre la représentativité et la taille d'un échantillon. (4) Proposer
une méthode d'échantillonnage universelle. (5) Proposer davantage de méthodes d'échantillon-
nage non supervisées. (6) Proposer davantage de méthodes hybrides de réduction des données.
(7) Proposer des éléments explicatifs concernant le gain de performance et/ou de qualité obtenu
suite à l'échantillonnage dans le cadre d'un processus de recherche et/ou d'apprentissage. (8)
Proposer des éléments explicatifs concernant l'impact de l'échantillonnage sur l'E&E. L'échan-
tillonnage modi�e l'espace de recherche et a donc une in�uence indirecte sur le comportement
d'E&E d'un algorithme de recherche. (9) Appliquer des méthodes d'échantillonnage dans des
domaines peu ou pas exploités tel que le deep learning.

2.3.5 Conclusion

La gestion de la complexité amenée par le Big Data est un problème clé dont la recherche
s'est emparé. La littérature révèle qu'il n'existe pas de méthode qui puisse gérer à elle seule ce
problème en considérant les 6V du Big Data à savoir, volume, variété, vitesse, valeur, véracité et
variabilité. La réduction des données est un domaine de recherche ouvert qui vise à améliorer les
performances des algorithmes ainsi que la qualité des résultats proposés par ces derniers. Comme
vu dans les sections précédentes, de nombreuses études sur la réduction des données ont été
publiées, sans conduire à une réponse complète ou générale. Les domaines de la recommandation
sont fortement concernés par ces problèmes. Des contributions proposant de nouvelles façons de
réduire les données sont donc attendues. Nos questions de recherche en lien avec la réduction des
données découlent de quelques ouvertures présentées ci-dessus.
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2.4 Manuels scolaires numériques

2.4.1 Introduction

Les manuels scolaires sont des ensembles de ressources éducatives (leçons, exercices, éva-
luations) qui permettent d'étendre l'expérience d'apprentissage à des contextes où l'enseignant
humain est absent. Avec les derniers développements en technologies interactives telles qu'In-
ternet, la réalité virtuelle et augmentée, les techniques d'intelligence arti�cielle, les capteurs de
données de l'Internet des objets, l'analyse des données volumineuses et le caractère omniprésent
des appareils mobiles, le concept même de manuel scolaire mérite un réexamen. Les chercheurs
quali�ent les manuels scolaires numériques actuels de média enrichis [415], dynamiques [412],
accessibles en temps réel via des réseaux [204], instructifs [434] et coïncidant avec certaines ha-
bitudes de lecture et certains styles d'apprentissage [77]. La lecture est un processus cognitif par
lequel le lecteur construit une modélisation du texte pour le comprendre [214]. Plusieurs modèles
informatiques sont à l'étude pour comprendre le comportement en lecture [214], qui tentent de
déduire la compréhension du lecteur. Une tendance récente dans la recherche sur la modélisation
des élèves consiste à incorporer les comportements de lecture pour représenter la compréhension
des élèves [114] [189] [113] [382] [69] [310] [71]. L'objectif principal est d'apporter une adaptation
du contenu en fonction de l'état des connaissances de l'élève, de son rythme d'apprentissage et
de sa motivation, cette liste de facteurs n'étant pas exhaustive.

Les manuels en ligne adaptatifs sont l'une des technologies les plus anciennes de l'appren-
tissage Web personnalisé [171] [211] [405]. Ils reposent sur des méthodes de modélisation de
l'apprenant et des connaissances. L'objectif principal est d'améliorer l'expérience d'apprentis-
sage des apprenants en réduisant le temps total d'acquisition des compétences et en o�rant des
retours adaptatifs guidant les apprenants vers les contenus d'apprentissage les plus appropriés.
Pour prendre en charge cette personnalisation, le système assure le suivi des performances des
apprenants. Cela permet aussi de prédire le comportement des apprenants en fonction de leurs
connaissances. La première génération de manuels adaptatifs [64] [60] [171] [211] se concentrait
sur le comportement des apprenants en lecture pour les guider vers les pages les plus pertinentes
en utilisant un support de navigation adaptative [64] [60] [171] [405] ou la recommandation [211].
Ces types de personnalisation reposaient sur une modélisation des connaissances où chaque page
du manuel était associée à un ensemble de concepts présentés sur la page ainsi qu'aux concepts
nécessaires à la compréhension de la page [64] [60].

2.4.2 Synthèse de l'état de l'art concernant les manuels scolaires numériques

et concepts associés

Par le passé, les techniques dites �Adaptive Hypermedia� (AH) ont tenté de fournir des outils
de navigation qui s'adapte à chaque étudiant, leur permettant de mieux localiser, reconnaître et
comprendre l'information. Ces techniques ont fait leur preuve dans la mesure où elles ont permis
d'améliorer la rétention d'information et l'e�cacité générale de l'apprenant dans son processus
d'apprentissage [9, 276, 203]. Malheureusement, ces techniques AH fonctionnent e�cacement
uniquement sur des corpus fermés de documents dont les contextes et méta-données ont été
renseignés à la main au moment de la conception. Les corpus d'aujourd'hui, potentiellement
l'ensemble des documents du Web ou du moins des amoncellements conséquents de documents
au sein d'un organisme (université, lycée, collège), présentent de nouveau dé�s qui a�ectent la
pertinence des techniques AH.

Dès 2005, le domaine de l'exploration de données éducatives [333] soulignait le fait que les
systèmes éducatifs ont des caractéristiques spéciales qui nécessitent un traitement di�érent dans
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le cadre du datamining. L'article [333] proposait déjà un inventaire des travaux en datamining
sur les données d'apprentissage.

En 2015, la modélisation dynamique des connaissances occupe une place importante avec les
notions de Knowledge Tracing et Knowledge Components [190]. Les études menées [5] montrent
que les �KT-based model� sont capables de modéliser la lecture des manuels scolaires et présentent
des performances prédictives supérieures aux modèles basés sur la régression logistique. Nous
pouvons noter en 2016 l'article [213] qui propose dans ce contexte une modélisation dynamique
des connaissances.

Toujours en 2015, l'article [403] s'intéresse aux environnements d'apprentissage intéractifs
et personnalisés basés sur le Concept Mapping permettant de représenter les relations entre les
concepts d'apprentissage a�n de mieux guider les élèves.

D'autre part, l'article [427] propose l'amélioration sémantique des manuels scolaires en ligne
par des annotations sémantiques, dans le but d'améliorer les apprentissages et la personnalisation.

Dans cette même période, l'article [111] met en évidence la complexité des relations entre le
guidage personnalisé et la modélisation de domaine ainsi que la possibilité d'utiliser la modéli-
sation de domaine pour fournir un guidage personnalisé.

Nous devons aussi parler de la semi-supervision avec l'article [379] qui met en avant une ap-
proche semi-supervisée pour améliorer les techniques de datamining sur les ressources éducatives
en ligne. Dans cette même veine, en 2017, l'article [225] s'intéresse à un ensemble de techniques
semi-supervisées pour l'extraction des objectifs d'apprentissage et des prérequis.

En 2016, l'article [328] étudie la recommandation personnalisée de séquences de leçons par
l'analyse des apprenants et des contenus éducatifs.

Par la suite, la communauté scienti�que s'intéresse de plus en plus aux données cognitives et
comportementales. C'est ainsi qu'en 2017, l'article [251] explique comment utiliser les graphes de
connaissance et les données de comportement des étudiants pour la recommandation d'exercices
personnalisés.

Pour continuer, l'apprentissage prend toujours plus de place dans le domaine avec notam-
ment l'article [347] en 2018 qui ouvre la voie vers une expérience d'apprentissage personnalisée
en utilisant le Reinforcement Learning. L'article [347] souligne aussi que la mise en ÷uvre du
système et son déploiement dans des environnements d'apprentissage réels permettront une ana-
lyse comparative entre le système proposé et d'autres approches similaires. Cela vient insister
sur le fait qu'il est souvent compliqué dans le domaine de trouver des cadres d'application réels
avec des données réelles.

En�n, l'année 2019 nous apporte plusieurs contributions intéressantes comme [212] qui pro-
pose une modélisation de l'étudiant avec extraction automatique des KCs pour les manuels
adaptatifs. Elle présente quelques solutions possibles pour extraire automatiquement les KCs à
partir d'un texte de grande taille.

Notons aussi l'article [309] abordant l'analyse de la visualisation pour l'exploration des rela-
tions de prérequis dans les manuels scolaires. Elle présente un ensemble de techniques de visua-
lisation conçues pour aider les chercheurs et les analystes à mieux comprendre la question des
dépendances de prérequis dans les manuels et à développer des stratégies plus puissantes pour
l'extraction automatique.

Pour �nir, l'article [59] fait la synthèse des récents développements dans le domaine des ma-
nuel électroniques en ligne et de l'analyse de la lecture. Il précise qu'en raison de l'absence de
jeux de données réelles ou de leur petite taille dans d'autres cas, les dernières techniques d'ap-
prentissage en profondeur (Deep Learning) n'ont pas encore été expérimentées dans le domaine.

44



2.4. Manuels scolaires numériques

2.4.3 Problèmes et ouvertures

Les contributions présentées [9, 276, 203, 403, 111, 213, 333, 379, 328, 427, 225, 212, 251,
309, 347, 190, 5, 59] soulignent de nombreux problèmes et ouvertures pour l'avenir de la recom-
mandation de ressources éducatives.

Tout d'abord, les jeux de données liés à l'éducation sont quasi inexistants ou de taille réduite
ou ne comportent pas su�samment de données intéressantes ou sont beaucoup trop bruités
et inexacts. En conséquence, il n'y a toujours pas de véritable exploitation de méthodes deep
learning. Les jeux de données sont aussi di�érents d'un organisme à l'autre. Il n'existe donc pas
de solution algorithmique universelle au problème de la recommandation en éducation.

Ensuite, il est possible de représenter une bonne recommandation comme ayant (1) une bonne
note de feedback fournie par l'apprenant ainsi que (2) un lien avec un bon résultat �nal obtenu
par l'apprenant, à un examen par exemple. Or, la notation de la recommandation par l'élève est
dans bien des contextes inexistante car elle n'est même pas prévu par le système. Concernant
(2), il peut être di�cile de faire le lien entre une recommandation et un résultat �nal.

De plus, beaucoup cherchent à améliorer la précision des algorithmes de recommandation
et cela n'est pas forcément pertinent ni même utile. En e�et, l'excès de personnalisation, par
exemple, peut enfermer l'apprenant dans une bulle qui tue toute diversité et toute ouverture sur
des sujets plus ou moins éloignés.

Pour continuer, les algorithmes reposent généralement sur des traitements lourds.
Par ailleurs, les recherches s'orientent toujours vers l'amélioration de méthodes spéci�ques et

ainsi peu de solutions hybrides sont proposées.
Nous pouvons ajouter que concernant la transparence, l'explicabilité, l'audit, la détection

des biais et l'interprétabilité des algorithmes de recommandation, les recherches sont modestes.
Certaines s'orientent toutefois vers le développement de méthodes qui aident à mieux comprendre
ce que le modèle a appris ainsi que vers des techniques pour expliquer les prédictions individuelles.

En�n, la plupart des papiers ne mentionnent pas du tout les problèmes liés à l'éthique (data
privacy, sécurité, consentement) de l'utilisation des données d'apprentissage. Considérer ces pro-
blèmes de manière systématique semble aujourd'hui de plus en plus pertinent.
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Contributions

Nous avons choisi de positionner nos contributions dans le domaine des MH car (1) elles sont
transparentes et explicables [271] c'est-à-dire que leur lecture est claire et permet de comprendre
comment les données sont collectées et traitées pour aboutir aux résultats, (2) elles sont per-
formantes dans des environnements soumis à de nombreux aléas, (3) elles sont particulièrement
e�caces pour optimiser les décisions [432] et (4) elles sont peu exploitées dans la littérature de
la recommandation.

Dans de nombreux domaines d'intelligence arti�cielle, l'espace de recherche est souvent vaste
car beaucoup d'items peuvent être recommandés et la littérature propose d'aborder ce problème
comme un problème d'E&E de l'espace de recherche [94] [275] [414]. Cet espace est encore plus
grand lorsque l'on s'intéresse à la recommandation d'itemsets.

L'espace de recherche peut être exploré par un processus d'E&E pour trouver de bonnes
recommandations [80]. Explorer signi�e s'assurer que de nombreuses régions de l'espace de re-
cherche sont examinées [94], a�n de ne pas se retrouver piégé dans un optimum local. Exploiter
signi�e que si une région prometteuse de l'espace de recherche est trouvée, elle est examinée
plus attentivement [94] pour voir si elle contient de bons optima locaux. Dans le cadre de la
recommandation, un optimum local est un itemset (ou vecteur) considéré comme optimal par
rapport à la zone de l'espace de recherche dans laquelle il se situe, sachant qu'il peut exister de
meilleurs itemsets dans d'autres zones de l'espace de recherche.

La littérature souligne qu'entre autres domaines, le domaine des métaheuristiques (MH)
aborde la problématique de la proposition de recommandations dans de vastes espaces de re-
cherche [94]. Nos travaux sur l'in�uence de l'E&E visent à contribuer à l'in�uence et à l'explicabi-
lité de l'E&E dans le cadre de la recommandation par MH, a�n d'améliorer les recommandations
au regard de la performance et de la qualité, a�n d'améliorer les processus d'in�uence de l'E&E
et a�n de renforcer la con�ance envers les algorithmes.

Des études ont été menées pour in�uencer la dynamique de l'E&E a�n d'assurer de meilleurs
comportements de recherche et ainsi trouver de meilleures recommandations concernant des
critères d'évaluation prédé�nis [94]. In�uencer l'E&E implique de savoir quand, pourquoi et
comment in�uencer [428]. En e�et, l'E&E doivent être contrôlées régulièrement au travers d'une
mesure et les opérations réalisées pour exercer l'in�uence doivent être justi�ées. Notons ici que
le contrôle de l'E&E et l'in�uence de l'E&E sont des mécanismes di�érents mais font tous deux
partie du processus d'in�uence de l'E&E. Ces éléments contribuent à expliquer les comportements
d'E&E a�n de comprendre ce qui a conduit aux recommandations proposées [383].

L'analyse de la littérature liée à la recommandation nous a permis de converger vers des
contributions dans le domaine de l'in�uence de l'E&E. Nous avons choisi ce domaine car il
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présente des manques [94] [275] [414]. Dans ce travail, nous abordons le problème de la recom-
mandation d'itemsets par l'optimisation et l'in�uence de l'E&E a�n de trouver de meilleures
recommandations au regard de critères de performance et de qualité.

Autrement dit, il faut être en mesure d'in�uencer la dynamique de l'E&E au sein d'un im-
portant ensemble de combinaisons a�n de garantir un bon comportement de recherche et ainsi
trouver de bonnes combinaisons au regard des critères d'évaluation. De notre point de vue, les
processus d'in�uence proposés dans la littérature ne garantissent pas une expression très impac-
tante de l'in�uence.

Dans les sections suivantes, nous présentons nos contributions dans le cadre d'un problème de
recommandation d'itemsets. Nous avons choisi d'utiliser des algorithmes évolutionnaires parmi
tous les mécanismes heuristiques itératifs disponibles. La raison principale de ce choix est la
popularité des algorithmes génétiques. Rappelons que ces derniers exploitent généralement des
tableaux de digits, ce qui est une façon traditionnelle de représenter des items ou des itemsets
recommandables [260]. Chaque index dans un tableau correspond à un item recommandable.
Les digits peuvent prendre la valeur 0 ou 1, où 0 correspond à la non-recommandation de l'item
associé et 1 correspond à la recommandation de cet item. Le nombre de 1−digits correspond au
nombre d'items recommandés. L'algorithme e�ectue de manière itérative des variations : génère,
croise et transforme des tableaux, en essayant d'optimiser et de conserver les meilleurs d'entre
eux au regard de contraintes et de critères d'évaluation prédé�nis.

A�n de simpli�er la compréhension des diverses notions utilisées, la Figure 3.1 propose un
schéma récapitulatif.

Figure 3.1 � Notions - Récapitulatif

3.1 In�uence de l'E&E

Contrôler et in�uencer l'E&E permet d'orienter le processus de recherche soit vers plus d'ex-
ploration a�n d'éviter qu'il se retrouve piégé dans un optimum local et a�n de lui faire trouver
des optima globaux, soit vers plus d'exploitation a�n de faire en sorte qu'il trouve les meilleurs
optima locaux au sein de régions intéressantes de l'espace de recherche.

Nous proposons un processus pour contrôler et in�uencer l'E&E d'un algorithme de recherche
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(appelé algorithme in�uencé). De notre point de vue, les processus d'in�uence proposés dans la
littérature ne garantissent pas une expression très impactante de l'in�uence car (1) ils dépendent
fortement de l'algorithme in�uencé, (2) ils ne possèdent pas leurs propres opérateurs de variation,
(3) ils ne garantissent aucune forme de respect des bornes de l'indicateur d'E&E à chaque ité-
ration de l'algorithme in�uencé. La première contribution de ce travail vise donc à donner plus
de puissance au processus d'in�uence en concevant un processus indépendant de l'algorithme
in�uencé. Nous présentons nos contributions dans le cadre des algorithmes évolutionnaires (Evo-
lutionary Algorithm - EA) et des algorithmes par renforcement, en raison de leur popularité dans
les problèmes de recherche. L'indépendance fait que l'in�uence peut être utilisée sur la plupart
des MH, sans adaptation majeure. Le processus d'in�uence proposé est donc utilisable sur des
algorithmes autres que les algorithmes évolutionnaires et par renforcement, que nous avons utilisé
dans le cadre de nos expérimentations.

De plus, nous proposons de nouveaux indicateurs pour représenter le comportement d'E&E.
Nous justi�ons nos contributions à travers les points présentés ci-après. A en juger par l'état

de l'art réalisé et en l'état actuel de nos connaissances, de telles contributions n'ont pas encore
été proposées.

Le contrôle de l'E&E que nous proposons est systématique car il est réalisé à chaque itération
de l'algorithme in�uencé mais aussi suite à toutes les variations du processus d'in�uence.

Dans la littérature, malgré la présence de processus évolutifs à l'intérieur du processus évolutif
in�uencé, il n'y a pas de recherche de conformité �nale de l'indicateur d'E&E qui peut toujours
être insatisfaisant suite aux variations d'in�uence. Le processus d'in�uence proposé est évolutif,
�exible et garantit la conformité �nale de la population par rapport à l'indicateur d'E&E. En e�et,
les variations d'in�uence sont opérées tant que la population n'est pas conforme à l'indicateur
d'E&E, les bornes de l'indicateur évoluant au �l des itérations de la fonction d'in�uence et en
fonction des valeurs prises par l'indicateur. Cela permet de garantir la conformité �nale de la
population à l'indicateur d'E&E.

Dans la littérature, le processus peut chercher le compromis avec l'algorithme in�uencé, ne
garantissant pas une pleine expression de l'in�uence. La littérature présente donc une dépendance
du processus d'in�uence par rapport au processus algorithmique in�uencé. Nous pensons ici à
l'optimisation de paramètres de l'algorithme in�uencé ou tout simplement au fait que le processus
d'in�uence ne dispose pas de ses propres opérateurs de variation mais cherche simplement à
contrôler ceux de l'algorithme in�uencé. Par exemple, les techniques méta-évolutives existantes
sont orientées vers la méta-optimisation, c'est-à-dire l'optimisation de paramètres de l'algorithme
in�uencé et non d'un indicateur ayant une existence dissociée de l'algorithme in�uencé, comme
c'est le cas dans nos contributions. Dans la littérature, il existe toujours un lien avec l'algorithme
in�uencé, qui prend la forme d'une rétroaction. Ce lien limite par dé�nition les possibilités de
traitement du processus d'in�uence. S'a�ranchir de cette dépendance permet de considérer des
indicateurs à l'instant t de l'algorithme in�uencé et de les ajuster itérativement par rapport à
des bornes qui elles aussi s'ajustent à cet instant t. Aucune rétroaction n'est nécessaire dans
ce cas, seule la population est éventuellement modi�ée et renvoyée à l'algorithme in�uencé, ce
dernier n'accusant aucune modi�cation structurelle et/ou paramétrique. Le processus d'in�uence
proposé est indépendant et peut être gre�é à n'importe quel algorithme, même non-évolutionnaire
et il ne pose aucun problème de confrontation directe avec le processus algorithmique in�uencé.
Ce que nous faisons est donc complètement di�érent car nous ne cherchons pas à optimiser
l'algorithme in�uencé, nous faisons simplement un ajustement de notre indicateur d'E&E par
variations supplémentaires successives de la population dans une fonction annexes qui n'a aucun
lien avec l'algorithme in�uencé.

Dans la littérature, la plupart des approches sont basées uniquement sur l'appréciation de
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Algorithm 1 Structures de variations
1: Variations Structure 1
2: WHILE e_e <= e_e_min or e_e >= e_e_max :
3: WHILE e_e <= e_e_min
4: exploit(population)
5: adjust(e_e_min, e_e_max)
6: update_save_e_e()
7: WHILE e_e >= e_e_max
8: explore(population)
9: adjust(e_e_min, e_e_max)

10: update_save_e_e()
11:

12: Variations Structure 2
13: WHILE e_e <= e_e_min or e_e >= e_e_max :
14: IF e_e <= e_e_min
15: exploit(population)
16: adjust(e_e_min, e_e_max)
17: update_save_e_e()
18: IF e_e >= e_e_max
19: explore(population)
20: adjust(e_e_min, e_e_max)
21: update_save_e_e()
22:

23: Variations Structure 3
24: WHILE e_e >= e_e_max :
25: explore(population)
26: adjust(e_e_min, e_e_max)
27: update_save_e_e()
28: WHILE e_e <= e_e_min :
29: exploit(population)
30: adjust(e_e_min, e_e_max)
31: update_save_e_e()

la diversité au sein de la population et il nous semble important d'apporter d'autres angles de
vue. Les indicateurs d'E&E proposés permettent donc de mesurer et de représenter le comporte-
ment d'E&E sous de nouveaux angles comme ceux de la complétion des contraintes, des écarts
temporels entre les phases d'E&E ou encore de la puissance d'E&E.

Ces contributions ont en partie fait l'objet d'une publication dans le cadre de la conférence
GECCO 2022 [42].

3.1.1 Processus d'in�uence de l'E&E indépendant de l'algorithme in�uencé

Nous proposons un processus d'in�uence de l'E&E, évolutif, indépendant et utilisant des
indicateurs d'in�uence. Le principe de fonctionnement de ce processus repose sur une fonction
indépendante, dite fonction d'in�uence, qui est appellée plusieurs fois pendant l'exécution de
l'algorithme in�uencé. L'ensemble des solutions de l'algorithme in�uencé, à l'instant t, est passé
en paramètre de la fonction qui va transformer ces dernières itérativement en fonction de l'évo-
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Algorithm 2 Ajustement des bornes de l'indicateur d'E&E
1: DEFINE FUNCTION adjust(e_e_min, e_e_max) :
2: SET spread TO 0.05
3: SET mean_e_e_indicator TO mean(e_e_indicator_values)
4: SET e_e_min TO mean_e_e_indicator - spread
5: SET e_e_max TO mean_e_e_indicator + spread

lution d'un indicateur d'in�uence au sein même de la fonction. Lorsque l'indicateur atteint une
certaine valeur ou se repositionne dans un certain intervalle de valeurs (bornes), la fonction cesse
les transformations et renvoie l'ensemble des solutions à l'algorithme in�uencé qui continue son
exécution "normale" jusqu'au prochain appel de la fonction d'in�uence. Après chaque itération
de la fonction d'in�uence, les bornes minimum et maximum de l'indicateur d'E&E sont ajustées
en utilisant un paramètre (spread) qui est ajouté ou retiré à la valeur moyenne de l'indicateur
d'E&E observée jusqu'à présent (Algorithme 2). Cela permet de replacer les valeurs des bornes
en cohérence avec l'évolution de l'indicateur d'E&E et ainsi de converger vers une stabilisation
autour des valeurs observées de l'indicateur d'E&E pour pouvoir stopper les itérations d'in�uence
et donc sortir du processus d'in�uence. En e�et, les variations d'in�uence sont opérées tant que
l'indicateur est en dehors des bornes. Ce faisant, la fonction d'in�uence cherche à garantir qu'en
�n d'itération de l'algorithme in�uencé, et suite aux variations d'in�uence, la population est bien
conforme à l'indicateur d'E&E.

Notons que l'enrichissement apporté par le processus d'in�uence peut être perdu ou du moins
détérioré si la fonction d'in�uence est appelée après la prise en compte des scores et des enregis-
trements des vecteurs �naux car l'itération suivante de l'algorithme in�uencé, par ses variations,
peut impacter cet enrichissement. Nous avons donc fait le choix de positionner notre fonction
d'in�uence avant la �n d'itération de l'algorithme in�uencé a�n de ne pas perdre cet enrichisse-
ment. Nous donnons ainsi le "dernier mot" à la fonction d'in�uence. Aussi, ce positionnement
dépend de l'algorithme à in�uencer ainsi que de la manière dont est construite la fonction d'in-
�uence (indicateur d'E&E, opérateurs de variations, bornes, règle d'ajustement, structure de la
boucle itérative).

Un avantage important de cette approche est qu'elle est applicable avec n'importe quel indi-
cateur, si tant est qu'il est possible de dé�nir en amont les bornes minimum et/ou maximum de
cet indicateur ainsi que la valeur du spread utilisée lors de l'ajustement des bornes. Pour déter-
miner ces informations, il est possible d'utiliser des valeurs arbitraires cohérentes, de réaliser des
tests d'exécution ou encore de faire appel à un processus d'optimisation.

En�n, cette démarche peut donner l'impression d'orienter l'algorithme vers un comportement
aléatoire voire de détruire la démarche évolutionnaire in�uencée. Il est donc nécessaire de préciser
qu'il n'en est rien en fonction des choix des opérateurs de variation d'in�uence, des indicateurs
d'in�uence et des ajustements des bornes. C'est principalement le niveau de disruption amené
par ces choix qui permet de juger de leur pertinence.

Soulignons de nouveau que dans la littérature, le processus d'in�uence a des caractéristiques
qui, de notre point de vue, limitent son impact sur l'E&E. Il (1) dépend fortement de l'algorithme
in�uencé, comme dans le cas de l'optimisation des paramètres (Algorithme 3, Figure 3.2), (2)
ne possède pas ses propres opérateurs de variation, (3) ne garantit aucune forme de respect des
bornes de l'indicateur d'E&E à chaque itération de l'algorithme in�uencé. Rappelons donc de
nouveau que nous proposons un nouveau processus d'in�uence qui (1) est dissocié de l'algorithme
in�uencé, (2) a ses propres opérateurs de variation, (3) est appelé à chaque itération de l'algo-
rithme in�uencé et (4) cherche à garantir la conformité des solutions aux bornes de l'indicateur

51



Chapitre 3. Contributions

d'E&E à chaque itération de l'algorithme in�uencé. Ainsi, seuls les itemsets sont éventuelle-
ment modi�és et renvoyés à l'algorithme in�uencé, ce dernier ne présentant aucune modi�cation
structurelle et/ou paramétrique. Le processus d'in�uence proposé est donc générique.

L'indicateur mentionné ci-dessus est la mesure de l'E&E e�ectuée lors du contrôle. Nous
proposons de l'utiliser pour décider de forcer l'exploitation, l'exploration ou les deux avec des
variations supplémentaires. Un exemple d'indicateur d'E&E est la diversité des solutions trouvées
jusqu'ici par l'algorithme in�uencé. L'approche que nous proposons est conçue pour utiliser
n'importe quel indicateur, dès lors que des limites minimales et/ou maximales associées sont
dé�nies en amont, ainsi que la valeur du paramètre utilisé pour ajuster ces limites (plus de détails
dans les sections suivantes). Ces valeurs peuvent être déterminées par des tests d'exécution, des
valeurs arbitraires ou des informations statistiques de base concernant les données traitées.

Figure 3.2 � Exemple d'In�uence Traditionnelle de l'E&E

Le principe de fonctionnement du processus d'in�uence repose sur une fonction indépendante
appelée systématiquement lors de l'exécution de l'algorithme in�uencé (Algorithme 4). Dans la
littérature, l'in�uence n'est actionnée qu'une seule fois par itération alors que, juste après une
décision d'in�uence, les éléments utilisés pour prendre cette décision pourraient permettre de
décider à nouveau d'in�uencer. Nous proposons donc un contrôle systématique de l'E&E, à chaque
itération de l'algorithme in�uencé mais également après chaque processus de variation d'in�uence
c'est-à-dire tant que les itemsets ne respectent pas les limites de l'indicateur d'E&E. Le processus
d'in�uence garantit ainsi la conformité des itemsets à l'indicateur d'E&E à chaque itération.
Nous considérons que cela permet de renforcer l'impact de l'in�uence, le problème éventuel étant
d'e�ectuer une in�uence trop impactante qui dé�gure ce que fait l'algorithme in�uencé en matière
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Algorithm 3 In�uence Traditionnelle de l'E&E

1: Étape 1 : Population Initiale
2: Étape 2 : Évaluations des Itemsets
3: Étape 3 : Variations des Itemsets (Sélections, Croisements, Mutations)
4: Étape 4 : Évaluation de l'Indicateur d'E&E (ex : avec la diversité)
5: Étape 5 : Ajustement de la Probabilité de Croisement/Mutation. Dépend de l'Évaluation de

l'Indicateur. Vise à Forcer l'Exploration ou l'Exploitation
6: Étape 6 : Fin d'Itération
7: Étape 7 : Retour à l'étape 2

d'E&E. Nous devons également noter que le processus d'in�uence augmentera inévitablement le
coût de calcul car il apporte des traitements supplémentaires.

Concrètement, toutes les solutions de l'algorithme in�uencé sont passées en paramètre de la
fonction d'in�uence (Ligne 5), qui va les transformer (Lignes 19, 23) de manière itérative (Lignes
17, 18, 22) selon l'évolution de l'indicateur d'E&E (Ligne 11). Nous proposons une liste im-
portante et non exhaustive de structures possibles pour la réalisation des variations d'in�uence
(Algorithme 1), laissant un choix intéressant en fonction du contexte d'implémentation. Nous
ne sommes pas en capacité de conseiller un choix de structure en fonction du contexte d'implé-
mentation car il existe beaucoup de contextes d'implémentation très divers. Notons ici que la
fonction update_save_e_e() recalcule l'indicateur d'E&E en utilisant des expressions d'indica-
teurs présentés dans la suite du document ou faisant partie de l'état de l'art. Notons ici que la
fonction calculer_ind(itemsets) évalue l'indicateur d'E&E en utilisant des expressions d'indica-
teurs présentés en contributions ou faisant partie de l'état de l'art. Notons aussi que la fonction
maj_sauvegarder_ind() recalcule l'indicateur d'E&E en utilisant des expressions d'indicateurs
présentés en contributions ou faisant partie de l'état de l'art. Lorsque l'indicateur atteint une va-
leur prédé�nie ou se repositionne dans un certain intervalle de valeurs (Lignes 14, 15), la fonction
d'in�uence arrête les transformations et renvoie toutes les solutions à l'algorithme in�uencé, qui
continue son exécution jusqu'au prochain appel de la fonction d'in�uence (Ligne 5). Notons que
les variations d'in�uence se font tant que l'indicateur est hors bornes (Lignes 17, 18, 22). Il est
donc nécessaire de replacer les valeurs des bornes en fonction de l'évolution de l'indicateur d'E&E
et ainsi converger vers une stabilisation autour des valeurs observées de l'indicateur d'E&E a�n
de pouvoir stopper les itérations d'in�uence. Pour cela, après chaque itération de la fonction
d'in�uence, les bornes minimum et maximum de l'indicateur d'E&E sont ajustées (Lignes 20,
24) à l'aide d'un paramètre (Ligne 16) ajouté ou supprimé de la valeur moyenne de l'indicateur
d'E&E observée jusqu'à présent (Algorithme 2). Notons que les fonctions calculer_min_limit(),
calculer_max_limit() et calculer_ajust_param() retournent les valeurs initiales des bornes
minimum et maximum de l'indicateur d'E&E ainsi que la valeur du paramètre d'ajustement.
Nous ne proposons pas de structures types pour ces trois fonctions dans la mesure où elles
peuvent prendre diverses formes allant du simple retour d'une valeur prédéterminée au retour
d'une valeur issue d'une décision statistique plus ou moins complexe.

3.1.2 Nouveaux indicateurs pour l'in�uence et l'explicabilité de l'E&E

Comme le suggère la littérature, l'E&E mériteraient d'être représentées sous de nouveaux
angles [94][414][275]. C'est ce que nous entendons faire en proposant de nouveaux indicateurs.
Ces indicateurs sont pensés pour mesurer et représenter les comportements d'E&E et pour être
utilisés au sein de la fonction d'in�uence introduite précédemment. Nous présentons et analysons
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Algorithm 4 EA Appelant la Fonction d'In�uence
1: FUNCTION ea() # EA Traditionnel
2: initialisation()
3: WHILE(condition)
4: ea_variations()
5: in�uence(itemsets)
6: �n_iteration()
7: �nalisation()
8:

9: FUNCTION in�uence(itemsets) # In�uence de l'E&E
10: # ind est l'indicateur d'E&E
11: SET ind TO calculer_ind(itemsets)
12: SET ind_valeurs TO []
13: ADD ind TO ind_valeurs
14: SET min_limit TO calculer_min_limit()
15: SET max_limit TO calculer_max_limit()
16: SET ajust_param TO calculer_ajust_param()
17: WHILE ind <= min_limit or ind >= max_limit :
18: WHILE ind <= min_limit
19: exploiter(itemsets) # Opère des variations
20: ajuster_limites()
21: maj_sauvegarder_ind()
22: WHILE ind >= max_limit
23: explorer(itemsets) # Opère des variations
24: ajuster_limites()
25: maj_sauvegarder_ind()

ci-dessous ces indicateurs.

Potentiel d'amélioration

L'indicateur du potentiel d'amélioration (Improvement Potential - IP ) cherche à évaluer le
potentiel d'amélioration des itemsets d'une population. Si le potentiel est élevé, cela signi�e qu'il
y a encore beaucoup de solutions à haut potentiel non couvertes par la population.

Pour cela, l'indicateur exploite les meilleurs et les pires digits possibles au regard de la
�tness a�n de créer des tuples (indice_digit, valeur_attendue). La valeur attendue est soit 1
soit 0 car il s'agit de la valeur attendue dans un itemset. Le nombre total de tuples est nommé
tq. Le nombre de digits dans un itemset qui ne respectent pas les valeurs attendues, appelé
bdq (Equation 3.1), est évalué. Dans cette dernière équation, itemset[n] est la valeur du digit à
l'indice n de l'itemset considéré, expected_valuen est la valeur attendue pour le digit d'indice
n et i est le nombre de digits. Le potentiel est le rapport de bdq sur tq (Equation 3.2). Plus une
solution (itemset) présente un IP fort, plus son potentiel d'amélioration est élevé car plus cette
solution comporte des digits (items) dont les valeurs attendues ne sont pas les bonnes. Ainsi,
cet indicateur permet de représenter l'E&E sous l'angle de vue du potentiel d'amélioration des
solutions en permettant de statuer sur les niveaux d'E&E en fonction du potentiel d'amélioration
des itemsets de la population.
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bdq =
i∑

n=1

1, if itemset[n] ̸= expected_valuen (3.1)

IP =
bdq

tq
(3.2)

Complétion des contraintes (CC)

L'indicateur CC évalue la complétion des contraintes des itemsets en traitant les contraintes
comme des volumes à remplir. Pour évaluer cet indicateur, dans un premier temps, pour chaque
item d'un itemset la moyenne des rapports des valeurs de chaque colonne sous contrainte de
l'item par les contraintes maximales associées est calculée, ce qui représente la complétion des
contraintes d'un item (CC_item). Un item est un tuple (item_id, attribute1, ..., attributen) et
une colonne est donc un attribut. La somme des CC_item d'un itemset donne sa complétion des
contraintes (CC_itemset). L'indicateur CC est calculé en faisant la moyenne de l'ensemble des
CC_itemset (Equation 3.4). L'ensemble des CC_itemset est noté CC_itsets (Equation 3.3),
cci étant le nombre d'itemsets dans la population.

Plus CC est petit, plus il y a d'espace à combler parmi tous les itemsets car il est potentielle-
ment possible d'ajouter plus d'items dans certains d'entre eux, tout en respectant les contraintes.
Dans ce cas, il est possible d'a�rmer que le processus d'E&E ne permettait pas jusqu'à présent
d'insérer ces items. A contrario, plus CC est grand, moins il y a d'espace à combler parmi tous
les itemsets et il est donc plus compliqué d'envisager l'ajout d'autres items dans certains d'entre
eux, tout en respectant les contraintes. Ainsi, cet indicateur permet de représenter l'E&E sous
l'angle de vue de la complétion des contraintes en permettant de statuer sur les niveaux d'E&E
en fonction de la complétion des contraintes au sein des itemsets de la population.

CC_itsets = {CC_itemset1, ..., CC_itemsetcci} (3.3)

CC = CC_itsets (3.4)

Liaisons inter-digits

Au cours du processus de recherche, des digits sont associés au sein des itemsets. Il est
possible de considérer ces associations comme des éléments constitutifs de l'orientation de l'E&E.
Nous représentons donc ici l'E&E sous la forme d'une matrice de liaisons, Di étant un digit.
L'exemple de matrice ci-dessous (Figure 3.3) montre qu'il y a neuf digits dans un vecteur. Un
nombre au sein de la matrice représente le nombre de liaisons entre deux digits en considérant
tous les vecteurs de la population. Il y a liaison entre deux digits s'ils sont tous les deux à 1 dans
un même vecteur. Ainsi, une ligne de la matrice représente les nombres de liaisons entre le digit
de la ligne et chaque autre digit.

Il est possible de considérer que cette matrice est une représentation de l'E&E, chaque valeur
étant calculée en utilisant (Equation 3.5).

M(x, y) =

i∑
n=1

T ((Dx, Dy))n (3.5)

T () est une fonction renvoyant 1 s'il y a liaison entre les deux digits du tuple passé en
paramètre, c'est-à-dire si ce tuple est présent (ses deux digits ont la valeur 1) dans un vecteur
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Figure 3.3 � Exemple de matrice de liaisons

de la population. x et y représentent les coordonnées dans la matrice. i est le nombre de vecteurs
dans la population. Seule la moitié de cette matrice par rapport à la diagonale nous intéresse,
l'autre moitié étant identique symétriquement par rapport à la diagonale. Cette représentation de
l'E&E permet d'évaluer l'indicateur el ou écart de liaisons. Pour cela, il faut évaluer la moyenne
des valeurs de la matrice (mean_m) ainsi que la valeur maximale de la matrice (max_m). Il
faut ensuite évaluer le ratio que représente la di�érence entre max_m et mean_m par rapport
à max_m (Equation 3.6).

el =
max_m−mean_m

max_m
(3.6)

Du point de vue de l'algorithme, si el est trop faible, cela signi�e qu'il n'y a pas de di�érences
singulières entre les nombres de liaisons associés à chaque tuple et donc le comportement de
l'algorithme surexploite potentiellement l'espace de recherche. Dans le cas contraire, l'algorithme
surexplore potentiellement l'espace de recherche. Cependant, des exceptions inverses peuvent
survenir marquant le fait que le choix de gestion fait par rapport à cela (bornes de l'indicateur)
ainsi que le choix des opérateurs de variations sont donc déterminants pour mettre l'in�uence en
place.

Il est possible de considérer un historique des matrices, c'est-à-dire qu'en �n de chaque itéra-
tion de l'algorithme in�uencé, cette matrice est enregistrée a�n d'avoir un historique de l'évolution
de l'E&E.

Vector Links

Au cours du processus de recherche, des digits sont associés au sein des itemsets. Il est
possible de considérer ces associations comme des éléments constitutifs de l'orientation de l'E&E.
Est donnée ici une représentation de l'E&E à partir du nombre de liaisons possibles dans chaque
vecteur. Dans chaque vecteur de la population, est calculé le nombre de liaisons possibles entre les
1− digits, un 1− digit étant un digit ayant une valeur de 1. Les valeurs moyennes et maximales
des nombres obtenus sont récupérées. Est calculé l'écart entre la moyenne et le maximum. La
valeur de l'indicateur est la valeur en pourcentage de cet écart par rapport au maximum. Si
l'écart est trop faible, il n'y a pas de di�érences singulières entre les nombres de liaisons associés
à chaque vecteur et donc le comportement de l'algorithme surexploite potentiellement l'espace
de recherche. Dans le cas contraire, l'algorithme surexplore potentiellement l'espace de recherche.
Cependant, des exceptions inverses peuvent survenir marquant le fait que le choix de gestion fait
par rapport à cela (bornes de l'indicateur) ainsi que le choix des opérateurs de variations sont
donc déterminants pour mettre l'in�uence en place.

Il est possible de considérer un historique des nombres de liaisons possibles au �l des itérations
de l'algorithme in�uencé.
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Soit ndp le nombre de paires de 1− digit possibles dans un vecteur. L'indicateur V L évalue
dans quelle mesure ndp est réparti sur tous les vecteurs. Si la répartition est trop faible, il n'y a
pas de di�érences singulières entre les valeurs de ndp, ce qui peut signi�er que les vecteurs sont
trop similaires, considérant qu'une MH a tendance à être de plus en plus dans l'exploitation au
�l du temps. Par conséquent, l'algorithme surexploite potentiellement l'espace de recherche.

Toutes les valeurs ndp sont évaluées à partir de tous les vecteurs générés, ainsi que les valeurs
ndp moyennes et maximales et la di�érence entre la moyenne et la valeur ndp maximale. La
valeur de l'indicateur est le pourcentage représenté par cette di�érence divisée par le ndpmaximal
(Equation 3.7).

V L =
max ({ndp})− {ndp}

max ({ndp})
(3.7)

E&E power

L'indicateur EEP représente la puissance d'E&E en tant que quantité d'exploration par
rapport à l'exploitation. Nous considérons qu'à chaque fois qu'un digit est passé à 1 pour la
première fois, cela constitue une exploration. Ainsi, une itération découvrant au moins un nouveau
digit est une itération d'exploration et un vecteur contenant au moins un nouveau digit est un
vecteur d'exploration. Les autres itérations et vecteurs sont dits d'exploitation.

Le nombre d'itérations d'exploration divisé par le nombre d'itérations d'exploitation (#eit)
est évalué ainsi que le nombre de vecteurs d'exploration divisé par le nombre de vecteurs d'ex-
ploitation (#evec) et le nombre de digits nouvellement découverts divisé par le nombre de digits
déjà découvert (#dnd). EEP est la moyenne de ces trois éléments (Equation 3.8), il représente
le ratio d'exploration comme la synthèse de ses valeurs.

EEP = (#eit,#evec,#dnd) (3.8)

Un registre des digits non découverts peut aussi être utilisé pour dé�nir formellement une
phase d'E&E. Soit p une phase d'E&E pouvant prendre les valeurs {explore, exploit}. Soit ndd le
registre des digits non encore découverts. Ce registre est mis à jour à chaque itération en enlevant
des digits une fois qu'ils sont utilisés (passés à la valeur 1) pour la première fois à l'intérieur de
vecteurs. Soit ie un marqueur de �n d'itération de l'algorithme in�uencé. ndd(ie) correspond
donc à ndd au marqueur de �n d'itération ie. Ainsi, p est dé�nie comme dans Equation 3.9.
Cette équation se lit ainsi : La phase à l'itération ie+1 est une phase d'exploration si de la phase
ie à la phase ie + 1 la taille du registre des digits non encore découverts a diminué. La phase
à l'itération ie + 1 est une phase d'exploitation si de la phase ie à la phase ie + 1 la taille du
registre des digits non encore découverts est restée inchangée.

p(ie+ 1) =

{
explore, if ndd(ie) > ndd(ie+ 1)

exploit, if ndd(ie) = ndd(ie+ 1)
(3.9)

Temporalité

Nous proposons de représenter l'alternance des itérations d'E&E comme des écarts entre des
valeurs temporelles. Concrètement, à chaque fois qu'une itération d'exploration a lieu, son timer
est enregistré, il est ensuite possible en �n de macro-itération de calculer les écarts temporels
entre ces timers. Les écarts temporels entre les instants de démarrage des itérations d'exploration
sont évalués et font ressortir les écarts minimum (ming) et maximum (maxg), la di�érence entre
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l'écart minimum et l'écart maximum (DMMG) (Equation 3.10), l'écart moyen (AG) (Equa-
tion 3.11). DMMG permet d'évaluer les écarts temporels les plus extrêmes entre les itérations
d'exploration. AG représente implicitement la quantité d'itérations d'exploration qui représente
implicitement leur régularité. La régularité attendue dépend du contexte. La comparaison de ces
informations entre deux algorithmes permet par exemple de statuer sur le gain ou la perte de ré-
gularité de la distribution de l'exploration ou encore d'observer l'apparition de valeurs extrêmes.
Notons qu'il est possible de faire de même avec les itérations d'exploitation.

DMMG = maxg −ming (3.10)

AG = gaps (3.11)

3.1.3 Opérateurs de variation pour l'in�uence de l'E&E

Nos travaux sur l'in�uence de l'E&E ont également été l'occasion de proposer de nouveaux
opérateurs de variations pour l'algorithmie évolutionnaire. Ces opérateurs peuvent être utilisés en
tant qu'opérateurs d'in�uence de l'E&E (voir Section 3.1) mais aussi en tant qu'algorithmes évo-
lutionnaires à part entière. Nous avons souhaité mesurer leur pertinence en tant qu'algorithmes
évolutionnaires par rapport à un algorithme génétique classique, au regard de critères d'éva-
luation du comportement d'E&E et pour montrer leur potentielle utilité en tant qu'opérateurs
d'in�uence de l'E&E.

Nous proposons donc de nouveaux algorithmes évolutionnaires générant des itemsets. Par
souci de clarté et de concision, les éléments de pseudo-code présentés dans cette partie se
concentrent uniquement sur la boucle itérative de l'EA et font abstraction d'éléments com-
muns tels que la gestion de la mémoire ou la mise à jour des scores. De plus, ces éléments de
pseudo-code sont volontairement présentés en langage naturel par souci de clarté car les expli-
cations présentées dans l'arborescence algorithmique sont plus compréhensibles. Les algorithmes
ne sont donc pas présentés de manière traditionnelle car cela aurait été indigeste, trop long et
trop brut. Nous avons donc opté, comme expliqué ci-dessus, pour une présentation synthétique
des explications en arborescence algorithmique. Nous n'avons pas trouvé meilleur compromis.

Chaque opérateur est di�érent des autres de part les traitements qu'il e�ectue. Ces di�érences
apportent des comportements d'E&E spéci�ques.

Spycle

Cet algorithme utilise une expression mathématique permettant de modi�er la vitesse de
déplacement (speed) des digits. La vitesse est croissante et les déplacements alternent de droite
à gauche en plusieurs cycles (speed + cycle = spycle). Le but est de garantir une exploration
structurée autour d'une fonction et d'une vitesse variable ainsi qu'une exploitation su�sante. Cet
algorithme est personnalisable en raison des possibilités multiples pour la fonction de vitesse. Une
itération de cet algorithme exécute les éléments présentés dans Algorithme 5.

Struggle

Cet algorithme repose sur la sélection de plages aléatoires au sein des vecteurs. Des variations
ciblées sont appliquées dans les cas de petites plages et des variations étendues sont appliquées,
dans les cas de grandes plages. Le but est d'opérer des variations d'exploitation conditionnées
par une décision d'exploration. En e�et, les déterminations des plages en termes de lieux et de
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Algorithm 5 Spycle
1: Augmenter la vitesse avec la fonction de vitesse choisie. Par exemple, si la fonction de vitesse

est � square �, la vitesse devient vitesse*vitesse.
2: Changer le signe de la vitesse. Cela permet d'obtenir une direction alternant entre droite et

gauche.
3: Pour chaque vecteur de la population :
4: Déplacer tous les 1 − digits vers la droite (vitesse positive) ou vers la gauche (vitesse

négative), en utilisant la valeur de la vitesse. S'il y a déjà un 1 − digit là où l'on souhaite
déplacer un 1 − digit, c'est une collision et on ne fait rien (le 1 − digit considéré n'est pas
déplacé). S'il y a un 0− digit là où l'on souhaite déplacer un 1− digit, le 1− digit considéré
devient un 0− digit et le 0− digit où nous nous déplaçons devient un 1− digit.

5: Ajouter un 1 − digit à gauche (vitesse négative) ou à droite (vitesse positive) de chaque
1− digit.

6: Normaliser le vecteur.
7: Fusionner le vecteur avec le vecteur le plus fort connu en mettant chaque 1 − digit du

vecteur le plus fort dans le vecteur traité.
8: Normaliser le vecteur.

Algorithm 6 Struggle
1: Pour chaque vecteur de la population :
2: Sélectionner une plage aléatoire sur ce vecteur.
3: Les deux meilleurs 0− digits de la plage, d'après le score, deviennent des 1− digits.
4: Les deux pires 0 − digits de la plage, d'après le score de contraintes, deviennent des

1− digits.
5: Le pire 1− digit de la plage, d'après le score, devient un 0− digit.
6: Le meilleur 1− digit de la plage, d'après le score de contraintes, devient un 0− digit.
7: Normaliser le vecteur.

tailles sont variables ce qui garantit un bon comportement d'exploration et les variations en
elles-mêmes sont très orientées vers l'exploitation. Une itération de cet algorithme exécute les
éléments présentés dans Algorithme 6.

Ramify

Cet algorithme repose sur des rami�cations successives d'un itemset a�n d'atteindre des
itemsets compétitifs. L'algorithme rami�e un vecteur initial rempli de 1 − digits. Les vecteurs
�ls obtenus sont à leur tour rami�és jusqu'à obtenir des vecteurs acceptables au regard des
contraintes. Ainsi, au sein d'une itération, la structure des vecteurs générés représente un arbre.
Lors du processus de rami�cation présenté ci-dessous, il est aussi possible de retourner les sous-
rami�cations pour avoir un meilleur score mais un comportement di�érent, cela multiplie le
temps d'exécution par plus de deux mais augmente la vitesse de convergence. Il y a un contrôle
du nombre de rami�cations qui permet de s'assurer que le nombre de rami�cations ne dépasse
pas un certain montant a�n d'éviter une explosion du temps d'exécution. Ce montant est �xé
arbitrairement ou en utilisant des connaissances sur le problème traité (caractéristiques, données,
statistiques). Plus le nombre de rami�cations est élevé, plus le temps d'exécution explose mais
plus le score est meilleur. Cet algorithme ne gère pas la mémoire génétique de manière tradition-
nelle car il repart de zéro à chaque nouvelle itération, c'est-à-dire à partir d'un vecteur rempli
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Algorithm 7 Ramify
1: Générer un vecteur rempli de 1− digits.
2: Rami�er le vecteur en deux rami�cations tant qu'il ne respecte pas les contraintes maximales :

3: Les deux rami�cations deviennent des copies du vecteur.
4: Transformer la moitié des 1 − digits de la 1ère rami�cation en 0 − digits, de manière

aléatoire.
5: Les 1−digits du vecteur n'ayant pas été transformés en 0−digits dans la 1ère rami�cation

sont transformés en 0− digits dans la 2ème rami�cation.
6: Le vecteur devient la rami�cation ayant le meilleur score.
7: Fusionner le vecteur (rami�cation �nale) avec la rami�cation la plus forte connue jusqu'à

présent, en mettant chaque 1− digit de la rami�cation la plus forte dans le vecteur.
8: Normaliser le vecteur.

Algorithm 8 Spasm
1: Pour chaque vecteur de la population :
2: Macro Spasm :
3: Sélectionner une plage aléatoire du vecteur.
4: Les digits de la plage deviennent des 1-digits.
5: Normaliser le vecteur.
6: Micro Spasm 1 :
7: Sélectionner aléatoirement un digit du vecteur.
8: Le digit sélectionné ainsi que les digits autour de lui deviennent des 1-digits.
9: Micro Spasm 2 :

10: Sélectionner aléatoirement un digit du vecteur, en dehors de la plage utilisée pour le
Macro Spasm.

11: Le digit sélectionné ainsi que les digits autour de lui deviennent des 1-digits.
12: Normaliser le vecteur.

de 1 − digits. Cela peut donner l'impression d'une destruction de mémoire et d'une perte d'in-
formations. Cependant, la mémoire est présente lorsque la rami�cation �nale est fusionnée avec
la plus forte connue jusqu'à présent. Le but est de contrebalancer la partie exploitatrice amenée
par cette fusion en e�ectuant de fortes explorations grâce aux retours à zéro lors des nouvelles
itérations. Une itération de cet algorithme exécute les éléments présentés dans Algorithme 7.

Spasm

Cet algorithme repose sur une variation initiale qui peut avoir un fort impact sur l'E&E,
suivie par de plus petites variations. L'approche est dans un premier temps radicale car une
plage complète du vecteur est transformée en 1 − digits. Cependant, il faut relativiser car la
taille de la plage peut être très réduite. Les deux variations suivantes ajoutent un peu plus
d'enrichissement mais autour de digits spéci�ques. Le but est d'apporter de l'exploration au
début de chaque itération puis d'ajouter quelques variations d'enrichissement. Les variations
d'exploration ne peuvent pas e�acer les bons digits trouvés par le passé car elles ne font que
transformer des digits en 1−digits. Une itération de cet algorithme exécute les éléments présentés
dans Algorithme 8.
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Algorithm 9 Extossom
1: Pour chaque vecteur de la population :
2: Sélectionner aléatoirement deux plages du vecteur et conserver la plus petite.
3: Blossom 1 :
4: Créer v1 en tant que copie du vecteur.
5: Dans v1 et sur la plage sélectionnée, un digit sur deux devient un 1-digit. Le premier

digit de la plage est le premier à être transformé en 1-digit.
6: Blossom 2 :
7: Créer v2 en tant que copie du vecteur.
8: Dans v2 et sur la plage sélectionnée, un digit sur deux devient un 1-digit. Le deuxième

digit de la plage est le premier à être transformé en 1-digit.
9: Le vecteur devient le vecteur ayant le meilleur score entre v1 et v2.

10: Chaque 0-digit du vecteur en dehors de la plage sélectionnée a une chance de devenir un
1-digit.

11: Normaliser le vecteur.

Extossom

Cet algorithme repose sur des micro-variations et sélections destinées à garantir un mélange
ainsi qu'une bonne représentativité des deux phases de l'E&E. A�n de servir une première étape
d'exploration, cet algorithme sélectionne une plage aléatoire du vecteur considéré, applique deux
variations distinctes sur cette plage et conserve le meilleur vecteur �nal obtenu. De plus, des
variations supplémentaires sont appliquées en dehors de la plage. Cet algorithme est principale-
ment exploratoire, néanmoins il e�ectue quelques choix concernant cette exploration et enrichit
les solutions avec de légères variations. Nous supposons que cette combinaison apporte et sou-
tient également l'exploitation. Une itération de cet algorithme exécute les éléments présentés
dans Algorithme 9.

U3S

Cet algorithme cherche à créer une synergie entre trois opérateurs de variations. L'opérateur
�Surrounding Shot� est exploratoire car il sélectionne un digit aléatoirement et peut atteindre
des zones non découvertes dans l'espace de recherche tout en exploitant autour du digit sélec-
tionné. L'opérateur �Middle point symmetrical mutations� est principalement exploratoire mais
peut parfois aussi exploiter l'espace de recherche. L'opérateur �Unexploited� permet de donner
ou de redonner de l'importance à des digits absents de la population, il s'agit donc d'un opéra-
teur exploratoire. Nous supposons que la combinaison de ces trois opérateurs est principalement
exploratoire mais que les légers mouvements d'exploitation su�sent à garantir une convergence
vers les meilleures zones de l'espace de recherche. Une itération de cet algorithme exécute les
éléments présentés dans Algorithme 10.

EEP

Cet algorithme repose sur la quanti�cation de l'exploration par rapport à l'exploitation a�n
de forcer, au gré du processus, soit l'exploration, soit l'exploitation. Dans cet algorithme, des
compteurs permettent de quanti�er la part de l'exploration par rapport à l'exploitation. Une
itération et un vecteur sont considérés comme exploratoires s'ils comprennent un ou plusieurs
1− digits non utilisés jusqu'à présent. Un 1− digit est exploratoire s'il n'a pas encore été utilisé
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Algorithm 10 U3S
1: Surrounding Shot :
2: Pour chaque vecteur de la population :
3: Sélectionner aléatoirement un 1-digit.
4: Sélectionner le 1-digit suivant le 1-digit sélectionné, en allant vers la droite.
5: Les digits autour de ce dernier 1-digit sélectionné deviennent des 1-digits (droite et

gauche).
6: Middle point symmetrical mutations :
7: Pour chaque vecteur de la population :
8: Sélectionner l'index médian du vecteur.
9: Sélectionner un index aléatoire du vecteur.

10: Le digit situé à l'index sélectionné devient un 1-digit.
11: Le digit situé à l'index symétriquement opposé à l'index sélectionné par rapport à

l'index médian devient également un 1-digit.
12: Unexploited :
13: Pour chaque vecteur de la population :
14: Créer zdi comme l'ensemble des index des digits étant à 0 dans tous les vecteurs de la

population.
15: Sélectionner aléatoirement un élément de zdi.
16: Dans le vecteur, le digit à l'index correspondant à l'élément sélectionné devient un

1-digit.
17: Retirer l'élément sélectionné de zdi.
18: Pour chaque vecteur de la population :
19: Normaliser le vecteur.

jusqu'à présent. Dans les cas contraires, les itérations, vecteurs et digits sont exploiteurs. Les
itérations, vecteurs et digits exploratoires et exploiteurs sont comptés au �l des itérations. Le but
est d'opérer des variations suivant le rythme des phases d'exploration. L'indicateur représente
le montant de l'exploration par rapport à l'exploitation. Si l'exploration n'est pas su�sante, elle
est forcée avec un opérateur spéci�que et si elle est trop importante, l'exploitation est forcée avec
un autre opérateur spéci�que. Ces deux véri�cations et variations éventuelles sont e�ectuées
tant que l'indicateur est hors de ses limites. L'objectif est d'in�uencer directement l'E&E. Une
itération de cet algorithme exécute les éléments présentés dans Algorithme 11.

3.1.4 Conclusion

Nous avons présenté nos contributions en matière d'in�uence de l'E&E, à savoir, un proces-
sus d'in�uence de l'E&E indépendant de l'algorithme in�uencé, de nouveaux indicateurs pour
l'in�uence et l'explicabilité de l'E&E ainsi que des opérateurs de variation pour l'in�uence de
l'E&E. L'impact de telles contributions sur l'E&E est fortement dépendant de l'espace de re-
cherche traité et donc des données utilisées. Nous nous sommes donc naturellement intéressé à
des modes de traitement des données susceptibles de transformer les espaces de recherche. Nous
poursuivons donc avec la présentation de nos contributions portant sur la réduction des données.
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Algorithm 11 EEP
1: Calculer la part des itérations d'exploration par rapport aux itérations d'exploitation.
2: Calculer la part des vecteurs d'exploration par rapport aux vecteurs d'exploitation.
3: Calculer la part des digits d'exploration par rapport aux digits d'exploitation.
4: Calculer l'indicateur comme la moyenne des trois parts calculées avec remise des parts au

même ordre de grandeur si besoin. Il est aussi possible de considérer une seule part.
5: Dé�nir le tableau (ind_values) pour enregistrer les valeurs de l'indicateur.
6: Dé�nir les limites initiales de l'indicateur, minimale et maximale.
7: Dé�nir l'écart de tolérance (spread) autour de la valeur moyenne de l'indicateur.
8: Tant que l'indicateur <= limite min :
9: Pour chaque vecteur de la population :

10: Forcer l'exploration en appliquant un opérateur de variation spéci�que.
11: Ajuster les limites de l'indicateur en calculant la moyenne de ind_values et en ajoutant

et retirant le spread. Les limites deviennent les valeurs obtenues.
12: Mettre à jour l'indicateur en le recalculant comme au début.
13: Enregistrer l'indicateur dans ind_values.
14: Tant que l'indicateur >= limite max :
15: Pour chaque vecteur de la population :
16: Forcer l'exploitation en appliquant un opérateur de variation spéci�que.
17: Ajuster les limites de l'indicateur en calculant la moyenne de ind_values et en ajoutant

et retirant le spread. Les limites deviennent les valeurs obtenues.
18: Mettre à jour l'indicateur en le recalculant comme au début.
19: Enregistrer l'indicateur dans ind_values.
20: Pour chaque vecteur de la population :
21: Normaliser le vecteur.
22: Incrémenter les compteurs (itérations/vecteurs/digits exploratoires et exploiteurs).

3.2 Réduction des données

Dans cette section nous nous intéressons à la réduction de données. Nous justi�ons nos
contributions à travers les objectifs présentés ci-après.

� Tout d'abord, nous souhaitons que nos contributions soient capables d'accélérer et d'amé-
liorer les traitements ultérieurs des données en matière de performance, de qualité des
solutions trouvées par un algorithme de recherche, d'E&E, d'analyse, de recommandation
et de visualisation. En e�et, une fonction de réduction modi�e l'espace de recherche et
peut donc avoir une in�uence indirecte sur le comportement d'E&E de l'algorithme. Nous
souhaitons mettre en lumière cet impact de l'échantillonnage sur l'E&E à l'aide de critères
d'évaluation.

� De plus, nous souhaitons que nos contributions soient statistiquement conscientes car
nous souhaitons discriminer les données en fonction d'informations représentatives. Cette
approche apporte inévitablement des biais mais nous faisons l'hypothèse que ces biais
permettront de mettre en valeur des solutions di�cilement accessibles. En e�et, nous
présumons que les nouveaux espaces de recherche créés dans le cadre de la réduction de
données sont propices à l'identi�cation d'itemsets qui sont plus di�cilement accessibles
dans les espaces de recherche d'origine. Précisons ici qu'un itemset di�cilement accessible
peut par exemple être un itemset qui se situe à proximité d'optima qui l'empêchent sys-
tématiquement d'être sélectionné, ou encore un itemset qui présente une excellente com-
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plétion de contraintes tout en ayant une �tness moins intéressante que d'autres itemsets.
Il existe en réalité beaucoup de cas potentiels ne permettant pas l'identi�cation et/ou la
conservation de certains itemsets pouvant présenter des caractéristiques intéressantes du
point de vue de l'optimisation et de la recommandation.

� Ensuite, nous souhaitons que nos contributions soient le plus universelles possible c'est-à-
dire utilisables sur la plupart des jeux de données. Nous considérons ici qu'il est important
de proposer des méthodes pouvant s'adapter à di�érents types de structures de données.
Ces structures étant nombreuses, être su�samment générique permet de toucher un grand
nombre de domaines applicatifs et de recherche.

� Pour continuer, nous souhaitons que nos contributions soient non supervisées car nous par-
tons du principe que la supervision se caractérise souvent avec des temps de calcul élevés
ainsi qu'avec une o�uscation du processus de réduction, pouvant rendre son explicabilité
impossible.

� En�n, nous souhaitons que nos contributions soient chaînables au sein d'un macro-processus
de réduction car nous faisons l'hypothèse que plusieurs passes d'un même processus de
réduction peut être béné�que pour les traitements ultérieurs et car nous supposons que
le mélange de processus de réduction peut lui aussi l'être.

Les problématiques associées à cet objectif de réduction sont les suivantes :
� Quels processus d'échantillonnage proposer a�n de réduire un jeu de données en conservant

un maximum de ses caractéristiques dans le but de servir une démarche d'E&E pour la
recommandation ?

� L'utilisation conjointe de processus de réduction des données statistiquement conscients
et d'un processus indépendant pour in�uencer l'E&E, permet-elle d'avoir un impact si-
gni�catif sur les critères d'évaluation de la performance, de la qualité et du comportement
d'E&E d'un algorithme de recherche ?

� Un processus de séquençage de fonctions de réduction de données peut-il être utilisé seul
pour la tâche d'optimisation et de recommandation ? Peut-il être révélateur de séquences
compétitives de fonctions de réduction ?

Pour rappel, dans le cadre de notre problématique de recommandation de ressources par des
processus de recherche : (1) Nous utilisons la réduction horizontale par la sélection d'attributs.
(2) Nous utilisons la réduction des redondances et duplications. (3) Nous n'avons pas besoin de
la compression des données. (4) Nous ne nous intéressons pas à la problématique de la vitesse.
(5) Nous ne nous intéressons pas à l'extraction de structures topologiques. (6) Nous n'opérons
pas dans un réseau. Il reste donc la réduction verticale que nous utilisons et pour laquelle nous
proposons des contributions. Ainsi, nous proposons un macro-processus et plusieurs fonctions
pour la réduction d'un jeu de données par échantillonnage. Nous souhaitons que nos contributions
permettent de répondre à certaines ouvertures mentionnées dans l'état de l'art [254] [372] [416]
[7] [285] [329].

3.2.1 Macro-processus de réduction

Le macro-processus de réduction proposé est un chef d'orchestre qui chaîne les processus de
réduction et qui décide quand cette chaîne de réduction doit s'arrêter. Chaque maillon de la
chaîne de réduction travaille sur les données du maillon précédent a�n de toujours plus réduire
le jeu de données. Le macro-processus de réduction doit stopper la chaîne de réduction a�n de
répondre au compromis entre la taille et la représentativité des données. Cette approche simple
et directe est pleinement explicable et suivant les processus algorithmiques des fonctions de
réduction utilisées, peut présenter des temps de calcul raisonnables. Cette approche est aussi
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générique de par sa nature macro.
Le macro-processus de réduction appelle une même fonction de réduction une ou plusieurs

fois. Cependant, il serait aisé de le modi�er a�n qu'il puisse appeler des fonctions de réduction
spéci�ques en fonction d'un indicateur par exemple. Cela permettra d'obtenir un processus de
réduction hybride dont l'avantage sera d'améliorer la représentativité des données en prenant en
compte di�érentes propriétés statistiques et donc di�érents biais de représentation. Mis en com-
mun, ces biais pourront mener à un meilleur compromis entre la taille et la représentativité tout
en facilitant l'accès à certaines solutions dans le cadre d'un processus de recherche. Cependant,
un processus de réduction hybride pourrait faire exploser le temps de calcul suivant la nature
des fonctions de réduction utilisées. Il n'est pas non plus aisé de décider de l'ordre dans lequel
appliquer des fonctions de réduction di�érentes et encore moins de décider des éventuels retours
sur des fonctions déjà utilisées. Pour continuer, il n'est pas aisé de décider de la nature même des
propriétés statistiques devant être prises en compte dans l'ensemble des fonctions de réduction à
utiliser. Pour ces raisons, un processus de réduction hybride pourrait diminuer la représentativité
des données.

Le macro-processus de réduction (Algorithme 12) procède à une ou plusieurs itérations de
réduction (Ligne 8). Une itération de réduction appelle une fonction de réduction (Ligne 11) qui
évalue chaque item (ou ligne ou ressource) du jeu de données individuellement au regard d'un
indicateur a�n de déterminer s'il peut y rester. Le processus passe à la prochaine itération de
réduction tant que la taille du jeu de données �nal est supérieure à un certain pourcentage de
la taille du jeu de données initial (Ligne 8), ce qui n'est pas standard. De plus, le processus
s'arrête si une itération de réduction n'a pas permis de réduire le jeu de données (Ligne 12) ou
si la réduction a été trop importante au regard d'un seuil (Ligne 14). Dans ce dernier cas, le
jeu de données dans son état précédent l'itération de réduction actuelle est considéré comme
étant le jeu de données �nal réduit (Ligne 16). Notons que les fonctions compute_df_%_max()
et compute_df_%_min() retournent les valeurs des bornes minimum et maximum de la taille
�nale escomptée, en pourcentage, du jeu de données réduit. Nous ne proposons pas de structures
types pour ces deux fonctions dans la mesure où elles peuvent prendre diverses formes allant du
simple retour d'une valeur prédéterminée au retour d'une valeur issue d'une décision statistique
plus ou moins complexe.

Nous proposons plusieurs fonctions de réduction que nous présentons dans les sections sui-
vantes.

3.2.2 Fonctions de réduction

Fonction �Mean SPP Mean� - MSM

La fonction MSM utilise le SPP (�Score par Point de Pourcentage de complétion des contraintes�)
et repose donc sur l'exploitation des contraintes présentes au sein d'un problème d'optimisation
et/ou de recommandation. Les contraintes sont considérées comme étant dé�nies sur les attributs
sous forme d'intervalles (valeur minimale totale dans un itemset, valeur maximale totale dans
un itemset).

Considérant une colonne d'un item, nous faisons correspondre au score de l'item la valeur
de cette colonne (columnvalue) puis nous calculons une projection du score de l'item si la
valeur de la colonne était la valeur maximale autorisée par la contrainte pour cette colonne.
De cette façon, nous projetons par colonne un potentiel score de l'item, ce qui nous donne une
information sur la valeur de cette colonne au regard de sa capacité à contribuer au score de l'item.
Un column_spp représente donc le score de l'item que l'on obtiendrait si la colonne avait une
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Algorithm 12 Reduce Macro
1: DEFINE FUNCTION reduce_macro() :
2: SET df as the dataframe to reduce
3: SET initial_df TO copy(df)
4: SET df_initial_size TO len(df)
5: SET stop TO False
6: SET df_%_max TO compute_df_%_max()
7: SET df_%_min TO compute_df_%_min()
8: # Reduce WHILE df size is above a certain percentage of its initial size.
9: WHILE len(df) > (df_%_max*df_initial_size) and stop is False :

10: SET former_df TO copy(df)
11: SET former_df_len TO len(df)
12: reduce(df)
13: IF len(df) EQUALS former_df_len :
14: SET stop TO True
15: IF len(df) < df_%_min*df_initial_size :
16: SET stop TO True
17: SET df TO copy(former_df)

complétion de contraintes de 100%, en suivant une relation de proportionnalité (Equation 3.12).
Comme indiqué plus haut, la moyenne des column_spp d'un item est calculée (mean_spp) et
donne donc une projection moyenne du score de cet item. Le mean_spp d'un item se calcule en
faisant la moyenne des spp de chacune de ses colonnes (attributs) sous contrainte (column_spp)
(Equation 3.13).

L'indicateur de cette fonction, nommé global_mean_spp oumean_spp_mean, est la moyenne
des spp moyens (mean_spp) de chaque item (Equation 3.14).

Seuls les items ayant unmean_spp au moins égal au global_mean_spp sont conservés. Cette
décision repose sur l'idée que plus un item a un mean_spp élevé, plus il a du potentiel au regard
de la relation de proportionnalité sus-mentionnée, et nous choisissons de considérer ce critère
comme discriminant dans le cadre de l'échantillonnage car nous souhaitons créer un espace de
recherche uniquement composé d'itemsets constitués d'items à fort potentiel. Nous présumons
que cet espace de recherche est propice à l'identi�cation d'itemsets qui sont plus di�cilement
accessibles dans l'espace de recherche d'origine. Reprécisons ici qu'un itemset di�cilement ac-
cessible peut par exemple être un itemset qui se situe à proximité d'optima qui l'empêchent
systématiquement d'être sélectionné, ou encore un itemset qui présente une excellente complé-
tion de contraintes tout en ayant une �tness moins intéressante que d'autres itemsets. Il existe
en réalité beaucoup de cas potentiels ne permettant pas l'identi�cation et/ou la conservation
de certains itemsets pouvant présenter des caractéristiques intéressantes du point de vue de
l'optimisation et de la recommandation.

La fonction MSM, présentée dans Algorithme 13, considère ainsi chaque item du jeu de
données (Ligne 6) a�n de calculer son score (Ligne 9), ses column_spp (Lignes 11, 18) ainsi que
son mean_spp (Ligne 21). Elle calcule ensuite le global_mean_spp (Ligne 28) a�n de pouvoir
sélectionner les items qui constitueront l'échantillon (Lignes 32, 33, 34).

column_spp =
item_score ∗ column_max_constraint

column_value
(3.12)
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Algorithm 13 MSM
1: DEFINE FUNCTION reduce_mean_spp_mean() :
2: SET df as the dataset to reduce
3: SET all_spp TO []
4: SET items_with_mean_spp TO []
5: # For each item in df.
6: FOR k IN range(len(df)) :
7: SET item_spp_values TO []
8: # Calculate the item score.
9: r_score = score(df[k])
10: # For each column of the item.
11: FOR c IN range(len(df[k])) :
12: # Check if the column is under constraints.
13: SET under_c TO is_under_c(c)
14: IF under_c is True :
15: # Take the constraint max_value.
16: SET c_max_val TO constraints[c]['max_value']
17: # Calculate "spp"
18: SET spp TO r_score/(df[k][c]/c_max_val)
19: item_spp_values.append(spp)
20: # Calculate the mean spp of the item.
21: SET mean_spp TO mean(item_spp_values)
22: # Associate it to the item.
23: items_with_mean_spp.append('item' :df[k],'mean_spp' :mean_spp)
24: # Add the mean_spp to all_spp.
25: all_spp.append(mean_spp)
26: # Calculate the global mean spp.
27: SET global_mean_spp TO mean(all_spp)
28: # Recreate df with the items having a spp superior to the global mean spp.
29: SET df TO []
30: FOR k IN range(len(items_with_mean_spp)) :
31: IF items_with_mean_spp[k]['mean_spp'] >= global_mean_spp :
32: df.append(items_with_mean_spp[k]['item'])
33: RETURN df

mean_spp = {column_spp} (3.13)

mean_spp_mean = {mean_spp} (3.14)

Fonction �Detailed SPP Mean� - DSM

La fonction DSM vise à créer un espace de recherche uniquement composé d'itemsets consti-
tués d'items ayant au moins une colonne à fort potentiel. Dans la fonction DSM, la di�érence
par rapport à MSM est que les colonnes sont considérées individuellement, c'est-à-dire que pour
chaque colonne sous contrainte, le column_spp de chaque item est calculé, le global_mean_spp
de tous les items pour cette colonne est calculé et les items ayant un column_spp au moins
égal au global_mean_spp de la colonne sont conservés. Il s'agit donc d'une considération ver-
ticale, c'est-à-dire colonne par colonne, tandis que le �Mean SPP Mean� est une considération
horizontale, c'est-à-dire item par item. Cette considération verticale repose sur l'idée qu'un item
ayant au moins un column_spp élevé a du potentiel au regard de la relation de proportion-
nalité sus-mentionnée, et nous choisissons de considérer ce critère comme discriminant dans le
cadre de l'échantillonnage car nous souhaitons créer un espace de recherche uniquement com-
posé d'itemsets constitués d'items ayant au moins une colonne à fort potentiel. Nous présumons
que cet espace de recherche est propice à l'identi�cation d'itemsets qui sont plus di�cilement
accessibles dans l'espace de recherche d'origine. Ajoutons que le processus peut mener à l'ajout
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Algorithm 14 DSM
1: DEFINE FUNCTION reduce_detailed_spp_mean() :
2: SET df as the dataset to reduce
3: SET �nal_items TO []
4: # Change the structure of df.
5: SET df_restructured TO []
6: FOR k IN range(len(df)) :
7: df_restructured.append('item' :df[k],'score' :0,'spp' :0)
8: SET df TO df_restructured
9: # Calculate the score of each df item.
10: FOR k IN range(len(df)) :
11: SET df[k]['score'] TO score(df[k])
12: # For each column.
13: FOR c IN range(len(df[0]['item'])) :
14: # All spp values to determine the mean.
15: SET all_spp TO []
16: # Check if the column is under constraints.
17: SET under_c TO is_under_c(c)
18: IF under_c is True :
19: # Take the constraint max_value.
20: SET c_max_val TO constraints[c]['max_value']
21: # For each item in df.
22: FOR k IN range(len(df)) :
23: # Calculate "spp".
24: SET spp TO df[k]['score']/(df[k]['item'][c]/c_max_val)
25: SET df[k]['spp'] TO spp
26: all_spp.append(spp)
27: # Calculate the global mean spp.
28: SET global_mean_spp TO mean(all_spp)
29: # Put in �nal_items the items from df having a spp superior to the global mean spp.
30: FOR k IN range(len(df)) :
31: IF df[k]['spp'] >= global_mean_spp :
32: # Check IF df[k]['item'] is not already present in �nal_items.
33: IF df[k]['item'] NOT IN �nal_items :
34: # Add in �nal_items.
35: �nal_items.append(df[k]['item'])
36: RETURN �nal_items

répété d'un même item au sein du jeu de données �nal car un même item peut être conservé
dans le cadre du traitement de plusieurs colonnes. Il faut donc gérer ce cas a�n d'éviter les du-
plications. Cette fonction de réduction (Algorithme 14) considère chaque colonne sous contrainte
du jeu de données (Lignes 13, 18). Pour chaque colonne prise individuellement, le column_spp
(Equation 3.12) (Ligne 24) de chaque item (Ligne 22) est calculé. Le global_mean_spp est en-
suite calculé (Equation 3.15)(Ligne 28) en faisant la moyenne des column_spp calculés pour la
colonne (c) en cours de traitement. Ensuite, les items ayant un column_spp au moins égal au
global_mean_spp sont sélectionnés pour l'échantillon (Ligne 32) s'ils n'en font pas déjà partie
(Ligne 34). La fonction passe ensuite à la colonne sous contrainte suivante (Ligne 13) et répète
ce processus.

global_mean_sppc = {column_spp}c (3.15)

Fonction �Intra Values Stability� - IVS

L'indicateur de cette fonction repose sur le calcul de l'IV S de chaque item (item_ivs) qui
correspond à la valeur de stabilité interne d'un item.

Les items ayant une IV S au moins égale à la moyenne de tous les IV S (mean_ivs) (Equa-
tion 3.18) sont conservés. Cette décision repose sur l'idée que plus les écarts observés au sein
d'un item sont importants, plus celui-ci est intéressant à conserver de part les valeurs extrêmes
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Algorithm 15 IVS
1: DEFINE FUNCTION reduce_intra_values_stability() :
2: SET df as the dataset to reduce
3: SET �nal_items TO []
4: SET all_ivs TO []
5: # Change the structure of df.
6: SET df_restructured TO []
7: FOR k IN range(len(df)) :
8: df_restructured.append('item' :df[k],'ivs' :0)
9: SET df TO df_restructured
10: # Calculate the ivs of each item.
11: FOR k IN range(len(df)) :
12: SET gaps TO []
13: FOR c IN range(1, len(df[k]['item'])) :
14: FOR c2 IN range(c+1, len(df[k]['item'])) :
15: SET gap TO abs(df[k]['item'][c] - df[k]['item'][c+1])
16: gaps.append(gap)
17: SET ivs TO mean(gaps)
18: SET df[k]['ivs'] TO ivs
19: all_ivs.append(ivs)
20: # Calculate the mean of all ivs.
21: SET mean_ivs TO mean(all_ivs)
22: # Put IN �nal_items all items having a ivs superior to mean_ivs.
23: FOR k IN range(len(df)) :
24: IF df[k]['ivs'] >= mean_ivs :
25: �nal_items.append(df[k]['item'])
26: RETURN �nal_items

qu'il est susceptible d'apporter. Nous choisissons de considérer ce critère comme discriminant
dans le cadre de l'échantillonnage car nous souhaitons ici créer un espace de recherche consti-
tué uniquement d'itemsets comprenant des items ayant des valeurs extrêmes. Nous présumons
que cet espace de recherche est propice à l'identi�cation d'itemsets qui sont plus di�cilement
accessibles dans l'espace de recherche d'origine.

L'IV S est calculée en faisant la moyenne (Equation 3.17) des écarts en valeurs absolues (gap)
(Equation 3.16) entre chaque paire de colonnes (x, y) possibles au sein de l'item.

Cette fonction de réduction (Algorithme 15) considère chaque item (Ligne 11) a�n de calculer
ses gaps (Lignes 13, 14, 15) ainsi que la moyenne de ces derniers c'est-à-dire son item_ivs (Ligne
17). Ensuite, la moyenne de tous les item_ivs est calculée c'est-à-dire le mean_ivs (Ligne 21).
Les items ayant un item_ivs au moins égal au mean_ivs sont sélectionnés pour l'échantillon
(Lignes 24, 25, 26).

gapx−y = |item_column_valuex − item_column_valuey| (3.16)

item_ivs = {gap} (3.17)

mean_ivs = {item_ivs} (3.18)

Fonction �Mean Gap Toward Columns Means� - MGTCM

L'indicateur de cette fonction repose sur le calcul duMGTCM pour chaque item (item_mgtcm).
Les items ayant un MGTCM au moins égal à la moyenne (mean_mgtcm) (Equation 3.21)

de tous les MGTCM calculés, sont conservés. Cela permet de donner de l'importance aux items
les plus déviants par rapport aux moyennes des valeurs des colonnes et ainsi de conserver les
valeurs extrêmes qu'ils sont susceptibles d'apporter. Nous choisissons de considérer ce critère
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Algorithm 16 MGTCM
1: DEFINE FUNCTION reduce_mean_gap_toward_columns_means() :
2: SET df as the dataset to reduce
3: SET �nal_items TO []
4: # Create a vector containing the mean value of each df columns.
5: SET columns_means TO df.mean(axis=0)
6: # Calculate the mean_gap of each item and save them in �nal_items.
7: SET column_number TO len(df[0])
8: SET all_mean_gaps TO []
9: FOR k IN range(len(df)) :
10: SET gaps TO []
11: FOR c IN range(1, column_number) :
12: SET gap TO abs(df[k][c] - columns_means[c])
13: gaps.append(gap)
14: SET mean_gap TO mean(gaps)
15: �nal_items.append('item' :df[k],'mean_gap' :mean_gap)
16: all_mean_gaps.append(mean_gap)
17: # Calculate the global mean gap.
18: SET global_mean_gap TO mean(all_mean_gaps)
19: # Recreate df with the items from �nal_items having a mean gap superior to global_mean_gap.
20: SET df TO []
21: FOR t IN range(len(�nal_items)) :
22: IF �nal_items[t]['mean_gap'] >= global_mean_gap :
23: df.append(�nal_items[t]['item'])
24: RETURN df

comme discriminant dans le cadre de l'échantillonnage car nous souhaitons créer un espace de
recherche uniquement composé d'itemsets constitués d'items ayant des valeurs extrêmes. Nous
présumons que cet espace de recherche est propice à l'identi�cation d'itemsets qui sont plus
di�cilement accessibles dans l'espace de recherche d'origine.

Le MGTCM correspond à la valeur moyenne (Equation 3.20) des écarts en valeurs absolues
(gap) (Equation 3.19) de chaque colonne (x) d'un item avec la valeur moyenne de cette colonne
dans le jeu de données.

Cette fonction de réduction (Algorithme 16) calcule la moyenne de chaque colonne (Ligne
5) puis considère chaque item (Ligne 9) a�n de calculer ses gaps (Lignes 11, 12) ainsi que
la moyenne de ces derniers (Ligne 14) c'est-à-dire son item_mgtcm. Ensuite, la moyenne de
tous les item_mgtcm est calculée c'est-à-dire le mean_mgtcm (Ligne 18). Les items ayant un
item_mgtcm au moins égal au mean_mgtcm sont sélectionnés pour l'échantillon (Lignes 22,
23, 24).

gapx = |item_column_valuex −mean_columnx| (3.19)

item_mgtcm = {gap} (3.20)

mean_mgtcm = {item_mgtcm} (3.21)

Fonction �Score Kings� - SK

L'indicateur de cette fonction repose sur le calcul du score de chaque item. Les items ayant un
score inférieur à la moyenne de tous les scores sont conservés. Ainsi, cet indicateur permet de faire
passer le score au second plan ce qui met en avant d'autres caractéristiques du jeu de données et
notamment la compétitivité potentielle de la jonction d'items faibles. En e�et, nous souhaitons
créer un espace de recherche uniquement composé d'itemsets constitués d'items ayant des scores
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Algorithm 17 SK
1: DEFINE FUNCTION reduce_score_kings() :
2: SET df as the dataset to reduce
3: SET �nal_items TO []
4: SET all_s TO []
5: # For each item, calculate its score and save it in �nal_items.
6: FOR k IN range(len(df)) :
7: SET s TO score(df[k])
8: all_s.append(s)
9: �nal_items.append('item' :df[k],'s' :s)
10: # Calculate the mean_s.
11: SET mean_s TO mean(all_s)
12: # Recreate df with items having a score inferior to mean_s.
13: SET df TO []
14: FOR t IN range(len(�nal_items)) :
15: IF �nal_items[t]['s'] < mean_s :
16: df.append(�nal_items[t]['item'])
17: RETURN df

faibles. Nous présumons que cet espace de recherche est propice à l'identi�cation d'itemsets qui
sont plus di�cilement accessibles dans l'espace de recherche d'origine. Cette fonction de réduction
(Algorithme 17) considère chaque item (Ligne 6) a�n de calculer son score (Ligne 7) puis calcule
la moyenne de tous les scores (Ligne 11). Les items ayant un score inférieur au score moyen sont
sélectionnés pour l'échantillon (Lignes 14, 15, 16).

Fonction �Score Hills Kings� - SHK

Cette fonction associe di�érents compteurs à chaque item. Il est ensuite possible de sélection-
ner un item pour l'échantillon en fonction de diverses conditions simples ou composées utilisant
les compteurs.

Les compteurs d'un item sont incrémentés en fonction des valeurs des colonnes de l'item par
rapport à plusieurs agrégations portant sur l'ensemble des items du jeu de données, à savoir
(1) un tableau contenant les valeurs moyennes de chaque colonne du jeu de données (cm), (2)
un tableau contenant les valeurs minimum de chaque colonne du jeu de données (cmin), (3) un
tableau contenant les valeurs maximum de chaque colonne du jeu de données (cmax), (4) un
tableau contenant les points moyens (entre cm et cmin) de chaque colonne du jeu de données
(mpmin) et (5) un tableau contenant les points moyens (entre cm et cmax) de chaque colonne
du jeu de données (mpmax).

Les compteurs sont les suivants : nombre de colonnes au dessus de cm, nombre de colonnes
en dessous de cm, nombre de colonnes au dessus de mpmax, nombre de colonnes en dessous de
mpmax, nombre de colonnes au dessus de mpmin, nombre de colonnes en dessous de mpmin,
nombre de colonnes au dessus de cmin, nombre de colonnes en dessous de cmin, nombre de
colonnes au dessus de cmax, nombre de colonnes en dessous de cmax, nombre de colonnes entre
cmin_cmax, nombre de colonnes entrempmin_mpmax, nombre de colonnes entre cm_mpmax,
nombre de colonnes entre cm_mpmin, nombre de colonnes entre cm_cmin, nombre de co-
lonnes entre cm_cmax, nombre de colonnes entre mpmax_cmax, nombre de colonnes entre
mpmin_cmin.

Il est possible de sélectionner un item pour l'échantillon en fonction de diverses conditions
simples ou composées utilisant les compteurs. Par exemple, une condition simple serait �si le
nombre de colonnes au dessus de cm est nul� et une condition composée serait �si le nombre de
colonnes au dessus dempmax n'est pas nul et si le nombre de colonnes entrempmax_cmax n'est
pas nul�. Les possibilités sont très nombreuses et nous en avons testé énormément, à un et deux
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Algorithm 18 SHK
1: DEFINE FUNCTION reduce_score_hills_kings() :
2: SET df as the dataset to reduce
3: SET �nal_items TO []
4: # Create the aggregations.
5: SET columns_means TO df.mean(axis=0)
6: SET columns_mins TO df.min(axis=0)
7: SET columns_maxs TO df.max(axis=0)
8: SET mean_points_max TO []
9: SET mean_points_min TO []
10: FOR k IN range(len(columns_means)) :
11: SET mp_max TO mean([columns_means[k], columns_maxs[k]])
12: mean_points_max.append(mp_max)
13: SET mp_min TO mean([columns_means[k], columns_mins[k]])
14: mean_points_min.append(mp_min)
15: # Put in �nal_items the items respecting conditions regarding the counters.
16: SET number_of_columns TO len(df[0])-1
17: FOR t IN range(len(df)) :
18: # Initialization of all counters.
19: initialise_all_counters()
20: # Increment counters for each column.
21: FOR c IN range(1, len(df[0])) :
22: increment_all_counters(t, c)
23: # Use conditions to decide if the item has to be kept.
24: IF counter_below_mpmin > 0 and counter_between_cm_cmin > 0 :
25: �nal_items.append(df[t])
26: RETURN �nal_items

éléments, pour la nullité et la positivité, a�n d'en tirer les plus intéressantes en terme de réduction
et de score obtenu mais aussi en fonction de nos autres critères d'évaluation. In �ne, pour nos
expérimentations nous avons utilisé la condition suivante : �si le nombre de colonnes en dessous de
mpmin n'est pas nul et si le nombre de colonnes entre cm_cmin n'est pas nul�. Nous souhaitons
ici créer un espace de recherche uniquement composé d'itemsets constitués d'items répondant
aux conditions choisies. Nous présumons que cet espace de recherche est propice à l'identi�cation
d'itemsets qui sont plus di�cilement accessibles dans l'espace de recherche d'origine.

Cette fonction de réduction (Algorithme 18) commence par créer les agrégations portant sur
l'ensemble des items (Lignes 5-14) puis considère chaque item (Ligne 17) a�n d'incrémenter ses
compteurs (Lignes 21, 22) (Algorithme 19) pour ensuite le sélectionner ou non pour l'échantillon
(Ligne 25) en fonction d'une condition portant sur un ou plusieurs compteurs (Ligne 24).

Fonction �Constraints Score Kings� - CSK

L'indicateur de cette fonction repose sur le calcul du score de complétion des contraintes de
chaque item. Les items ayant un score de complétion des contraintes inférieur à la moyenne de
tous les scores de complétion des contraintes sont conservés dans le jeu de données �nal. Ainsi, cet
indicateur permet de faire passer le score de complétion des contraintes au second plan ce qui met
en avant d'autres caractéristiques du jeu de données et notamment la compétitivité potentielle de
la jonction d'items faibles au regard de la complétion des contraintes. En e�et, nous souhaitons
créer un espace de recherche uniquement composé d'itemsets constitués d'items ayant des scores
faibles au regard de la complétion des contraintes. Nous présumons que cet espace de recherche
est propice à l'identi�cation d'itemsets qui sont plus di�cilement accessibles dans l'espace de
recherche d'origine. Cette fonction de réduction (Algorithme 20) considère chaque item (Ligne
6) a�n de calculer son score de complétion des contraintes (Ligne 7) puis calcule la moyenne de
tous les scores de complétion des contraintes (Ligne 11). Les items ayant un score de complétion
des contraintes inférieur au score moyen de complétion des contraintes sont sélectionnés pour
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Algorithm 19 Increment all counters
1: DEFINE FUNCTION increment_all_counters(t, c) :
2: IF df[t][c] > mean_points_max[c] :
3: counter_above_mpmax += 1
4: IF df[t][c] < mean_points_max[c] :
5: counter_below_mpmax += 1
6: IF df[t][c] > mean_points_min[c] :
7: counter_above_mpmin += 1
8: IF df[t][c] < mean_points_min[c] :
9: counter_below_mpmin += 1
10: IF df[t][c] > columns_mins[c] :
11: counter_above_cmin += 1
12: IF df[t][c] < columns_mins[c] :
13: counter_below_cmin += 1
14: IF df[t][c] > columns_maxs[c] :
15: counter_above_cmax += 1
16: IF df[t][c] < columns_maxs[c] :
17: counter_below_cmax += 1
18: IF df[t][c] > columns_means[c] :
19: counter_above_cm += 1
20: IF df[t][c] < columns_means[c] :
21: counter_below_cm += 1
22: IF df[t][c] > columns_mins[c] and df[t][c] < columns_maxs[c] :
23: counter_between_cmin_cmax += 1
24: IF df[t][c] > mean_points_min[c] and df[t][c] < mean_points_max[c] :
25: counter_between_mpmin_mpmax += 1
26: IF df[t][c] > columns_means[c] and df[t][c] < mean_points_max[c] :
27: counter_between_cm_mpmax += 1
28: IF df[t][c] > mean_points_min[c] and df[t][c] < columns_means[c] :
29: counter_between_cm_mpmin += 1
30: IF df[t][c] > columns_mins[c] and df[t][c] < columns_means[c] :
31: counter_between_cm_cmin += 1
32: IF df[t][c] > columns_means[c] and df[t][c] < columns_maxs[c] :
33: counter_between_cm_cmax += 1
34: IF df[t][c] > mean_points_max[c] and df[t][c] < columns_maxs[c] :
35: counter_between_mpmax_cmax += 1
36: IF df[t][c] > columns_mins[c] and df[t][c] < mean_points_min[c] :
37: counter_between_mpmin_cmin += 1

l'échantillon (Lignes 14, 15, 16).

Résumé

Nous proposons de résumer certaines caractéristiques des fonctions de réduction dans le
Tableau 3.1 a�n de permettre un positionnement de chaque fonction de réduction par rapport
aux autres. Notons que toutes les fonctions de réduction ont le même objectif qui est de créer
un espace de recherche (ER) propice à l'identi�cation d'itemsets qui sont plus di�cilement
accessibles dans l'espace de recherche d'origine.

Comme mentionné plus haut, il semble possible d'e�ectuer la réduction d'un jeu de données en
utilisant plusieurs fonctions de réduction mises en séquences. Nous présentons donc maintenant
notre contribution en ce sens.

3.2.3 Réductions en séquences

Introduction

Nous appelons séquence une suite de n éléments issus d'un ensemble de départ (où n est un
entier naturel), chaque élément pouvant être présent jusqu'à n fois dans cette séquence. Ici, les
éléments sont des fonctions de réduction de données. Par exemple, une séquence de 7 fonctions
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Algorithm 20 CSK
1: DEFINE FUNCTION reduce_constraints_score_kings() :
2: SET df as the dataset to reduce
3: SET �nal_items TO []
4: SET all_cs TO []
5: # For each item, calculate its constraints score and save it in �nal_items.
6: FOR k IN range(len(df)) :
7: SET cs TO constraints_score(df[k])
8: all_cs.append(cs)
9: �nal_items.append('item' :df[k],'cs' :cs)
10: # Calculate the mean_cs.
11: SET mean_cs TO mean(all_cs)
12: # Recreate df with items having a cs inferior to mean_cs.
13: SET df TO []
14: FOR t IN range(len(�nal_items)) :
15: IF �nal_items[t]['cs'] < mean_cs :
16: df.append(�nal_items[t]['item'])
17: RETURN df

Table 3.1 � Caractéristiques des fonctions de réduction
Fonction Critère de sélection d'un item Composition des itemsets de l'ER

MSM Projection de la �tness en utilisant les contraintes Items à fort potentiel au regard de la projection de la �tness
DSM Projection de la �tness en utilisant les contraintes Items ayant au moins une colonne à fort potentiel au

regard de la projection de la �tness
IVS Écart des valeurs entre les attributs Items ayant des valeurs extrêmes
MGTCM Écart des valeurs entre les attributs et les valeurs Items ayant des valeurs extrêmes

moyennes des colonnes associées
SK Fitness Items ayant des �tness faibles
SHK Condition(s) Items répondant aux conditions choisies
CSK Score de complétion des contraintes Items ayant des scores de complétion des contraintes faibles

est une suite de 7 fonctions contenant chaque fonction [0, 7] fois. L'ensemble des séquences qu'il
est possible de constituer est le fruit du séquençage.

Nous proposons un processus e�ectuant di�érentes réductions d'un jeu de données, chaque
version réduite étant issue d'une séquence de fonctions de réduction. Pour une séquence, le jeu de
données est réduit jusqu'à l'obtention d'une sélection �nale ou recommandation ou sélection opti-
misée. Nous axons donc le processus d'optimisation et de recommandation sur la recherche d'une
séquence de fonctions de réduction amenant une conscience statistique satisfaisante, passant
par la discrimination brute d'une partie des données en fonction d'informations représentatives.
Cette approche apporte inévitablement des biais mais nous misons sur ces biais pour atteindre
des solutions di�cilement accessibles.

Cette contribution est universelle car n'importe quelle fonction de réduction peut être intro-
duite dans l'ensemble de départ.

Description du processus

Le processus proposé (Algorithme 21) crée des séquences de fonctions de réduction (Ligne 5)
en utilisant les fonctions de reduction déclarées (Ligne 4). Un exemple d'ensemble de fonctions
déclarées serait (f_1, f_2, f_3) et quelques exemples de séquences seraient (f_1, f_3, f_3),
(f_2, f_2, f_2), (f_2, f_3, f_1). Pour chaque séquence de fonctions de réduction, le jeu de
données d'entrée (df) (Ligne 3) est réduit en suivant l'ordre des fonctions de réduction présentes
dans la séquence (Ligne 6). Le passage à la prochaine fonction de réduction se fait tant que les
éléments restant dans df ne permettent pas de créer un vecteur qui respecte les contraintes. Si la
dernière fonction de réduction est exécutée et qu'il faut encore réduire df , le processus retourne
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Algorithm 21 Processus combi_reduc()

1: DEFINE FUNCTION combi_reduc() :
2: Initialise candidate_vectors.
3: Memorise the full dataset (df).
4: Declare all reduction functions to be used.
5: Create sequences of reduction functions.
6: For each sequence, df is reduced following the order of the sequence.
7: The reduction is done while remaining resources in df do not allow to create a vector

that respects constraints.
8: The reduction come back to the �rst function of the sequence if needed.
9: The �nal vector obtained for each reduction sequence is saved in candidate_vectors,

same for its score and associated reduction sequence.
10: df is reinitialised at loop end.
11: Mutations are performed on best candidate vectors.
12: The best vector obtained is recommended, its score and associated reduction sequence are

displayed.

à la première fonction de réduction de la séquence. Le vecteur �nal obtenu pour une séquence
est sauvegardé dans l'ensemble des vecteurs candidats déclaré (Ligne 2), de même pour son score
et sa séquence de fonctions de réduction. En �n d'itération, df est réinitialisé pour sa réduction
par la prochaine séquence de fonctions de réduction. Ensuite, des mutations sont opérées sur les
meilleurs vecteurs candidats (Ligne 11). En�n, le meilleur vecteur obtenu est recommandé, son
score et sa séquence de réduction associée sont a�chés (Ligne 12).

3.2.4 Conclusion

Nous avons présenté nos contributions en matière de réduction des données, à savoir, un
macro-processus de réduction des données, un ensemble de fonctions pour la réduction des don-
nées ainsi qu'un processus de réduction des données utilisant des séquences de fonctions de
réduction des données. Avec ces deux premiers jeux de contributions portant sur l'in�uence de
l'E&E ainsi que sur la réduction des données, nous nous sommes retrouvés confrontés au pro-
blème de l'explicabilité des processus d'E&E, problème très présent et ouvert dans la littérature.
Nous nous sommes donc naturellement intéressé à des modes de représentation de l'E&E suscep-
tibles d'éclairer les comportements d'E&E. Nous poursuivons donc avec la présentation de nos
contributions portant sur l'explicabilité de l'E&E.

3.3 Explicabilité de l'E&E

Pouvoir expliquer la manière avec laquelle un algorithme explore et exploite l'espace de
recherche demeure une ouverture importante de l'état de l'art [94] [275] [414].

Nous pouvons supposer qu'il est important de comprendre la manière avec laquelle l'E&E
prennent place au sein des processus de recherche, c'est-à-dire de comprendre les transitions
qui s'opèrent entre E&E, pour mieux gérer l'in�uence de l'E&E, pour décider d'utiliser ou non
un algorithme dans un contexte d'exécution ou pour donner des informations compréhensibles
aux humains sur la manière dont un processus algorithmique s'est déroulé. En d'autres termes,
expliquer le comportement d'E&E permettrait indirectement de parvenir à de meilleures solutions
et permettrait de renforcer la con�ance dans les résultats des algorithmes.
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Nos problématiques sont donc les suivantes : Comment expliquer le comportement d'E&E?
Comment expliciter les transitions entre E&E?

Notre contribution consiste en de nouvelles approches permettant de donner des éléments
d'information sur la manière avec laquelle une métaheuristique explore et exploite l'espace de
recherche. Ces approches sont basées sur des indicateurs, issus d'hyper-volumes, de vecteurs
de variation de présences ainsi que de résultats de classi�cation, a�n d'expliciter les transitions
entre E&E. Par exemple, un indicateur donnant des informations concernant l'utilisation d'items
spéci�ques au cours des itérations et qui peut représenter graphiquement des marqueurs de
transition entre E&E.

Nous proposons plusieurs indicateurs hyper-volumiques permettant d'obtenir des informa-
tions sur le comportement d'E&E d'une MH. A chaque itération du processus métaheuristique,
ces indicateurs ainsi que d'autres indicateurs sont calculés et enregistrés au sein d'un log. Nous
justi�ons nos contributions à travers les points présentés ci-après : (1) Le processus d'enregis-
trement des logs peut être gre�é à la plupart des algorithmes ayant une course itérative. (2) Les
indicateurs proposés peuvent être adaptés à de nombreuses métaheuristiques car bien que pré-
sentés ici dans un contexte d'algorithmie évolutionnaire [44], ils sont avant tout conceptuels. (3)
Les indicateurs proposés donnent une représentation de l'E&E sous de nouveaux angles. (4) Les
indicateurs proposés sont des marqueurs de di�érences inter-algorithme permettant de comparer
les comportements d'E&E et de souligner les comportements marginaux.

Nous proposons aussi des indicateurs qui visent à répondre à l'ouverture liée à la variété
des transitions qui peuvent se produire entre E&E. Ces indicateurs sont basés sur des vecteurs
de variations de présence et visent à donner des informations sur les évolutions de présence
des items, les évolutions des variations de présence des items, les chaleurs de transition entre
itérations et les classes de transition. Nous a�rmons que ces contributions (1) sont adaptables à
de nombreuses MH, (2) donnent une représentation de l'E&E sous de nouveaux angles permettant
de renforcer l'explicabilité de l'E&E, la diversité étant l'angle de vue majeur dans la littérature,
(3) montrent des di�érences inter-algorithmes permettant de comparer les comportements d'E&E
et de souligner les comportements marginaux, (4) permettent d'expliquer les transitions entre
E&E.

Notons qu'en guise d'analyse critique, nous souhaitons rappeler qu'un indicateur est souvent
fortement orienté dans un sens et qu'il ne su�t donc pas à lui seul à donner une représentation
exhaustive des comportements d'E&E. Chacun des indicateurs proposés cherche donc à ouvrir
une fenêtre, à poser un regard, en lien avec la thématique qu'il traite, ni plus, ni moins. La
confrontation de di�érents regards peut permettre d'atteindre des niveaux de représentation
satisfaisants.

Par ailleurs, nous proposons un algorithme de classi�cation d'itemsets intervenant à la �n
de chaque itération d'une métaheuristique. Si lors de sa classi�cation un itemset conduit à la
création d'une nouvelle classe, nous considérons qu'il s'agit d'un itemset d'exploration et que
l'itération au sein de laquelle il a été créé est une itération d'exploration. Les autres itemsets
qui viennent s'ajouter aux classes existantes, sont considérés comme des itemsets d'exploitation
et les itérations associées sont considérées comme des itérations d'exploitation. Nous justi�ons
cette contribution à travers les points suivants : (1) Le processus de classi�cation peut être gre�é
à la plupart des algorithmes ayant une course itérative. (2) L'approche proposée donne une re-
présentation de l'E&E sous un nouvel angle. (3) L'approche proposée permet de marquer des
di�érences inter-algorithme, de comparer les comportements d'E&E et de souligner les compor-
tements marginaux.
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3.3.1 Indicateurs Hyper-Volumiques

Nos contributions consistent en plusieurs indicateurs hyper-volumiques (HVV, D%V, HVO,
D%O, HVCO, HVCV) permettant d'obtenir des informations sur le comportement d'E&E d'une
métaheuristique. La littérature ne présente aucun travaux utilisant ce type d'indicateur. A chaque
itération du processus métaheuristique, ces indicateurs hyper-volumiques, des indicateurs pré-
sentés dans nos précédentes contributions ainsi que des indicateurs traditionnels de l'état de
l'art [207] sont calculés et enregistrés au sein d'un log dont la structure est présentée dans Ta-
bleau 3.2. Le choix de l'ensemble de ces indicateurs est arbitraire et vise à disposer d'informations
pouvant être comparées et mises en relation dans le cadre de l'analyse et de l'explicabilité des
comportements d'E&E.

Nous justi�ons nos contributions à travers les points suivants : (1) Le processus d'enregistre-
ment des logs peut être gre�é à la plupart des algorithmes ayant une course itérative. (2) Les
indicateurs proposés peuvent être adaptés à de nombreuses métaheuristiques car bien que pré-
sentés ici dans un contexte d'algorithmie évolutionnaire [44], ils sont avant tout conceptuels. (3)
Les indicateurs proposés donnent une représentation de l'E&E sous de nouveaux angles. (4) Les
indicateurs proposés sont des marqueurs de di�érences inter-algorithme permettant de comparer
les comportements d'E&E et de souligner les comportements marginaux.

Indicateur HVV

Cet indicateur permet de donner une représentation de l'amplitude de l'exploration multi-
dimensionnelle de l'espace de recherche en termes de valeurs. HVV représente la part de l'hyper-
volume de l'espace de recherche découvert par rapport à l'hyper-volume de l'espace de recherche
total, en termes de valeurs (Equation 3.22). HVV signi�e �Hyper-Volume in Values�. HVVd et
HVVmax signi�ent respectivement �Hyper-Volume in Values - Discovered� et �Hyper-Volume
in Values - Maximum�. HVVmax est calculé en multipliant entre elles les valeurs maximum
possibles de chaque dimension (colonne) des données. HVVd est calculé en faisant de même mais
avec seulement les éléments (lignes) découverts des données. Autrement dit, HVV permet de
constater où en est HVVd par rapport à sa valeur maximale possible. Plus une métaheuristique
est capable d'amener HVVd à sa valeur maximale, plus elle a de chance d'explorer su�samment
l'espace de recherche.

HV V =
HV V d

HV Vmax
(3.22)

Indicateur D%V

Cet indicateur est calculé pour chaque dimension des données et permet de donner une
représentation des amplitudes des explorations mono-dimensionnelles de l'espace de recherche en
termes de valeurs. D%V représente la part de la plus grande valeur découverte par rapport à la
valeur maximale possible, pour une dimension (Equation 3.23). D%V signi�e �Dimension Percent
Value�. k représente une dimension, MDV signi�e �Maximum Discovered Value� et MPV signi�e
�Maximum Possible Value�. MPV correspond à la valeur maximale possible d'une dimension et
MDV correspond à la valeur maximale possible d'une dimension mais en considérant seulement les
éléments (lignes) découverts des données. Autrement dit, les D%V permettent de constater où en
sont les MDV par rapport à leur valeur maximale possible. Plus une métaheuristique est capable
d'amener les MDV à leur valeur maximale, plus elle a de chance d'explorer su�samment l'espace
de recherche. En�n, les valeurs de cet indicateur ne sont ni plus ni moins qu'une représentation
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Table 3.2 � Log Structure

Attribut Description

Iteration Numéro de l'itération.
Vectors Ensemble des vecteurs générés dans le cadre de cette itération.
Vectors Quantity Quantité totale des vecteurs générés jusqu'à présent.
TV Score Meilleur score de �tness parmi les vecteurs de top_vectors.

Rappelons que top_vectors est l'ensemble des meilleures vecteurs
générés au long d'une course évolutive.

AV Coverage Couverture o�erte par les vecteurs de all_vectors.
TVCC Meilleur score de complétion des contraintes parmi les vecteurs de

top_vectors. La complétion des contraintes est dé�nie dans [44].
SimTV Similarité moyenne des vecteurs générés dans le cadre de cette

itération avec les vecteurs de top_vectors. Elle est calculée en faisant
la moyenne des pourcentages de digits utilisés en commun entre tous les
couples possibles (vecteur généré, vecteur de top_vectors).

Power Rapport du nombre d'itérations d'exploration par le nombre
d'itérations passées. Une itération est quali�ée d'exploratoire si
elle a permis de découvrir de nouveaux digits c'est-à-dire si elle a
permis de transformer un ou plusieurs 0-digit en 1-digit pour la
première fois depuis le début de la course évolutive. Ainsi, par
exemple, le passage des itérations sans augmentation du nombre
d'itérations d'exploration signi�e que l'algorithme est dans une phase
d'exploitation.

HVV Hyper-volume courant par rapport à l'hyper-volume maximum, en termes
de valeurs.

D%V Pour chaque dimension, valeur maximale découverte par rapport à la
valeur maximale possible.

HVO Hyper-volume courant par rapport à l'hyper-volume maximum, en termes
d'occurrences.

D%O Pour chaque dimension, nombre d'occurrences découvertes par rapport
au total d'occurrences.

HVCO Concentration hyper-volumique occurrentielle.
HVCV Concentration hyper-volumique en valeur.

éclatée par dimension de HVV (Equation 3.24), �n� étant le nombre de dimensions considérées
des données.

D%Vk =
MDVk

MPVk
(3.23)

HV V =

n∏
k=1

D%Vk (3.24)

Indicateur HVO

Cet indicateur permet de donner une représentation de l'amplitude de l'exploration multi-
dimensionnelle de l'espace de recherche en termes d'occurrences. L'indicateur HVO représente
la part de l'hyper-volume de l'espace de recherche découvert par rapport à l'hyper-volume de
l'espace de recherche total, en termes d'occurrences (Equation 3.25). HVO signi�e �Hyper-Volume
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in Occurrences�. HVOd et HVOmax signi�ent respectivement �Hyper-Volume in Occurrences -
Discovered� et �Hyper-Volume in Occurrences - Maximum�. HVOmax est calculé en multipliant
entre eux les nombres de valeurs distinctes de chaque dimension (colonne) des données. HVOd
est calculé en faisant de même mais avec seulement les éléments (lignes) découverts des données.
Autrement dit, HVO permet de constater où en est HVOd par rapport à sa valeur maximale
possible. Plus une métaheuristique est capable d'amener HVOd à sa valeur maximale, plus elle
a de chance d'explorer su�samment l'espace de recherche.

HV O =
HV Od

HV Omax
(3.25)

Indicateur D%O

Cet indicateur est calculé pour chaque dimension des données et permet de donner une
représentation des amplitudes des explorations mono-dimensionnelles de l'espace de recherche
en termes d'occurrences. Cet indicateur représente la part du nombre d'occurrences distinctes
découvertes par rapport au nombre total d'occurrences distinctes, pour une dimension (Equa-
tion 3.26). D%O signi�e �Dimension Percent Occurrences�. �k� représente une dimension, DDO
signi�e �Distinct Discovered Occurrences� et DPO signi�e �Distinct Possible Occurrences�. DPO
correspond au nombre de valeurs distinctes d'une dimension et DDO correspond au nombre de
valeurs distinctes d'une dimension mais en considérant seulement les éléments (lignes) découverts
des données. Autrement dit, les D%O permettent de constater où en sont les DDO par rapport
à leur valeur maximale possible. Plus une métaheuristique est capable d'amener les DDO à leur
valeur maximale, plus elle a de chance d'explorer su�samment l'espace de recherche. En�n, les
valeurs de cet indicateur ne sont ni plus ni moins qu'une représentation éclatée par dimension
de HVO (Equation 3.27), �n� étant le nombre de dimensions considérées des données.

D%Ok =
DDOk

DPOk
(3.26)

HV O =
n∏

k=1

D%Ok (3.27)

Indicateur HVCO

HVCO signi�e �Hyper-Volumetric Concentration in Occurrences� et représente la concen-
tration dans l'espace de recherche, en se basant sur les occurrences de digits ainsi que sur les
occurrences dimensionnelles. Une concentration (C) peut s'exprimer sous la forme d'une quantité
(qty) par rapport à un volume (V) (Equation 3.28). Concernant la quantité, nous la calculons
comme la moyenne entre Mq et Tq, Mq étant la moyenne du nombre d'utilisations des digits
utilisés et Tq étant le nombre d'utilisations du digit le plus utilisé. Concernant le volume, nous
proposons ici d'utiliser HVO qui représente bien l'évolution du volume exploré de l'espace de
recherche par rapport au volume total possible, en se basant sur les occurrences. Le remanie-
ment de l'équation obtenue mène à l'expression �nale (Equation 3.29). HVCO représente donc
la concentration hyper-volumique occurrentielle et permet de donner une représentation de la
saturation de l'espace de recherche, en se basant sur les occurrences. Autrement dit, HVCO
permet de constater la charge, en occurrences de digits, par rapport à l'hyper-volume en occur-
rences. Notons que mean(Mq, Tq) et HVOd sont variables tandis que HVOmax est constant.
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Aussi, mean(Mq, Tq) peut croître, stagner et décroître tandis que HVOd peut croître et stag-
ner. Ainsi, di�érentes combinaisons de variations peuvent être rencontrées, nous résumons leurs
signi�cations dans Tableau 3.3.

C =
qty

V
(3.28)

HV CO =
(Mq, Tq)HV Omax

HV Od
(3.29)

Table 3.3 � HVCO Variations Combos Signi�cations
HVCO (Mq, Tq) HVOd Signi�cations Possibles

↗ ↗ ↗ � Les digits utilisés sont en moyenne plus utilisés.
� Le digit le plus utilisé est encore plus utilisé ou un autre digit devient plus utilisé que lui.
� Une ou plusieurs occurrences sont découvertes dans une ou plusieurs dimensions.

↗ ↗ → � Les digits utilisés sont en moyenne plus utilisés.
� Le digit le plus utilisé est encore plus utilisé ou un autre digit devient plus utilisé que lui.
� Aucune occurrence n'est découverte, quelle que soit la dimension.

↗ ↘ ↗ � Cas Impossible
↗ ↘ → � Cas Impossible
↗ → ↗ � Cas Impossible
↗ → → � Cas Impossible
↘ ↗ ↗ � Les digits utilisés sont en moyenne plus utilisés.

� Le digit le plus utilisé est encore plus utilisé ou un autre digit devient plus utilisé que lui.
� Une ou plusieurs occurrences sont découvertes dans une ou plusieurs dimensions.

↘ ↗ → � Cas Impossible
↘ ↘ ↗ � Les digits utilisés sont en moyenne moins utilisés ce qui correspond à l'utilisation de nouveaux digits venant baisser cette moyenne.

� Le nombre d'utilisations du digit le plus utilisé diminue. => Impossible
� Une ou plusieurs occurrences sont découvertes dans une ou plusieurs dimensions.

↘ ↘ → � Les digits utilisés sont en moyenne moins utilisés ce qui correspond à l'utilisation de nouveaux digits venant baisser cette moyenne.
� Le nombre d'utilisations du digit le plus utilisé diminue. => Impossible
� Aucune occurrence n'est découverte, quelle que soit la dimension.

↘ → ↗ � Le nombre d'utilisations moyen des digits utilisés ne change pas.
� Le nombre d'utilisations du digit le plus utilisé ne change pas.
� Une ou plusieurs occurrences sont découvertes dans une ou plusieurs dimensions.

↘ → → � Cas Impossible
→ ↗ → � Cas Impossible
→ ↗ ↗ � Les digits utilisés sont en moyenne plus utilisés.

� Le digit le plus utilisé est encore plus utilisé ou un autre digit devient plus utilisé que lui.
� Une ou plusieurs occurrences sont découvertes dans une ou plusieurs dimensions.

→ ↘ → � Cas Impossible
→ ↘ ↗ � Cas Impossible
→ → → � Le nombre d'utilisations moyen des digits utilisés ne change pas.

� Le nombre d'utilisations du digit le plus utilisé ne change pas.
� Aucune occurrence n'est découverte, quelle que soit la dimension.

→ → ↗ � Cas Impossible

Indicateur HVCV

HVCV signi�e �Hyper-Volumetric Concentration in Values� et représente la concentration
dans l'espace de recherche, en se basant sur les valeurs. Une concentration (C) peut s'exprimer
sous la forme d'une quantité (qty) par rapport à un volume (V) (Equation 3.28). Concernant la
quantité, nous la calculons comme la moyenne entre Mq et Tq, Mq étant la moyenne des valeurs
moyennes des digits utilisés et Tq étant la valeur moyenne du digit utilisé ayant la meilleure
valeur moyenne. Concernant le volume, nous proposons ici d'utiliser HVV qui représente bien
l'évolution du volume exploré de l'espace de recherche par rapport au volume total possible,
en se basant sur les valeurs. Le remaniement de l'équation obtenue mène à l'expression �nale
(Equation 3.30). HVCV représente donc la concentration hyper-volumique en valeur et permet
de donner une représentation de la saturation en valeur de l'espace de recherche. Autrement
dit, HVCV permet de constater à quel point le volume exploré est chargé en valeur. Notons
que mean(Mq, Tq) et HVVd sont variables tandis que HVVmax est constant. Aussi, mean(Mq,
Tq) peut croître, stagner et décroître tandis que HVVd peut croître et stagner. Ainsi, di�érentes
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combinaisons de variations peuvent être rencontrées, nous résumons leurs signi�cations dans
Tableau 3.4.

HV CV =
(Mq, Tq)HV Vmax

HV V d
(3.30)

Table 3.4 � HVCV Variations Combos Signi�cations
HVCV (Mq, Tq) HVVd Signi�cations Possibles

↗ ↗ ↗ � Un ou plusieurs digits sont découverts, augmentant la moyenne des valeurs moyennes des digits utilisés.
� Un digit est découvert, ayant une valeur moyenne supérieure aux autres.
� Un ou plusieurs digits sont découverts, ayant une ou plusieurs valeurs dimensionnelles supérieures aux autres.

↗ ↗ → � Un ou plusieurs digits sont découverts, augmentant la moyenne des valeurs moyennes des digits utilisés.
� Un digit est découvert, ayant une valeur moyenne supérieure aux autres.
� Les valeurs dimensionnelles maximales découvertes ne changent pas.

↗ ↘ ↗ � Cas Impossible
↗ ↘ → � Cas Impossible
↗ → ↗ � Cas Impossible
↗ → → � Cas Impossible
↘ ↗ ↗ � Un ou plusieurs digits sont découverts, augmentant la moyenne des valeurs moyennes des digits utilisés.

� Un digit est découvert, ayant une valeur moyenne supérieure aux autres.
� Un ou plusieurs digits sont découverts, ayant une ou plusieurs valeurs dimensionnelles supérieures aux autres.

↘ ↗ → � Cas Impossible
↘ ↘ ↗ � Un ou plusieurs digits sont découverts, diminuant la moyenne des valeurs moyennes des digits utilisés.

� Le digit utilisé ayant la meilleure valeur moyenne voit cette dernière diminuer. => Impossible
� Un ou plusieurs digits sont découverts, ayant une ou plusieurs valeurs dimensionnelles supérieures aux autres.

↘ ↘ → � Un ou plusieurs digits sont découverts, diminuant la moyenne des valeurs moyennes des digits utilisés.
� Le digit utilisé ayant la meilleure valeur moyenne voit cette dernière diminuer. => Impossible
� Les valeurs dimensionnelles maximales découvertes ne changent pas.

↘ → ↗ � La moyenne des valeurs moyennes des digits utilisés ne change pas.
� Le digit utilisé ayant la meilleure valeur moyenne ne change pas.
� Un ou plusieurs digits sont découverts, ayant une ou plusieurs valeurs dimensionnelles supérieures aux autres.

↘ → → � Cas Impossible
→ ↗ → � Cas Impossible
→ ↗ ↗ � Un ou plusieurs digits sont découverts, augmentant la moyenne des valeurs moyennes des digits utilisés.

� Un digit est découvert, ayant une valeur moyenne supérieure aux autres.
� Un ou plusieurs digits sont découverts, ayant une ou plusieurs valeurs dimensionnelles supérieures aux autres.

→ ↘ → � Cas Impossible
→ ↘ ↗ � Cas Impossible
→ → → � La moyenne des valeurs moyennes des digits utilisés ne change pas.

� Le digit utilisé ayant la meilleure valeur moyenne ne change pas.
� Les valeurs dimensionnelles maximales découvertes ne changent pas.

→ → ↗ � Cas Impossible

3.3.2 Indicateurs Transitionnels

Les indicateurs transitionnels que nous proposons ont pour objectif de répondre à l'ouverture
de l'état de l'art liée à l'explicabilité de la variété des transitions qui peuvent se produire entre
E&E. Ces indicateurs sont basés sur des vecteurs de variations de présence et visent à donner des
informations sur les évolutions de présence des items, les évolutions des variations de présence
des items, les chaleurs de transition entre itérations et les classes de transition.

Ces contributions (1) sont adaptables à de nombreuses MH, (2) donnent une représentation
de l'E&E sous de nouveaux angles permettant de renforcer l'explicabilité de l'E&E, la diversité
étant l'angle de vue majeur dans la littérature, (3) montrent des di�érences inter-algorithmes
permettant de comparer les comportements d'E&E et de souligner les comportements marginaux,
(4) permettent d'expliquer les transitions entre E&E.

A�n de représenter les di�érentes transitions entre E&E ayant lieu lors de l'exécution d'une
MH, nous proposons d'utiliser l'information transitionnelle la plus �ne à notre disposition, à
savoir les valeurs des digits.

Notons que, pour l'ensemble des indicateurs présentés dans cette section, de plus amples
informations, concernant leurs utilisations pour l'explicabilité de l'E&E, sont présentées dans les
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expérimentations correspondantes.
Ces contributions ont en partie fait l'objet d'une publication dans le cadre de la conférence

KES 2022 [43].

Présences et variations

Nous proposons de combiner les évolutions des valeurs prises par les digits ou tout simple-
ment leur présence et leur absence tout au long du processus de recherche, pour constituer des
marqueurs comportementaux.

Pour commencer, nous enregistrons les quantités de présence à la �n de chaque itération,
c'est-à-dire le nombre de fois où chaque digit a une valeur à "1" parmi tous les itemsets
de la population. Nous obtenons ainsi des vecteurs de présence (vp), dont un exemple est
(0,0,0,2,0,1,0,0,0,0,0,0,3,0,0,1,1). Dans cet exemple, la quatrième valeur (2) signi�e que la qua-
trième ressource du jeu de données est sélectionnée/recommandée dans deux itemsets parmi
tous les itemsets de la population. Pour continuer, nous proposons de représenter les marqueurs
de transition de tous les digits par un vecteur varp, représentant le marqueur de transition d'une
itération à l'autre. Cette transition représente des passages plus ou moins prononcés entre E&E
et rend donc compte de l'évolution de l'E&E. Il est ensuite possible d'analyser l'évolution des
vecteurs varp au cours des itérations pour expliquer le comportement d'E&E grâce aux tran-
sitions qu'il opère. Un vecteur varp est dé�ni comme la soustraction de deux vecteurs vp (vpj
et vpi de deux itérations i et j, qu'elles soient consécutives ou non), pour obtenir la variation
de présence de chaque digit entre deux itérations. On obtient ainsi le vecteur de variation de
présence varpij (Equation 3.31) dont un exemple est (+0,-2,+0,+3,+1,+0,+0,+1,+0,-2,-1). No-
tons qu'un vecteur varp peut contenir des valeurs nulles et qu'il peut apparaître plusieurs fois
au cours des itérations.

varpij = vpj − vpi (3.31)

Présences sommées

Nous proposons de représenter la somme des quantités de présence des digits tout au long
du processus de recherche, c'est-à-dire, à la �n d'une itération, le vecteur (vps) de la somme
du nombre de fois où chaque digit est présent dans les populations en considérant toutes les
itérations précédentes. Ces vps permettent d'évaluer l'évolution de l'utilisation des digits au
cours des itérations de la MH. Plus une valeur est élevée au sein d'un vps, plus le digit associé
a été utilisé au cours des itérations couvertes par ce vps.

Le vps d'une itération i (vpsi) est calculé en additionnant son vp avec tous les vp des itérations
précédentes (Equation 3.32).

vpsi =

i∑
n=1

vpn (3.32)

Variations de présence sommées

Nous proposons de représenter les variations de présence sommées tout au long du processus
de recherche, c'est-à-dire, pour une �n d'itération, le vecteur (vvps) de la somme des varp en
considérant toutes les itérations précédentes. Ces vvps fournissent des informations qui contri-
buent à évaluer l'évolution des variations de présence des digits au cours des itérations de la
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MH. Plus une valeur est élevée au sein d'un vvps, plus le digit associé a varié en présence au
cours des itérations couvertes par ce vvps.

Pour une itération i, le vecteur des variations de présence sommées (vvpsi) est formé en
additionnant les valeurs absolues de tous les varp des itérations précédentes (Equation 3.33).

vvpsi =
i∑

n=1

|varpn| (3.33)

Chaleur de transition

Nous représentons la chaleur de transition avec th+, th− et th.
th+ représente le fait que des digits sont découverts marquant ainsi une exploration ou que

des digits déjà découverts sont plus utilisés marquant ainsi une exploitation. th− représentent le
fait que des digits déjà découverts et peu utilisés sont moins utilisés, marquant ainsi la �n d'une
exploration ou que des digits déjà découverts et très utilisés sont moins utilisés, marquant ainsi
la �n d'une exploitation. Notons ici que les interprétations possibles pour th+ et th− se situent
sur un spectre beaucoup plus large que celui des di�érents exemples que nous avons présentés.

Sur cette base, nous proposons de représenter la chaleur de transition (th) tout au long du
processus de recherche. Elle contribue à donner des informations sur la force de transition entre
les itérations. Une valeur th élevée signi�e que de nombreux changements ont eu lieu entre les
itérations alors qu'une valeur th faible signi�e que peu de changements ont eu lieu entre les
itérations. Ces changements concernent le comportement d'E&E.

Il est possible de représenter le th à l'échelle d'un digit. Plus il est élevé, plus le digit en
question oscille entre sélection et non-sélection et donc plus il représente un point d'indécision
dans le processus de recherche.

Nous dé�nissons th+ et th− comme étant respectivement la somme des valeurs positives et
la somme des valeurs absolues négatives d'un varp.

Pour une itération i, th est calculé en additionnant les valeurs absolues de varpi (Equa-
tion 3.34).

thi =

dim(varpi)∑
n=1

|varpi[n− 1]| (3.34)

Classi�cation des vecteurs de transition

A�n d'identi�er des classes de transition et ainsi d'identi�er, par exemple, les moments où
les transitions se produisent à travers le processus de recherche et par conséquent de révéler quel
type de varp est associé à un comportement d'E&E spéci�que, nous proposons de regrouper
les vecteurs varp. Cette classi�cation automatique peut être e�ectuée en utilisant la similarité
entre les valeurs des vecteurs varp ou en utilisant les valeurs th. Notons ici que deux vecteurs
varp peuvent avoir des valeurs th similaires tout en étant radicalement di�érents d'un point de
vue transitionnel. Notons aussi que cette classi�cation peut être e�ectuée en utilisant d'autres
critères.

Nous proposons d'associer des informations à chaque classe, à savoir son identi�ant, l'ensemble
de ses vecteurs varp, son varp moyen, sa quantité de vecteurs varp, sa moyenne globale th,
sa moyenne positive th (th+), sa moyenne négative th (th−), le nombre moyen d'itérations
séparant deux de ses vecteurs varp. Ces éléments peuvent être représentés graphiquement et
analysés. L'identi�ant de classe est un nombre. L'ensemble des vecteurs varp d'une classe est
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l'ensemble des vecteurs varp appartenant à cette classe. Une classe Cj possède une quantité de
vecteurs varp notée |Cj |. Le varp moyen d'une classe est varpmeanj dont les valeurs représentent
les moyennes par dimension des valeurs des vecteurs varp de cette classe (Equation 3.35). La
quantité de vecteurs varp dans une classe est le nombre de vecteurs varp appartenant à cette
classe. La moyenne th d'une classe est la moyenne th des vecteurs varp appartenant à cette
classe. La moyenne th+ d'une classe est la moyenne th+ des vecteurs varp appartenant à cette
classe. La moyenne th− d'une classe est la moyenne th− des vecteurs varp appartenant à cette
classe. Le nombre moyen d'itérations séparant deux vecteurs varp d'une classe est le nombre
moyen de x itérations de la MH qui se sont écoulées entre l'apparition de deux vecteurs varp
de cette classe. Plus clairement, cela signi�e qu'en moyenne, cette classe transitionnelle apparaît
toutes les x itérations.

varpmeanj =

|Cj |∑
m=1

varpm
|Cj |

(3.35)

3.3.3 Classi�cation Incrémentielle

Notre contribution consiste en un algorithme de classi�cation d'itemsets intervenant à la �n
de chaque itération d'une métaheuristique. Si lors de sa classi�cation un itemset conduit à la
création d'une nouvelle classe, nous considérons qu'il s'agit d'un itemset d'exploration et que
l'itération au sein de laquelle il a été créé est une itération d'exploration. Les autres itemsets
qui viennent s'ajouter aux classes existantes, sont considérés comme des itemsets d'exploitation
et les itérations associées sont considérées comme des itérations d'exploitation.

Cette contribution présente les avantages suivants : (1) Le processus de classi�cation peut
être gre�é à la plupart des algorithmes ayant une course itérative. (2) L'approche proposée
donne une représentation de l'E&E sous un nouvel angle. (3) L'approche proposée permet de
marquer des di�érences inter-algorithme, de comparer les comportements d'E&E et de souligner
les comportements marginaux.

Le fonctionnement est présenté dans Algorithme 22. La variable vectors_classes (Ligne 2),
contient l'ensemble des classes de la classi�cation de l'itération précédente. Une classe contient
l'ensemble des vecteurs appartenant à cette classe. La variable ee_phases (Ligne 3) contient le
type E&E de chaque itération, l'index correspondant au numéro de l'itération. Le nombre de
classes avant classi�cation est sauvegardé (Ligne 5) puis le vecteur paramètre est classi�é (Ligne
7) en utilisant les informations déjà présentes dans vectors_classes. A l'issue de la classi�cation,
le nombre de classes peut avoir augmenté, ce nombre est donc sauvegardé (Ligne 9). Si ce nombre
a augmenté (Ligne 12), le type E&E de l'itération passée en paramètre est modi�é (Ligne 13).

Le principe consiste donc à identi�er les transitions entre E&E grâce à l'apparition d'itemsets
provoquant l'apparition de nouvelles classes d'itemsets. Notons qu'un itemset peut provoquer
l'apparition d'une nouvelle classe tout en intégrant une classe existante. Nous supposons qu'il
est possible de trouver des correspondances entre les transitions répertoriées par la classi�cation
incrémentielle et les changements notables d'autres indicateurs au cours des itérations. Nous
supposons aussi que la classi�cation incrémentielle est capable de répertorier des transitions que
les autres indicateurs ne parviennent pas à révéler.

3.3.4 Conclusion

Nous avons présenté nos contributions en matière d'explicabilité de l'E&E, à savoir, des indi-
cateurs hyper-volumiques et transitionnels ainsi qu'une classi�cation incrémentielle. Ces contri-
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Algorithm 22 Add To Vectors Classes
1: DEFINE FUNCTION add_to_vectors_classes(vector, iteration_num) :
2: global vectors_classes
3: global ee_phases
4: # Starting length of vectors_classes.
5: SET vc_len_start TO len(vectors_classes)
6: # Classify the vector.
7: classify(vector)
8: # Ending length of vectors_classes.
9: SET vc_len_end TO len(vectors_classes)

10: # If a new class was created, it is an exploration iteration.
11: # Save this information into ee_phases.
12: IF vc_len_end > vc_len_start :
13: SET ee_phases[iteration_num] TO "Exploration"

butions ne font qu'e�eurer toute la richesse et la complexité des possibilités en matière d'expli-
cabilité de l'E&E.

3.4 Conclusion à l'ensemble des contributions

Nous avons présenté nos contributions en matière d'in�uence de l'E&E, de réduction des
données ainsi que d'explicabilité de l'E&E. Nous achevons ainsi la présentation de nos contribu-
tions dans le cadre de cette thèse, en stoppant notre cheminement face à l'océan des potentielles
contributions futures dans ces domaines.

Nous allons maintenant présenter nos expérimentations associées à ces diverses contributions
ainsi que leurs résultats.
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Chapitre 4

Expérimentations

Le début de ce chapitre présente des informations générales relatives aux expérimentations
menées, au macro-processus ainsi qu'aux critères d'évaluation utilisés. Ensuite viennent les pré-
sentations des résultats et analyses des expérimentations suivies de leurs conclusions. Les expé-
rimentations reprennent les contributions présentées précédemment, à savoir (1) l'in�uence de
l'E&E, (2) les opérateurs de variation pour l'in�uence de l'E&E, (3) la réduction des données, (4)
l'utilisation conjointe de la réduction des données et de l'in�uence de l'E&E, (5) les réductions
combinées des données et (6) l'explicabilité de l'E&E.

4.1 Informations générales concernant les expérimentations

Nos expérimentations visent à comparer un ensemble de cas d'exécution, c'est-à-dire à compa-
rer les résultats obtenus par des algorithmes étant exécutés en utilisant divers procédés présentés
en contributions. Ces comparaisons nous permettent de statuer sur la pertinence de nos contri-
butions.

Nos expérimentations ont été réalisées sur les jeux de données (datasets) � MovieLens 25M �
[167] et � Riiid � [1]. � MovieLens 25M � [167] est très utilisé dans la littérature de la recomman-
dation. Il se compose d'évaluations et de tags donnés par des utilisateurs sur des �lms. Il contient
25 millions d'évaluations et 1 million de tags donnés par 162 000 utilisateurs sur 62 000 �lms.
L'ensemble de données comprend également 15 millions de scores de pertinence pour 1 129 tags.
Riiid Labs, un fournisseur de solutions en IA pour l'éducation, met à disposition EdNet [85] qui
est la plus grande base de données ouverte au monde pour l'enseignement de l'IA contenant plus
de 100 millions d'interactions d'étudiants. Ils ont organisé un concours nommé 'Riiid ! Answer
Correctness Prediction' [1] sur kaggle. Ce concours reposait sur l'utilisation du jeu de données
Riiid.

Nous choisissons deux datasets touchant des thématiques di�érentes a�n de mettre en avant
la portabilité de nos approches et contributions.

Concernant le jeu de données MovieLens, nous choisissons arbitrairement d'utiliser les at-
tributs numériques suivants : la note moyenne, la quantité de notes et la pertinence moyenne
des tags. Quelques exemples de requêtes d'extraction sont présentés dans Algorithme 25, Algo-
rithme 26, Algorithme 27. Concernant le jeu de données Riiid, nous nous intéressons arbitrai-
rement à la partie du jeu de données relative aux questions et nous choisissons d'utiliser les
attributs numériques suivants : le pourcentage de réponses correctes, le temps moyen passé sur
les questions précédentes et le pourcentage de questions précédentes qui étaient accompagnées
d'explications. Quelques exemples de requêtes d'extraction sont présentés dans Algorithme 28,
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Algorithme 29, Algorithme 30.
Les objectifs et les contraintes des recommandations ont également été déterminés arbitrai-

rement, en veillant à apporter su�samment de diversité pour chacun d'eux, a�n d'obtenir des
résultats représentant de nombreux cas d'exécution di�érents et donc a�n de renforcer la validité
des résultats.

Une exécution d'un algorithme concerne une variation de contrainte (un jeu de bornes mi-
nimum et maximum associées à certains attributs des données), un objectif de recommandation
ou pro�l (des préférences, des informations sur les utilisateurs), un cas d'exécution (in�uencé ou
non, avec ou sans réduction, autres) et une macro-exécution (l'algorithme est exécuté plusieurs
fois a�n de moyenner les résultats obtenus). Les expérimentations comprennent six variations
de contraintes, six objectifs de recommandation, plusieurs cas d'exécution et trente boucles de
macro-exécution, pour un total de plusieurs milliers d'exécutions, chacune comprenant mille ité-
rations. Ces quantités ont été choisies suite à un ensemble de tests initiaux qui nous ont permis
de les poser a�n qu'elles soient su�santes pour permettre aux algorithmes d'atteindre la conver-
gence et de continuer leur exécution en post-convergence dans le but d'y observer des résultats.
Ces quantités sont aussi voulues su�santes pour moyenner divers résultats et ainsi obtenir une
représentation d'un ensemble de cas d'exécution.

Pour calculer la �tness d'un itemset, les valeurs des attributs des items composant cet itemset
sont sommées dans une fonction de �tness à objectif unique a�n de simpli�er les comparaisons
et d'économiser du temps de calcul. C'est un procédé courant dans la littérature.

Nos expérimentations ont été réalisées en utilisant l'infrastructure de calcul Grid'5000 [34],
soutenue par un groupe d'intérêt scienti�que hébergé par Inria et incluant le CNRS, RENATER
ainsi que plusieurs Universités et organisations.

Nous utilisons deux algorithmes de référence dans nos expérimentations, un algorithme gé-
nétique (GA) et un algorithme de renforcement (RA). L'utilisation de ces deux algorithmes de
référence doit permettre de souligner l'adaptabilité des contributions proposées. L'algorithme
génétique de référence utilise un opérateur de croisement de type "one point" et un opérateur de
mutation de type "bit string". Sa structure a déjà été présentée dans les contributions. L'algo-
rithme par renforcement choisi en référence est traditionnel [2] [373] (Figure 4.1, Algorithme 23),
sa structure globale est similaire à celle de l'algorithme génétique. Q et N représentent respecti-
vement le tableau des scores de renforcement associés à chaque digit et le tableau du nombre de
fois où chaque digit a pris la valeur 1. N et Q sont mis à jour de manière traditionnelle, chaque
digit modi�é d voit sa valeur correspondante incrémentée de 1 dans N (Equation 4.1) et par la
formule traditionnelle dans Q (Equation 4.2).

N [d]+ = 1 (4.1)

Q[d]+ = 1/N [d] ∗ (reward−Q[d]) (4.2)

Des tests statistiques traditionnels de type ranksum sont e�ectués a�n de s'assurer que les
valeurs des critères d'évaluation (présentés plus bas), qui sont des moyennes sur toutes les macro-
itérations, proviennent bien de distributions di�érentes par rapport à celles de l'algorithme de
référence.

Dans les tableaux de résultats présentés ci-après, les lignes % ↗, % → et % ↘ font respec-
tivement référence aux pourcentages de résultats des critères d'évaluation qui sont augmentés,
inchangés et diminués par rapport à l'algorithme de référence (ou baseline), en tenant compte de
tous les cas d'exécution. Pour compléter ces informations, nous e�ectuons des tests statistiques
représentés par la ligne %Pass qui indique le pourcentage de tests réussis en tenant compte de
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Figure 4.1 � RA appelant la fonction d'in�uence

tous les cas d'exécution. Précisons que l'hypothèse nulle d'un test statistique est que les valeurs
des critères d'évaluation, de l'algorithme de référence et de l'une de ses versions sous approche
(in�uence, réduction, autres), proviennent de la même distribution. Si l'hypothèse nulle est reje-
tée, c'est un succès (p-value < 0,05) et sinon c'est un échec (p-value >= 0,05). Nous considérons
arbitrairement qu'un critère d'évaluation permet de tirer des conclusions �ables si son %Pass est
supérieur à 50%, ce qui correspond à une majorité de succès.

Nous avons aussi calculé plusieurs indicateurs de variations par rapport à la référence a�n
de mesurer l'impact des approches. Dans les tableaux de résultats, les lignes %V ar, |%V ar|
et %V arUP font référence aux pourcentages moyens de variations par rapport à la référence,
respectivement globales (tenant compte du signe de la variation), absolues (ne tenant pas compte
du signe de la variation) et en augmentation (seules les variations positives sont prises en compte).
Notons que pour calculer ces pourcentages, seuls les cas signi�catifs ont été retenus, c'est-à-dire
les cas pour lesquels l'utilisation de l'approche est clairement pro�table par rapport à la référence,
au regard des scores de convergence et des scores maximum. Le seuil choisi pour retenir les cas
signi�catifs a été déterminé de façon arbitraire.

En�n, il faut noter que quelques éléments présentés en contributions ne se retrouvent pas
dans les expérimentations en raison de leur peu de pertinence au regard des résultats obtenus.
Nous les avons cependant conservés en tant que contributions car nous pensons qu'ils peuvent
malgré tout être utiles dans d'autres contextes.
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Algorithm 23 RA appelant la fonction d'in�uence
1: FUNCTION ra()
2: initialisation()
3: WHILE(condition not reached)
4: ra_variations_with_Q()
5: in�uence(itemsets)
6: update_N_Q()
7: iteration_end()
8: �nalisation()

4.2 Macro-processus

Le macro-processus adopté dans ces expérimentations s'articule autour de di�érentes étapes
(Figure 4.2) dont les choix de conception respectifs sont arbitraires. Dans un premier temps, les
données d'entrée brutes sont récupérées, correspondant à l'objectif de recommandation qui est
construit à partir des informations de pro�l. Ces données se présentent sous la forme de tuples
(item id, attribut 1, . . . , attribut n).

Les données sont normalisées. Nous choisissons d'associer chaque attribut à une contrainte
"min" ou "max". S'il doit être maximisé, nous choisissons de laisser ses valeurs telles quelles
et s'il doit être minimisé, ses valeurs prennent le complément à 1 pour représenter le fait que
plus la valeur est petite, plus elle aura d'importance lorsque la somme se fera dans la fonction
de �tness. Les contraintes sont dé�nies sur les attributs sous forme de tuples (valeur minimale
totale dans un itemset, valeur maximale totale dans un itemset). Des poids sont associés aux
attributs, un poids représente la contribution moyenne d'un attribut dans la somme totale de
toutes les valeurs d'attribut considérées. Un score d'item est dé�ni comme la somme pondérée
de ses attributs. Un score d'itemset est dé�ni comme la somme de ses scores d'items.

L'algorithme est exécuté trente fois (macro-itérations). Lors d'une exécution, les vecteurs gé-
nérés sont enregistrés dans all_vectors et les meilleurs vecteurs sont enregistrés dans top_vectors.
En�n, des sélections sont e�ectuées pour a�cher les recommandations �nales (à partir de top_vectors)
et les valeurs moyennes des critères d'évaluation sont renvoyées pour toutes les exécutions. Divers
éléments de visualisation sont enregistrés en conséquence.

4.3 Critères d'évaluation

D'après [432] [235], un système de recommandation vise à optimiser ses recommandations
pour di�érents critères simultanément et ce à l'aide d'une fonction d'utilité ou fonction objectif.
Les critères les plus courants [13] [207] [435] [3] [337] [194] sont l'accuracy, la serendipity, la
novelty, le coverage et la diversity.

Nous décidons d'évaluer nos contributions en considérant plusieurs critères liés à la perfor-
mance, à la qualité et au temps qui ont été introduits en contribution et qui sont proposés dans
la littérature [207][194].

4.3.1 Critères de performance

Les critères de performance présentés dans cette section sont présents dans la littérature.
Comme mentionné dans la section 4.2, un score d'item est dé�ni comme la somme pondérée de
ses valeurs d'attribut normalisées et un score d'itemset est dé�ni comme la somme des scores de
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Figure 4.2 � Macro-processus des expérimentations

ses items.
Convergence Iterations (CI) : Nombre moyen d'itérations nécessaires pour atteindre les points
de convergence.
Max Score Iterations (MSI) : Nombre moyen d'itérations nécessaires pour atteindre les scores
maximum.
Convergence Score (CS) : Score maximum moyen atteint sur les points de convergence.
Max Score (MS) : Score maximum moyen atteint.
Execution Time (ET ) : Temps d'exécution moyen.

4.3.2 Critères de qualité

All Vectors Coverage (AV C) : Couverture prenant en compte tous les vecteurs générés.
Représente le pourcentage de digits qui sont au moins une fois à 1 en considérant tous les vecteurs
générés. Si chaque digit est au moins une fois à 1 dans l'ensemble des vecteurs considérés, la
couverture est totale. Plus la couverture est élevée, plus le processus de recherche a trouvé de
nombreux items. Ce critère est présent dans la littérature.
Constraints Completion (CC) : Pourcentage moyen de complétion des contraintes. Il représente
dans quelle mesure les items recommandés remplissent les contraintes, ce qui peut être lié à la
qualité des recommandations. Ce critère n'est pas présent dans la littérature.
E&E Power (EEP ) : Part de l'exploration par rapport à l'exploitation. Voir les contributions
pour plus de détails. Ce critère n'est pas présent dans la littérature.

4.3.3 Critères temporels

Min-Max Gap (DMMG) : Di�érence des écarts temporels minimum et maximum entre deux
itérations d'exploration. Ce critère n'est pas présent dans la littérature.
Average Gap (AG) : Écart temporel moyen entre deux itérations d'exploration. Ce critère n'est
pas présent dans la littérature.

91



Chapitre 4. Expérimentations

Algorithm 24 Opérateurs de Variation d'In�uence
1: FUNCTION explorer(itemsets)
2: SET remove_quantity TO 0.25 * len(itemsets)
3: SET itemsets TO sorted(itemsets)
4: FOR k IN range(remove_quantity) :
5: itemsets.pop()
6: FOR k IN range(remove_quantity) :
7: itemsets.append(generate_itemset())
8:

9: FUNCTION exploiter(itemsets)
10: FOR p IN range(len(itemsets)) :
11: SET done TO False
12: WHILE done is False :
13: SET rand TO rand(0, len(itemsets[p])-1)
14: IF itemsets[p][rand] EQUALS 0 :
15: SET itemsets[p][rand] TO 1
16: IF constr_max_check(itemsets[p]) is False :
17: SET done TO True # End WHILE loop.
18: SET itemsets[p][rand] TO 0 # Cancel

4.4 In�uence de l'E&E

4.4.1 Variations d'in�uence

Pour e�ectuer les variations d'in�uence, nous utilisons deux opérateurs, présentés dans Al-
gorithme 24.

Un opérateur force l'exploration (Ligne 1) et un autre opérateur force l'exploitation (Ligne
9). Ces opérateurs sont utilisés dans le processus d'in�uence (voir contributions) et peuvent être
changés en fonction des besoins expérimentaux.

L'opérateur d'exploration est un opérateur connu de la littérature. Il est prévu ici de forcer
l'exploration en supprimant les pires itemsets (Lignes 2, 4, 5) et en les remplaçant par de nouveaux
générés aléatoirement (Ligne 7). Nous faisons l'hypothèse que ces modi�cations amènent des
items inconnus correspondant à des régions inexplorées de l'espace de recherche. L'opérateur
d'exploitation est développé dans le cadre de nos travaux. Il est destiné à forcer l'exploitation
en conservant tous les itemsets et en faisant des mutations (Ligne 15) tant que les contraintes
sont respectées (Lignes 12, 16, 17). Cela permet de conserver l'exploitation actuelle de l'espace
de recherche, tout en faisant des tentatives d'amélioration du score qui renforcent l'exploitation.

Ces variations d'in�uence sont e�ectuées tant que l'indicateur d'in�uence ne respecte pas les
bornes qui lui sont associées. Nous insistons aussi sur le fait que ces opérateurs de variations
peuvent être changés, l'état de l'art en comportant un nombre conséquent.

4.4.2 Dataset MovieLens - In�uence GA

Les résultats sont présentés dans Tableau 4.1.
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Table 4.1 � MovieLens - In�uence sur GA
Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

% ↗ 62 65 40 63 100 50 44 2 82 77
% → 2 0 56 36 0 50 48 13 0 17
% ↘ 37 35 4 1 0 0 8 85 18 5

%Pass 17 20 56 68 100 57 52 89 78 96

Table 4.2 � MovieLens - In�uence sur GA - Variations / Baseline

Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

%V ar 24 4 18 18 45 7 -1 -25 17 11
|%V ar| 27 7 18 18 45 7 2 25 83 33
%V arUP 33 8 18 18 45 12 3 No Data 113 40

Critères de performance

CI et MSI augmentent dans respectivement 62% et 65% des cas. Ainsi, l'in�uence aug-
mente généralement le nombre d'itérations nécessaires pour atteindre la convergence et les scores
maximum, ce qui est un inconvénient compte tenu du temps d'exécution mais qui est aussi un
avantage vis-à-vis du problème de la convergence prématurée [122]. Cette conclusion doit être vue
à la lumière de tests statistiques (%Pass) qui ne rejettent pas l'hypothèse nulle. Par conséquent,
ces critères d'évaluation ne permettent pas de tirer des conclusions �ables dans le cadre de ces
expérimentations.

CS et MS sont soit inchangés soit améliorés par l'in�uence. CS est inchangé dans 56% des
cas mais obtient un important ratio d'augmentation (40% des cas). MS est augmenté dans 63%
des cas et obtient un taux de stagnation signi�catif de 36% (des cas). Nous pouvons conclure
que les fonctions d'in�uence conduisent à des scores au moins égaux à ceux de l'algorithme de
base et dans de nombreux cas sont capables de les améliorer. Ces résultats sont validés par des
tests statistiques. En e�et, la plupart d'entre eux rejettent l'hypothèse nulle donc ces critères
d'évaluation permettent de tirer des conclusions �ables dans le cadre de ces expérimentations.

Comme attendu, ET est augmenté par l'in�uence car des traitements supplémentaires sont
apportés par le processus d'in�uence, ce qui est validé par les tests statistiques.

Critères de qualité

AV C est inchangé (50% des cas) ou augmente (50% des cas) par l'in�uence. Une augmen-
tation d'AV C signi�e que davantage de dimensions (items) sont utilisées dans le processus de
recherche. Ces résultats sont validés par les tests statistiques, en e�et la plupart d'entre eux
rejettent l'hypothèse nulle.

CC reste inchangé (48% des cas) ou augmente (44% des cas) par l'in�uence, ce qui montre
que le processus d'in�uence proposé contribue à trouver des itemsets qui remplissent mieux les
contraintes. La qualité des recommandations est ainsi améliorée par l'in�uence. De plus, ces
résultats con�rment que l'explicabilité de l'E&E est améliorée dans le sens où ils soulignent
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la capacité du processus d'in�uence à remplir les volumes de contraintes et par conséquent à
atteindre des régions spéci�ques et des optima de l'espace de recherche. Ces résultats sont validés
par les tests statistiques.

EEP diminue (85% des cas) par l'in�uence, ce qui signi�e que les fonctions d'in�uence ont
tendance à diminuer la part de l'exploration par rapport à l'exploitation et donc à renforcer
l'exploitation. Ces résultats contribuent à l'explicabilité de l'E&E en montrant les grandes orien-
tations du processus de recherche, induites par l'in�uence. Ces résultats sont validés par les tests
statistiques.

Critères temporels

Nous pouvons constater que le processus d'in�uence permet d'augmenter les valeurs des cri-
tères temporels dans 82% des cas pour DMMG et dans 77% des cas pour AG. Cela signi�e que la
distribution temporelle des itérations d'exploration devient plus clairsemée et que les di�érences
temporelles extrêmes entre ces itérations ont tendance à être plus prononcées. Cependant, dans
certains cas, nous observons l'e�et inverse (18% et 5% des cas), qui correspond à des phases
d'exploration rapprochées avec des écarts temporels extrêmes réduits. Ces résultats sont validés
par les tests statistiques, en e�et la plupart d'entre eux rejettent l'hypothèse nulle.

Ces expérimentations con�rment que les indicateurs temporels expliquent comment l'in-
�uence a�ecte la régularité de l'E&E.

Conclusion

Les critères étudiés dans cette section montrent un impact positif du processus d'in�uence
avec des valeurs de ratio signi�catives pour la plupart des critères : deux critères de performance
(CS,MS), tous les critères de qualité (AV C, CC, EEP ) et tous les critères temporels (DMMG,
AG).

En ce qui concerne les critères de performance, le processus d'in�uence permet à l'algorithme
d'atteindre de meilleurs scores au détriment du nombre d'itérations et du temps d'exécution. Cela
peut être ou non un problème en fonction des cas d'exécution. En ce qui concerne les critères
de qualité, le processus d'in�uence fait que l'algorithme de référence évalue plus de solutions,
ce qui correspond à une valeur de CC plus élevée dans certains cas. Du point de vue de la
recommandation, nous rappelons ici que les préférences des utilisateurs sont encodées dans les
contraintes, en conséquence CC porte des informations sur la qualité de la recommandation.
Étant donné que la valeur de CC reste dans presque tous les cas in�uencés au moins égale à
la valeur de CC des cas non in�uencés, nous pouvons conclure que le processus d'in�uence que
nous proposons permet de trouver de meilleures recommandations. Par ailleurs, le processus
d'in�uence a un impact signi�catif sur EEP en favorisant l'exploitation. En ce qui concerne
les critères temporels, le processus d'in�uence conduit à un impact notable sur la régularité de
l'E&E.

Pour résumer, nous pouvons a�rmer que le processus d'in�uence a un impact positif sur
le comportement de recherche. Nous notons qu'une analyse détaillée des résultats montre que
certains cas d'in�uence sont plus performants que d'autres. Nous notons également que l'in�uence
proposée n'a pas un impact positif dans tous les contextes, ce qui était attendu car cela dépend de
la structure de l'espace de recherche et de l'ensemble des contraintes. Nous soulignons également
que les résultats con�rment que le processus d'in�uence n'induit pas de comportements aléatoires
car les scores restent au moins égaux à la référence.
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De plus, nous con�rmons que les indicateurs d'in�uence proposés aident à fournir des expli-
cations concernant l'E&E. En e�et, ils représentent les comportements d'E&E sous de nouveaux
angles comme le montrent CC, EEP , DMMG et AG.

Par ailleurs, les résultats de Tableau 4.2 montrent des variations notables pour CI, CS, MS,
ET , AV C, EEP , DMMG et AG. Ces variations viennent souligner l'impact de l'approche.

Finalement, nous pouvons conclure que ce travail est un pas en avant pour les processus
d'in�uence de l'E&E ainsi que pour la représentation et l'explicabilité de l'E&E.

4.4.3 Dataset MovieLens - In�uence RA

Dans cette section nous nous intéressons à l'autre algorithme de référence, l'algorithme de
renforcement. Les résultats sont présentés dans Tableau 4.3.

Table 4.3 � MovieLens - In�uence sur RA
Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

% ↗ 19 30 34 28 100 71 31 19 89 71
% → 0 1 37 47 0 27 40 6 1 28
% ↘ 81 69 29 25 0 2 28 76 10 0

%Pass 45 38 54 58 100 67 39 79 93 95

Table 4.4 � MovieLens - In�uence sur RA - Variations / Baseline

Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

%V ar -3 -2 5 5 38 2 0 0 55 No Data
|%V ar| 9 2 5 5 38 2 1 3 55 No Data
%V arUP 11 1 5 5 38 4 2 4 55 No Data

Critères de performance

CI et MSI diminuent majoritairement par l'in�uence dans 81% et 69% des cas respecti-
vement. Cela signi�e que l'in�uence diminue généralement le nombre d'itérations nécessaires
pour atteindre la convergence et les scores maximum, ce qui est un avantage compte tenu du
temps d'exécution mais qui est aussi un inconvénient concernant le problème de convergence
prématurée.

CS et MS sont inchangés (37%, 47% des cas), améliorés (34%, 28% des cas) et diminués
(29%, 25% des cas) par l'in�uence. Ainsi, un nombre important de cas d'in�uence conduisent à
des scores au moins égaux à ceux de l'algorithme de référence.

Comme attendu, ET est raisonnablement augmenté par l'in�uence, dans tous les cas.

Critères de qualité

AV C est inchangé (27% des cas) ou augmente (71% des cas) par l'in�uence. Une augmen-
tation de AV C signi�e que davantage de dimensions (items) sont utilisées dans le processus de
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recherche.
CC reste inchangé (40% des cas), augmente (31% des cas) et diminue (28% des cas) par

l'in�uence, ce qui montre que le processus d'in�uence proposé contribue dans de nombreux cas à
trouver des itemsets qui remplissent mieux les contraintes. La qualité des recommandations est
améliorée dans ces cas.

EEP diminue (76% des cas) par l'in�uence, ce qui signi�e que les fonctions d'in�uence ont
tendance à diminuer la part de l'exploration par rapport à l'exploitation et donc à renforcer
l'exploitation.

Critères temporels

Les valeurs de DMMG et AG sont augmentées par l'in�uence (89% et 71% des cas). Cela
signi�e que la distribution temporelle des itérations d'exploration devient plus clairsemée et que
les di�érences temporelles extrêmes entre ces itérations ont tendance à être plus prononcées.

Conclusion

Ces expérimentations con�rment les conclusions tirées pour l'algorithme génétique. Le pro-
cessus d'in�uence a un impact positif, ce qui con�rme la généricité de l'approche proposée.

Par ailleurs, les résultats de Tableau 4.4 montrent des variations notables pour CI, CS, MS,
ET et DMMG. Ces variations viennent souligner l'impact de l'approche.

4.4.4 Dataset Riiid - In�uence GA

Pour con�rmer la généricité du processus d'in�uence proposé, nous e�ectuons des évaluations
similaires sur un second jeu de données (Riiid). Les résultats sont présentés dans Tableau 4.5.

Table 4.5 � Riiid - In�uence sur GA
Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

% ↗ 44 67 69 61 100 34 31 1 72 74
% → 1 1 28 38 0 66 67 33 2 18
% ↘ 55 32 3 1 0 0 2 65 26 8

%Pass 27 17 64 72 100 33 52 77 62 95

Table 4.6 � Riiid - In�uence sur GA - Variations / Baseline

Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

%V ar 29 5 15 15 49 2 2 -24 171 36
|%V ar| 31 5 15 15 49 2 2 24 210 47
%V arUP 34 6 15 15 49 5 5 No Data 324 70
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Critères de performance

CI diminue majoritairement par l'in�uence dans 55% des cas et MSI augmente majoritai-
rement par l'in�uence avec 67% (des cas). Ainsi, l'in�uence diminue généralement le nombre
d'itérations nécessaires pour atteindre la convergence, ce qui est un avantage compte tenu du
temps d'exécution mais qui est aussi un inconvénient concernant le problème d'une possible
convergence prématurée.

CS et MS augmentent (69%, 61% des cas) par l'in�uence. Dans 28% des cas pour CS et
dans 38% des cas pour MS, les scores sont égaux à ceux de l'algorithme de référence.

Comme attendu, ET est augmenté par l'in�uence, dans tous les cas.

Critères de qualité

AV C est inchangé (66% des cas) ou augmente (34% des cas) par l'in�uence. Une augmen-
tation de AV C signi�e que davantage de dimensions (items) sont utilisés dans le processus de
recherche.

CC reste inchangé (67% des cas) et augmente (31% des cas) par l'in�uence, ce qui montre
que le processus d'in�uence proposé contribue dans de nombreux cas à trouver des itemsets qui
remplissent mieux les contraintes. La qualité des recommandations est améliorée dans ces cas.

EEP diminue (65% des cas) par l'in�uence, ce qui signi�e que les fonctions d'in�uence ont
tendance à diminuer la part de l'exploration par rapport à l'exploitation et donc à renforcer
l'exploitation.

Critères temporels

Les valeurs de DMMG et AG sont augmentées par l'in�uence (72% et 74% des cas). Cela
signi�e que la distribution temporelle des itérations d'exploration devient plus clairsemée et que
les di�érences temporelles extrêmes entre ces itérations ont tendance à être plus prononcées.

Conclusion

Ces expérimentations con�rment les conclusions tirées pour le jeu de données MovieLens,
bien que certains pourcentages di�èrent par rapport au jeu de données MovieLens. Le processus
d'in�uence a un impact positif, ce qui con�rme la généricité de l'approche proposée.

Par ailleurs, les résultats de Tableau 4.6 montrent des variations notables pour CI, CS, MS,
ET , EEP , DMMG et AG. Ces variations viennent souligner l'impact de l'approche.

4.4.5 Dataset Riiid - In�uence RA

Nous analysons maintenant les expérimentations réalisées sur le jeu de données Riiid portant
sur l'in�uence de l'E&E de RA. Les résultats sont présentés dans Tableau 4.7.

Critères de performance

CI diminue majoritairement par l'in�uence avec 81% (des cas) et MSI diminue majoritai-
rement par l'in�uence avec 73% (des cas). Ainsi, l'in�uence diminue généralement le nombre
d'itérations nécessaires pour atteindre la convergence, ce qui est un avantage compte tenu du
temps d'exécution mais qui est aussi un inconvénient concernant le problème de convergence
prématurée.
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Table 4.7 � Riiid - In�uence sur RA
Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

% ↗ 18 26 42 37 92 58 23 6 48 28
% → 0 1 25 34 2 41 50 2 1 40
% ↘ 81 73 33 29 6 0 26 92 51 32

%Pass 40 37 54 57 90 52 37 84 43 70

Table 4.8 � Riiid - In�uence sur RA - Variations / Baseline

Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

%V ar -2 -1 7 5 2 2 2 -9 -11 -10
|%V ar| 13 3 7 5 3 2 2 9 24 15
%V arUP 12 2 7 5 3 3 3 No Data 12 7

CS et MS augmentent (42%, 37% des cas) par l'in�uence. Dans 25% des cas pour CS et
dans 34% des cas pour MS, les scores sont égaux à ceux de l'algorithme de référence et pour le
reste des cas les scores sont inférieurs à ceux de l'algorithme de référence.

Comme attendu, ET est augmenté par l'in�uence (92% des cas).

Critères de qualité

AV C est inchangé (41% des cas) ou augmente (58% des cas) par l'in�uence. Une augmen-
tation de AV C signi�e que davantage de dimensions (items) sont utilisés dans le processus de
recherche.

CC reste inchangé (50% des cas), diminue (26% des cas) et augmente (23% des cas) par
l'in�uence, ce qui montre que le processus d'in�uence proposé contribue dans de nombreux cas à
trouver des itemsets qui remplissent mieux les contraintes. La qualité des recommandations est
améliorée dans ces cas.

EEP diminue (92% des cas) par l'in�uence, ce qui signi�e que les fonctions d'in�uence ont
tendance à diminuer la part de l'exploration par rapport à l'exploitation et donc à renforcer
l'exploitation.

Critères temporels

Les valeurs de DMMG et AG sont augmentées par l'in�uence (48%, 28% des cas). Cela
signi�e que la distribution temporelle des itérations d'exploration devient plus clairsemée et que
les di�érences temporelles extrêmes entre ces itérations ont tendance à être plus prononcées.
Les valeurs de DMMG et AG sont aussi diminuées par l'in�uence (51%, 32% des cas). Cela
signi�e que la distribution temporelle des itérations d'exploration devient plus dense et que les
di�érences temporelles extrêmes entre ces itérations ont tendance à être moins prononcées.
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Conclusion

Ces expérimentations con�rment les conclusions tirées pour le jeu de données MovieLens. Le
processus d'in�uence a un impact positif dans de nombreux cas et il est source de modi�cations
dans le comportement d'E&E. Ces résultats con�rment donc la généricité de l'approche proposée.

Par ailleurs, les résultats de Tableau 4.8 montrent des variations notables pour CI, CS, MS,
EEP , DMMG et AG. Ces variations viennent souligner l'impact de l'approche.

4.4.6 Conclusion

Les critères de performance, de qualité et d'E&E étudiés montrent des impacts positifs du
processus d'in�uence dans de nombreux cas d'exécution. L'approche proposée permet d'in�uencer
le comportement d'E&E et les indicateurs d'in�uence proposés aident à fournir des explications
concernant l'E&E. En e�et, ils représentent les comportements d'E&E sous de nouveaux angles.

Les résultats obtenus dépendent des cas d'exécution, ainsi l'in�uence proposée n'a pas un
impact positif dans tous les contextes.

Les résultats con�rment que le processus d'in�uence n'induit pas de comportements aléa-
toires.

Les résultats concernant les variations par rapport à la référence montrent des variations
notables, ce qui vient souligner l'impact de l'approche.

Les résultats sont con�rmés dans di�érents contextes (datasets, algorithmes, contraintes et
autres), ce qui con�rme la généricité de l'approche proposée.

Nous pouvons conclure que ce travail est un pas en avant pour les processus d'in�uence de
l'E&E ainsi que pour la représentation et l'explicabilité de l'E&E.

4.5 Opérateurs de variation pour l'in�uence de l'E&E

4.5.1 Introduction

Ces expérimentations visent à juger de la pertinence des opérateurs de variations proposés
au regard des capacités d'E&E. Le jeu de données utilisé est MovieLens. Nous n'avons pas jugé
nécessaire d'e�ectuer des expérimentations sur le jeu de données Riiid car les résultats obtenus
sur MovieLens permettent de juger de la pertinence des opérateurs de variations proposés au
regard des capacités d'E&E. Nous ne nous intéressons qu'aux critères d'évaluation ayant un
lien avec le comportement d'E&E. De plus, pour chaque couple �objectif de recommandation
/ variation de contraintes� nous exécutons tous les algorithmes proposés en contribution. Un
algorithme génétique classique nous sert de référence de comparaison, les tests statistiques ont
été réalisés par rapport à ce dernier.

4.5.2 Résultats

Les résultats sont présentés dans Tableau 4.9.

Qualité

AVC stagne (50% des cas) et diminue (41% des cas). Une diminution de l'AVC signi�e que
moins de dimensions (items) sont utilisées dans le processus de recherche, ce qui peut être
considéré comme négatif car cela montre des di�cultés à explorer l'espace de recherche par
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Table 4.9 � MovieLens - Opérateurs de variation pour l'in�uence de l'E&E

Qualité Temporel

AVC EEP DMMG AG

% ↗ 9 67 44 52
% → 50 4 6 21
% ↘ 41 28 51 27

%Pass 47 96 76 87

rapport à la référence. Ce critère d'évaluation ne permet pas de tirer des informations �ables car
seulement 47% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

EEP augmente (67% des cas) et diminue (28% des cas). Les cas de diminution signi�ent que
les opérateurs proposés diminuent la part que représente l'exploration par rapport à l'exploitation
et donc qu'ils renforcent potentiellement l'exploitation. Les cas d'augmentation signi�ent que les
opérateurs proposés augmentent la part que représente l'exploration par rapport à l'exploitation
et donc qu'ils renforcent potentiellement l'exploration. Ces résultats contribuent à expliquer
l'E&E en montrant les grandes orientations du processus de recherche en matière d'E&E. Ce
critère d'évaluation permet de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations
car 96% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

Temporalité E&E

DMMG augmente (44% des cas) et diminue (51% des cas). AG augmente (52% des cas),
stagne (21% des cas) et diminue (27% des cas) . Cela signi�e que la distribution temporelle des
itérations d'exploration devient plus clairsemée ou plus compactée et que les di�érences tempo-
relles extrêmes entre ces itérations ont tendance à être plus ou moins prononcées. Ces critères
temporels expliquent comment les opérateurs proposés impactent la régularité de l'E&E. Ces
critères d'évaluation permettent de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimen-
tations car 76% et 87% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

4.5.3 Conclusion

Nous pouvons conclure que les opérateurs proposés favorisent l'exploration et l'exploitation
en fonction du cas d'exécution et impactent la régularité de l'E&E. Ils ont donc un impact sur
le comportement de recherche. Notons qu'une analyse détaillée des résultats montre que certains
opérateurs proposés sont plus impactant que d'autres. Nous notons également que les opérateurs
proposés n'ont pas d'impact dans tous les contextes, cela était attendu car cela dépend de la
structure de l'espace de recherche et de l'ensemble des contraintes.

Les opérateurs proposés provoquent donc des comportements d'E&E spéci�ques, ce qui les
rend potentiellement intéressants dans le cadre d'une démarche d'in�uence de l'E&E.

Les opérateurs proposés pourraient donc, par exemple, permettre d'améliorer les solutions
trouvées dans un contexte de recommandation, toujours au regard de la performance, de la
qualité et de l'E&E.
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4.6 Réduction des données

Nous présentons dans cette section les résultats de nos expérimentations sur la réduction des
données. Toutes les sous-sections montrent des résultats menant à des conclusions similaires.

4.6.1 Dataset MovieLens - Réduction et GA

Les résultats sont présentés dans Tableau 4.10.

Table 4.10 � MovieLens - Réduction sur GA
Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

% ↗ 44 24 43 47 3 61 15 0 52 5
% → 6 6 21 19 7 39 35 10 6 18
% ↘ 50 71 36 34 90 0 50 89 41 77

%Pass 50 52 79 81 93 62 74 88 87 89

Table 4.11 � MovieLens - Réduction sur GA - Variations / Baseline

Performance Qualité

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP

%V ar 29 -22 41 40 -71 13 -4 -88
|%V ar| 65 28 41 40 71 13 5 88
%V arUP 103 8 41 40 No Data 20 4 No Data

Performance

CI augmente (44% des cas) et diminue (50% des cas) donc la réduction augmente et diminue
le nombre d'itérations requises pour atteindre la convergence, ce qui est respectivement négatif
et positif pour le temps d'exécution et potentiellement négatif si cela mène à des convergences
prématurées. Ce critère d'évaluation permet de tirer des informations �ables dans le cadre de ces
expérimentations car 50% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

MSI est principalement diminué (71% des cas) donc la réduction diminue le nombre d'ité-
rations requises pour atteindre les scores maximum. Ce critère d'évaluation permet de tirer des
informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 52% des tests statistiques rejettent
l'hypothèse nulle.

CS et MS augmentent (43%, 47% des cas) et stagnent (21%, 19% des cas). La réduction
permet donc principalement d'augmenter les scores atteints en convergence ainsi que les scores
maximum. Ces critères d'évaluation permettent de tirer des informations �ables dans le cadre de
ces expérimentations car 79% et 81% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

ET diminue (90% des cas) principalement donc la réduction diminue les temps d'exécution. Ce
critère d'évaluation permet de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations
car 93% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.
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Qualité

AVC augmente (61% des cas) et stagne (39% des cas). La réduction permet donc de plus
facilement explorer l'espace de recherche mais c'est logique et attendu car l'espace de recherche
diminue lors des opérations de réduction. Ce critère d'évaluation permet de tirer des informations
�ables car 62% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

CC stagne (35% des cas) et diminue (50% des cas) donc la réduction ne contribue pas à
trouver des itemsets qui remplissent mieux les contraintes. La qualité des recommandations
est ainsi diminuée. De plus, ces résultats améliorent l'explicabilité de l'E&E car ils soulignent
l'incapacité du processus de recherche à remplir les volumes de contraintes et par conséquent à
atteindre des régions spéci�ques et des optima de l'espace de recherche. Ce critère d'évaluation
permet de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 74% des tests
statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

EEP diminue (89% des cas) principalement ce qui signi�e que la réduction diminue la part
que représente l'exploration par rapport à l'exploitation et donc qu'elle renforce potentiellement
l'exploitation. Ces résultats contribuent à expliquer l'E&E en montrant les grandes orientations
du processus de recherche en matière d'E&E. Ce critère d'évaluation permet de tirer des infor-
mations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 88% des tests statistiques rejettent
l'hypothèse nulle.

Temporalité E&E

DMMG augmente (52% des cas) et diminue (41% des cas). AG diminue (77% des cas). Cela
signi�e que la distribution temporelle des itérations d'exploration devient plus compactée et
que les di�érences temporelles extrêmes entre ces itérations ont tendance à être plus ou moins
prononcées. Ces critères temporels expliquent comment la réduction impacte la régularité de
l'E&E. Ces critères d'évaluation permettent de tirer des informations �ables dans le cadre de ces
expérimentations car 87% et 89% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

Conclusion

Les résultats présentés ci-dessus montrent un impact positif du processus de réduction. Ce-
pendant, la fonction de réduction optimale à utiliser dépend du cas d'application et donc de la
structure de l'espace de recherche et des contraintes posées.

Concernant les critères de performance, la réduction permet d'atteindre de meilleurs scores
en moins d'itérations et dans des temps d'exécution moindres. En ce qui concerne les critères de
qualité, la réduction permet l'évaluation de solutions plus diverses mais elle peine à conserver
de bonnes complétions de contraintes. Nous rappelons ici que les préférences des utilisateurs
sont encodées dans les contraintes, par conséquent CC porte des informations sur la qualité de
la recommandation. Comme CC diminue, nous pouvons conclure que la réduction ne permet
pas de trouver de meilleures recommandations. Par ailleurs, d'après EEP, la réduction favorise
l'exploitation de l'espace de recherche. Concernant les critères temporels, la réduction impacte
la régularité de l'E&E et provoque donc des comportements d'E&E spéci�ques.

En résumé, la réduction a un impact sur le comportement de recherche. Notons qu'une analyse
détaillée des résultats montre que certaines fonctions de réduction sont plus performantes que
d'autres. Nous notons également que la réduction n'a pas d'impact positif dans tous les contextes,
cela était attendu car cela dépend de la structure de l'espace de recherche et de l'ensemble des
contraintes.
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Par ailleurs, les résultats de Tableau 4.11 montrent des variations notables pour CI, MSI,
CS, MS, ET , AV C et EEP . Ces variations viennent souligner l'impact de l'approche.

La réduction des données pourrait donc, par exemple, permettre d'améliorer les solutions
trouvées dans un contexte de recommandation, toujours au regard de la performance, de la
qualité et de l'E&E.

Ces résultats sont prometteurs pour nos futurs travaux sur la réduction de données par
échantillonnage statistiquement conscient ainsi que sur l'in�uence de l'E&E.

4.6.2 Dataset MovieLens - Réduction et RA

Pour montrer l'adaptabilité des processus de réduction proposés, nous choisissons de les appli-
quer à un algorithme de renforcement traditionnel. Les résultats sont présentés dans Tableau 4.12.

Table 4.12 � MovieLens - Réduction sur RA
Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

% ↗ 38 31 41 43 1 68 23 0 46 0
% → 12 13 25 23 13 31 35 14 19 64
% ↘ 50 56 33 34 87 1 42 86 35 35

%Pass 35 20 75 76 87 58 72 85 74 86

Table 4.13 � MovieLens - Réduction sur RA - Variations / Baseline

Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

%V ar 24 -4 32 29 -68 38 -1 -51 3 No Data
|%V ar| 54 7 32 29 68 38 4 51 75 No Data
%V arUP 108 6 32 29 No Data 52 5 No Data 107 No Data

Performance

CI augmente (38% des cas) et diminue (50% des cas) donc la réduction augmente et diminue
le nombre d'itérations requises pour atteindre la convergence, ce qui est respectivement négatif
et positif pour le temps d'exécution et potentiellement négatif si cela mène à des convergences
prématurées. Ce critère d'évaluation ne permet pas de tirer des informations �ables dans le cadre
de ces expérimentations car seulement 35% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

MSI augmente (31% des cas) et diminue (56% des cas) donc la réduction augmente et diminue
le nombre d'itérations requises pour atteindre les scores maximum. Ce critère d'évaluation ne
permet pas de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car seulement
20% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

CS et MS augmentent (41%, 43% des cas) et stagnent (25%, 23% des cas) principalement
donc la réduction permet d'augmenter les scores atteints en convergence ainsi que les scores
maximum. Ces critères d'évaluation permettent de tirer des informations �ables dans le cadre de
ces expérimentations car 75% et 76% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.
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ET diminue (87% des cas) principalement donc la réduction diminue les temps d'exécution. Ce
critère d'évaluation permet de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations
car 87% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

Qualité

AVC augmente (68% des cas) et stagne (31% des cas). Une augmentation de l'AVC signi�e
que davantage de dimensions (items) sont utilisées dans le processus de recherche. Ce critère
d'évaluation permet de tirer des informations �ables car 58% des tests statistiques rejettent
l'hypothèse nulle.

CC stagne (35% des cas) et diminue (42% des cas) donc la réduction ne contribue pas à
trouver des itemsets qui remplissent mieux les contraintes. La qualité des recommandations
est ainsi diminuée. De plus, ces résultats améliorent l'explicabilité de l'E&E car ils soulignent
l'incapacité du processus de recherche à remplir les volumes de contraintes et par conséquent à
atteindre des régions spéci�ques et des optima de l'espace de recherche. Ce critère d'évaluation
permet de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 72% des tests
statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

EEP diminue (86% des cas) principalement ce qui signi�e que la réduction diminue la part
que représente l'exploration par rapport à l'exploitation et donc qu'elle renforce potentiellement
l'exploitation. Ces résultats contribuent à expliquer l'E&E en montrant les grandes orientations
du processus de recherche en matière d'E&E. Ce critère d'évaluation permet de tirer des infor-
mations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 85% des tests statistiques rejettent
l'hypothèse nulle.

Temporalité E&E

DMMG augmente (46% des cas) et diminue (35% des cas). AG diminue (35% des cas) et
stagne (64% des cas). Cela signi�e que la distribution temporelle des itérations d'exploration
devient plus compactée et que les di�érences temporelles extrêmes entre ces itérations ont ten-
dance à être plus ou moins prononcées. Ces critères temporels expliquent comment la réduction
impacte la régularité de l'E&E. Ces critères d'évaluation permettent de tirer des informations
�ables dans le cadre de ces expérimentations car 74% et 86% des tests statistiques rejettent
l'hypothèse nulle.

Conclusion

Les résultats montrent des valeurs similaires par rapport aux résultats de l'algorithme géné-
tique et donc un impact positif du processus de réduction. Des conclusions similaires au cas de
l'algorithme génétique peuvent en être tirées.

Par ailleurs, les résultats de Tableau 4.13 montrent des variations notables pour CI, MSI,
CS, MS, ET , AV C, CC, EEP et DMMG. Ces variations viennent souligner l'impact de
l'approche.

4.6.3 Dataset Riiid - Réduction et GA

Les résultats sont présentés dans Tableau 4.14.
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Table 4.14 � Riiid - Réduction sur GA
Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

% ↗ 32 17 43 37 1 47 12 0 44 15
% → 3 2 16 19 2 53 39 4 2 9
% ↘ 65 82 41 44 97 0 49 96 54 76

%Pass 48 64 83 84 98 40 77 96 87 90

Table 4.15 � Riiid - Réduction sur GA - Variations / Baseline

Performance Qualité

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP

%V ar -17 -30 39 36 -60 3 -3 -91
|%V ar| 37 32 39 36 60 3 6 91
%V arUP 36 3 39 36 No Data 7 9 No Data

Performance

CI et MSI diminuent (65%, 82% des cas) donc la réduction diminue le nombre d'itérations
requises pour atteindre la convergence ainsi que pour atteindre les scores maximum. Cela est
positif pour le temps d'exécution mais potentiellement négatif si cela mène à des convergences
prématurées.

CS et MS augmentent (43%, 37% des cas) et diminuent (41%, 44% des cas) donc la réduction
permet dans de nombreux cas d'augmenter les scores atteints en convergence ainsi que les scores
maximum.

ET diminue (97% des cas) principalement donc la réduction diminue les temps d'exécution.

Qualité

AVC augmente (47% des cas) et stagne (53% des cas). Une augmentation de l'AVC signi�e
que davantage de dimensions (items) sont utilisées dans le processus de recherche, ce qui est
positif au regard du comportement d'E&E.

CC stagne (39% des cas) et diminue (49% des cas) donc la réduction ne contribue pas à
trouver des itemsets qui remplissent mieux les contraintes.

EEP diminue (96% des cas) principalement ce qui signi�e que la réduction diminue la part
que représente l'exploration par rapport à l'exploitation et donc qu'elle renforce potentiellement
l'exploitation.

Temporalité E&E

DMMG augmente (44% des cas) et diminue (54% des cas). AG diminue (76% des cas). Cela
signi�e que la distribution temporelle des itérations d'exploration devient plus compactée et
que les di�érences temporelles extrêmes entre ces itérations ont tendance à être plus ou moins
prononcées. Ces critères temporels expliquent comment la réduction impacte la régularité de
l'E&E.
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Conclusion

Les résultats présentés ci-dessus montrent un impact positif du processus de réduction dans de
nombreux cas. Cependant, la fonction de réduction optimale à utiliser dépend du cas d'application
et donc de la structure de l'espace de recherche et des contraintes posées.

Concernant les critères de performance, la réduction permet dans de nombreux cas d'at-
teindre de meilleurs scores en moins d'itérations et dans des temps d'exécution moindres. En ce
qui concerne les critères de qualité, la réduction permet l'évaluation de solutions plus diverses
mais elle peine à conserver de bonnes complétions de contraintes. Par ailleurs, d'après EEP, la
réduction favorise l'exploitation de l'espace de recherche. Concernant les critères temporels, la
réduction impacte la régularité de l'E&E et provoque donc des comportements d'E&E spéci�ques.

En résumé, la réduction a un impact sur le comportement de recherche. Notons qu'une analyse
détaillée des résultats montre que certaines fonctions de réduction sont plus performantes que
d'autres. Nous notons également que la réduction n'a pas d'impact positif dans tous les contextes,
cela était attendu car cela dépend de la structure de l'espace de recherche et de l'ensemble des
contraintes.

Par ailleurs, les résultats de Tableau 4.15 montrent des variations notables pour CI, MSI,
CS, MS, ET , AV C, CC et EEP . Ces variations viennent souligner l'impact de l'approche.

4.6.4 Dataset Riiid - Réduction et RA

Les résultats sont présentés dans Tableau 4.16

Table 4.16 � Riiid - Réduction sur RA
Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

% ↗ 27 24 51 45 0 73 23 1 36 0
% → 2 3 13 20 2 27 30 3 1 4
% ↘ 71 73 35 35 98 0 48 96 63 96

%Pass 33 26 81 82 97 65 73 96 90 96

Table 4.17 � Riiid - Réduction sur RA - Variations / Baseline

Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

%V ar -17 -6 38 34 -71 14 0 -42 -20 -82
|%V ar| 23 7 38 34 71 14 4 42 114 82
%V arUP 11 1 38 34 No Data 18 7 No Data 150 No Data

Performance

CI et MSI diminuent (71%, 73% des cas) donc la réduction diminue le nombre d'itérations
requises pour atteindre la convergence ainsi que pour atteindre les scores maximum. Cela est
positif pour le temps d'exécution mais potentiellement négatif si cela mène à des convergences
prématurées.
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CS et MS augmentent (51%, 45% des cas) et diminuent (35%, 35% des cas) donc la réduction
permet dans de nombreux cas d'augmenter les scores atteints en convergence ainsi que les scores
maximum.

ET diminue (98% des cas) principalement donc la réduction diminue les temps d'exécution.

Qualité

AVC augmente (73% des cas) et stagne (27% des cas). Une augmentation de l'AVC signi�e
que davantage de dimensions (items) sont utilisées dans le processus de recherche, ce qui est
positif au regard du comportement d'E&E.

CC augmente (23% des cas), stagne (30% des cas) et diminue (48% des cas) donc la réduction
ne contribue pas à trouver des itemsets qui remplissent mieux les contraintes.

EEP diminue (96% des cas) principalement ce qui signi�e que la réduction diminue la part
que représente l'exploration par rapport à l'exploitation et donc qu'elle renforce potentiellement
l'exploitation.

Temporalité E&E

DMMG augmente (36% des cas) et diminue (63% des cas). AG diminue (96% des cas). Cela
signi�e que la distribution temporelle des itérations d'exploration devient plus compactée et
que les di�érences temporelles extrêmes entre ces itérations ont tendance à être plus ou moins
prononcées. Ces critères temporels expliquent comment la réduction impacte la régularité de
l'E&E.

Conclusion

Les résultats présentés ci-dessus montrent un impact positif du processus de réduction dans de
nombreux cas. Cependant, la fonction de réduction optimale à utiliser dépend du cas d'application
et donc de la structure de l'espace de recherche et des contraintes posées.

Concernant les critères de performance, la réduction permet dans de nombreux cas d'at-
teindre de meilleurs scores en moins d'itérations et dans des temps d'exécution moindres. En ce
qui concerne les critères de qualité, la réduction permet l'évaluation de solutions plus diverses
mais elle peine à conserver de bonnes complétions de contraintes. Par ailleurs, d'après EEP, la
réduction favorise l'exploitation de l'espace de recherche. Concernant les critères temporels, la
réduction impacte la régularité de l'E&E et provoque donc des comportements d'E&E spéci�ques.

En résumé, la réduction a un impact sur le comportement de recherche. Notons qu'une analyse
détaillée des résultats montre que certaines fonctions de réduction sont plus performantes que
d'autres. Nous notons également que la réduction n'a pas d'impact positif dans tous les contextes,
cela était attendu car cela dépend de la structure de l'espace de recherche et de l'ensemble des
contraintes.

Par ailleurs, les résultats de Tableau 4.17 montrent des variations notables pour CI, MSI,
CS, MS, ET , AV C, CC, EEP , DMMG et AG. Ces variations viennent souligner l'impact de
l'approche.

4.6.5 Conclusion

Les critères de performance, de qualité et d'E&E étudiés montrent des impacts positifs du
processus de réduction dans de nombreux cas d'exécution. Le processus de réduction impacte la
régularité de l'E&E et provoque donc des comportements d'E&E spéci�ques.
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Le processus de réduction pourrait donc, par exemple, permettre d'améliorer les solutions
trouvées dans un contexte de recommandation, toujours au regard de la performance, de la
qualité et de l'E&E.

Les résultats obtenus dépendent des cas d'exécution, ainsi le processus de réduction proposé
n'a pas un impact positif dans tous les contextes.

Les résultats concernant les variations par rapport à la référence montrent des variations
notables, ce qui vient souligner l'impact de l'approche.

Les résultats sont con�rmés dans di�érents contextes (datasets, algorithmes, contraintes et
autres), ce qui con�rme la généricité de l'approche proposée.

Ces résultats sont prometteurs pour nos futurs travaux sur la réduction de données par
échantillonnage statistiquement conscient ainsi que sur l'in�uence de l'E&E.

4.7 Réduction des données et in�uence de l'E&E

Le but est de constater si l'utilisation conjointe de la réduction et de l'in�uence (R_I) per-
met d'obtenir des résultats plus intéressants par rapport aux autres cas précédemment analysés
(réduction seule et in�uence seule).

4.7.1 Dataset MovieLens - Réduction, In�uence et GA

Pour chaque couple �objectif de recommandation / variation de contraintes� nous exécutons
toutes les fonctions d'in�uence en utilisant le processus de réduction le plus performant d'après
les résultats d'expérimentations de la section correspondante.

Considérant l'objectif de ces expérimentations, nous avons trois références possibles pour
les comparaisons : l'algorithme génétique classique (G), l'algorithme génétique classique avec
réduction (G_R) et l'algorithme génétique classique in�uencé (G_I). En analysant le détail des
expérimentations précédentes sur la réduction et l'in�uence, nous constatons que les scores et
temps d'exécution obtenus pour les G_R sont meilleurs que ceux des G et G_I. Nous présentons
donc les résultats obtenus en analysant chaque critère d'évaluation de l'algorithme génétique
classique à la fois réduit et in�uencé (G_R_I) par rapport aux critères d'évaluation de G_R.
Ainsi, les tests statistiques ont aussi été réalisés par rapport à G_R.

Les résultats sont présentés dans Tableau 4.18.

Table 4.18 � MovieLens - G_R_I

Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

% ↗ 47 66 56 54 98 12 48 3 54 42
% → 2 2 43 46 2 88 48 53 13 50
% ↘ 51 33 1 0 1 0 3 44 33 9

%Pass 16 24 56 67 99 11 54 54 46 72

Performance

CI augmente (47% des cas) et diminue (51% des cas) donc G_R_I augmente et diminue
dans les mêmes proportions le nombre d'itérations requises pour atteindre la convergence, ce
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Table 4.19 � MovieLens - G_R_I - Variations / Baseline

Performance Qualité

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP

%V ar -5 29 8 8 39 0 2 -17
|%V ar| 14 31 8 8 39 0 3 17
%V arUP 19 49 8 8 39 1 3 No Data

qui est respectivement négatif et positif pour le temps d'exécution et négatif si cela mène à
des convergences prématurées. Cependant, ce critère d'évaluation ne permet pas de tirer des
informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car seulement 16% des tests statistiques
rejettent l'hypothèse nulle.

MSI est principalement augmenté (66% des cas) donc G_R_I augmente le nombre d'itéra-
tions requises pour atteindre les scores maximum. Toutefois, ce critère d'évaluation ne permet
pas de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car seulement 24%
des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

CS et MS augmentent (56%, 54% des cas) et stagnent (43%, 46% des cas) donc G_R_I aug-
mente les scores atteints en convergence ainsi que les scores maximum. Ces critères d'évaluation
permettent de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 56% et
67% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

ET augmente (98% des cas) donc G_R_I augmente les temps d'exécution, ce qui était
attendu car les traitements d'in�uence ont été ajoutés. Ce critère d'évaluation permet de tirer
des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 99% des tests statistiques
rejettent l'hypothèse nulle.

Qualité

AVC stagne (88% des cas) et augmente (12% des cas). Il faut préciser que AVC est totale ou
presque dans l'ensemble des cas G_R, elle ne varie donc pas ou très peu pour les cas G_R_I.
Ce critère d'évaluation ne permet pas de tirer des informations �ables car seulement 11% des
tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

CC stagne (48% des cas) et augmente (48% des cas) donc G_R_I contribue à trouver des
itemsets qui remplissent mieux les contraintes. La qualité des recommandations est ainsi aug-
mentée. De plus, ces résultats améliorent l'explicabilité de l'E&E car ils soulignent la capacité
du processus de recherche à remplir les volumes de contraintes et par conséquent à atteindre
des régions spéci�ques et des optima de l'espace de recherche. Ce critère d'évaluation permet de
tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 54% des tests statistiques
rejettent l'hypothèse nulle.

EEP stagne (53% des cas) et diminue (44% des cas). G_R_I diminue donc la part que
représente l'exploration par rapport à l'exploitation et donc renforce l'exploitation. Ces résultats
contribuent à expliquer l'E&E en montrant les grandes orientations du processus de recherche
en matière d'E&E. Ce critère d'évaluation permet de tirer des informations �ables dans le cadre
de ces expérimentations car 54% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.
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Temporalité E&E

DMMG augmente (54% des cas) et diminue (33% des cas). AG stagne (50% des cas) et
augmente (42% des cas). Cela signi�e que la distribution temporelle des itérations d'explora-
tion devient plus clairsemée et que les di�érences temporelles extrêmes entre ces itérations ont
tendance à être plus ou moins prononcées. Ces critères temporels expliquent comment G_R_I
impacte la régularité de l'E&E. DMMG ne permet pas de tirer des informations �ables dans
le cadre de ces expérimentations car seulement 46% des tests statistiques rejettent l'hypothèse
nulle. AG permet de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 72%
des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

Conclusion

Ces expérimentations montrent que l'utilisation conjointe de méthodes de réduction des don-
nées et d'in�uence indépendante de l'E&E (R_I) a un impact positif sur les critères d'évaluation
de la performance, de la qualité et du comportement d'E&E d'un algorithme de recherche.
Comme attendu, au regard des expérimentations déjà menées, la jonction optimale de méthodes
à utiliser dépend du cas d'application, de la structure de l'espace de recherche, des contraintes
posées et des paramètres.

Concernant les critères de performance, la R_I permet d'atteindre de meilleurs scores en plus
ou moins d'itérations et dans des temps d'exécution supérieurs. En ce qui concerne les critères
de qualité, rappelons que les préférences des utilisateurs sont encodées dans les contraintes,
par conséquent CC porte des informations sur la qualité de la recommandation. Comme CC
augmente, nous pouvons conclure que la R_I permet de trouver de meilleures recommandations
par rapport à la référence. Par ailleurs, d'après EEP, la R_I favorise l'exploitation de l'espace de
recherche. Concernant les critères temporels, la R_I impacte la régularité de l'E&E et provoque
donc des comportements d'E&E spéci�ques.

En résumé, la R_I a un impact positif sur la performance, la qualité et les comportements
d'E&E. Notons qu'une analyse détaillée (non présentée ici) des résultats montre que certaines
fonctions d'in�uence sont plus performantes que d'autres. Nous notons également que la R_I n'a
pas d'impact positif dans tous les contextes, cela était attendu car cela dépend de la structure
de l'espace de recherche et de l'ensemble des contraintes.

Par ailleurs, les résultats de Tableau 4.19 montrent des variations notables pour CI, MSI,
CS, MS, ET et EEP . Ces variations viennent souligner l'impact de l'approche.

Ces résultats sont prometteurs pour nos futurs travaux touchant à la R_I.

4.7.2 Dataset MovieLens - Réduction, In�uence et RA

Pour montrer l'adaptabilité de la R_I, nous choisissons de l'appliquer à un algorithme de
renforcement traditionnel.

Les algorithmes par renforcement classique (RF), classique réduit (RF_R) et classique in-
�uencé (RF_I) nous servent de références. Pour rester conforme aux expérimentations précé-
dentes, nous présentons les résultats obtenus en analysant chaque critère d'évaluation de l'algo-
rithme par renforcement classique à la fois réduit et in�uencé (RF_R_I) par rapport aux critères
d'évaluation de RF_R. Le but est de constater si l'utilisation conjointe de la réduction et de
l'in�uence permet d'obtenir des résultats plus intéressants par rapport aux autres cas précédem-
ment analysés (RF, RF_R, RF_I) et dont RF_R constitue donc la référence. Ainsi, les tests
statistiques ont aussi été réalisés par rapport à RF_R.
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Les résultats (Tableau 4.20) montrent des valeurs similaires par rapport aux résultats de
l'algorithme génétique Tableau 4.18. Cependant, CI et MSI diminuent principalement, il y a plus
de cas de diminution pour CS, MS et CC, DMMG augmente davantage, AG stagne davantage.
Des conclusions similaires au cas de l'algorithme génétique peuvent être tirées.

Par ailleurs, les résultats de Tableau 4.21 montrent des variations notables pour CI, MSI,
CS, MS, ET et DMMG. Ces variations viennent souligner l'impact de l'approche.

Table 4.20 � MovieLens - RF_R_I

Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

% ↗ 19 28 31 26 98 31 16 0 63 13
% → 1 2 44 53 1 68 57 20 15 86
% ↘ 80 70 25 21 1 0 27 80 21 1

%Pass 39 38 51 54 98 36 42 96 70 92

Table 4.21 � MovieLens - RF_R_I - Variations / Baseline

Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

%V ar 6 1 9 6 45 0 0 -3 69 0
|%V ar| 13 4 9 6 45 0 0 3 69 0
%V arUP 19 5 9 6 45 No Data No Data No Data 69 No Data

4.7.3 Dataset Riiid - Réduction, In�uence et GA

Pour chaque couple �objectif de recommandation / variation de contraintes� nous exécutons
toutes les fonctions d'in�uence en utilisant le processus de réduction le plus performant d'après
les résultats d'expérimentations de la section correspondante (Section 4.6.3).

Les algorithmes génétique classique (G), génétique classique réduit (G_R) et génétique clas-
sique in�uencé (G_I) nous servent de références de comparaison.

Les résultats sont présentés dans Tableau 4.22.
Pour rester conforme aux expérimentations précédentes, nous présentons les résultats obte-

nus en analysant chaque critère d'évaluation de l'algorithme génétique classique à la fois réduit
et in�uencé (G_R_I) par rapport aux critères d'évaluation de G_R. Le but est de constater
si l'utilisation conjointe de la réduction et de l'in�uence permet d'obtenir des résultats plus in-
téressants par rapport aux autres cas précédemment analysés (G, G_R, G_I) et dont G_R
constitue donc la référence. Ainsi, les tests statistiques ont aussi été réalisés par rapport à G_R.
En somme, le protocole est le même, seul le jeu de données change.

Performance

CI augmente (41% des cas) et diminue (58% des cas) donc G_R_I augmente et diminue
le nombre d'itérations requises pour atteindre la convergence, ce qui est respectivement négatif
et positif pour le temps d'exécution et potentiellement négatif si cela mène à des convergences
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Table 4.22 � Riiid - G_R_I

Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

% ↗ 41 72 59 59 100 2 35 2 37 32
% → 1 0 38 40 0 97 64 73 35 58
% ↘ 58 27 3 1 0 1 0 25 28 10

%Pass 23 38 61 71 100 2 58 39 31 53

Table 4.23 � Riiid - G_R_I - Variations / Baseline

Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

%V ar 18 9 11 12 59 0 4 -16 -28 10
|%V ar| 32 12 11 12 59 0 4 16 37 19
%V arUP 44 24 11 12 59 No Data 6 No Data 29 100

prématurées. Ce critère d'évaluation ne permet pas de tirer des informations �ables dans le cadre
de ces expérimentations car seulement 23% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

MSI est principalement augmenté (72% des cas) donc G_R_I augmente le nombre d'ité-
rations requises pour atteindre les scores maximum. Ce critère d'évaluation ne permet pas de
tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car seulement 38% des tests
statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

CS et MS augmentent (59%, 59% des cas) et stagnent (38%, 40% des cas) donc G_R_I aug-
mente les scores atteints en convergence ainsi que les scores maximum. Ces critères d'évaluation
permettent de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 61% et
71% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

ET augmente (100% des cas) donc G_R_I augmente les temps d'exécution, ce qui est normal
car les traitements d'in�uence ont été ajoutés. Ce critère d'évaluation permet de tirer des infor-
mations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 100% des tests statistiques rejettent
l'hypothèse nulle.

Qualité

AVC stagne (97% des cas). Il faut préciser que AVC est totale ou presque dans l'ensemble
des cas G_R, elle ne varie donc pas ou très peu pour les cas G_R_I. Ce critère d'évaluation
ne permet pas de tirer des informations �ables car seulement 2% des tests statistiques rejettent
l'hypothèse nulle.

CC stagne (64% des cas) et augmente (35% des cas) donc G_R_I contribue à trouver des
itemsets qui remplissent mieux les contraintes. La qualité des recommandations est ainsi aug-
mentée. De plus, ces résultats améliorent l'explicabilité de l'E&E car ils soulignent la capacité
du processus de recherche à remplir les volumes de contraintes et par conséquent à atteindre
des régions spéci�ques et des optima de l'espace de recherche. Ce critère d'évaluation permet de
tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 58% des tests statistiques
rejettent l'hypothèse nulle.
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EEP stagne (73% des cas) et diminue (25% des cas). G_R_I diminue donc la part que
représente l'exploration par rapport à l'exploitation et donc renforce l'exploitation. Ces résultats
contribuent à expliquer l'E&E en montrant les grandes orientations du processus de recherche
en matière d'E&E. Ce critère d'évaluation ne permet pas de tirer des informations �ables dans
le cadre de ces expérimentations car 39% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

Temporalité E&E

DMMG augmente (37% des cas) et diminue (28% des cas). AG stagne (58% des cas) et
augmente (32% des cas). Cela signi�e que la distribution temporelle des itérations d'explora-
tion devient plus clairsemée et que les di�érences temporelles extrêmes entre ces itérations ont
tendance à être plus ou moins prononcées. Ces critères temporels expliquent comment G_R_I
impacte la régularité de l'E&E. DMMG ne permet pas de tirer des informations �ables dans
le cadre de ces expérimentations car seulement 31% des tests statistiques rejettent l'hypothèse
nulle. AG permet de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 53%
des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

Conclusion

Les résultats montrent que l'utilisation conjointe de méthodes statistiquement conscientes de
réduction des données et d'in�uence indépendante de l'E&E (R_I) a un impact positif sur les
critères d'évaluation de la performance, de la qualité et du comportement d'E&E d'un algorithme
de recherche. Comme attendu, au regard des expérimentations déjà menées, la jonction optimale
de méthodes à utiliser dépend du cas d'application, de la structure de l'espace de recherche, des
contraintes posées et des paramètres.

Concernant les critères de performance, la R_I permet d'atteindre de meilleurs scores en plus
ou moins d'itérations et dans des temps d'exécution supérieurs. En ce qui concerne les critères
de qualité, rappelons que les préférences des utilisateurs sont encodées dans les contraintes, par
conséquent CC porte des informations sur la qualité de la recommandation. Comme CC aug-
mente dans de nombreux cas, nous pouvons conclure que la R_I permet de trouver de meilleures
recommandations. Par ailleurs, d'après EEP, la R_I favorise l'exploitation de l'espace de re-
cherche. Concernant les critères temporels, la R_I impacte la régularité de l'E&E et provoque
donc des comportements d'E&E spéci�ques.

En résumé, la R_I a un bon impact sur la performance, la qualité et les comportements
d'E&E. Notons qu'une analyse détaillée des résultats montre que certaines fonctions d'in�uence
sont plus performantes que d'autres. Nous notons également que la R_I n'a pas d'impact positif
dans tous les contextes, cela était attendu car cela dépend de la structure de l'espace de recherche
et de l'ensemble des contraintes.

Par ailleurs, les résultats de Tableau 4.23 montrent des variations notables pour CI, MSI,
CS, MS, ET , CC, EEP , DMMG et AG. Ces variations viennent souligner l'impact de l'ap-
proche.

4.7.4 Dataset Riiid - Réduction, In�uence et RA

Pour chaque couple �objectif de recommandation / variation de contraintes� nous exécutons
toutes les fonctions d'in�uence en utilisant le processus de réduction le plus performant d'après
les résultats d'expérimentations de la section correspondante.

Les algorithmes par renforcement classique (RF), classique réduit (RF_R) et classique in-
�uencé (RF_I) nous servent de références de comparaison.
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Les résultats sont présentés dans Tableau 4.24.
Pour rester conforme aux expérimentations précédentes, nous présentons les résultats obtenus

en analysant chaque critère d'évaluation de l'algorithme par renforcement classique à la fois
réduit et in�uencé (RF_R_I) par rapport aux critères d'évaluation de RF_R. Le but est de
constater si l'utilisation conjointe de la réduction et de l'in�uence permet d'obtenir des résultats
plus intéressants par rapport aux autres cas précédemment analysés (RF, RF_R, RF_I) et dont
RF_R constitue donc la référence. Ainsi, les tests statistiques ont aussi été réalisés par rapport
à RF_R.

Table 4.24 � Riiid - RF_R_I

Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

% ↗ 18 27 29 31 89 12 18 0 25 12
% → 1 0 41 48 3 88 63 18 23 62
% ↘ 81 73 30 22 8 1 19 82 52 27

%Pass 40 37 50 57 95 8 42 98 37 62

Table 4.25 � Riiid - RF_R_I - Variations / Baseline

Performance Qualité Temporel

CI MSI CS MS ET AVC CC EEP DMMG AG

%V ar 0 -1 6 5 6 0 2 -3 -12 4
|%V ar| 5 1 6 5 6 0 2 3 12 4
%V arUP 4 No Data 6 5 6 No Data 3 No Data 1 13

Performance

CI diminue (81% des cas), nous pouvons en déduire que la R_I diminue le nombre d'itérations
requises pour atteindre la convergence, ce qui est positif pour le temps d'exécution et potentielle-
ment négatif si cela mène à des convergences prématurées. Cependant, Ce critère d'évaluation ne
permet pas de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car seulement
40% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

MSI est principalement diminué (73% des cas) donc la R_I diminue le nombre d'itérations
requises pour atteindre les scores maximum. Comme pour le précédent, ce critère d'évaluation ne
permet pas de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car seulement
37% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

CS et MS augmentent dans de nombreux cas (29%, 31% des cas) et stagnent (41%, 48% des
cas) donc la R_I augmente les scores atteints en convergence ainsi que les scores maximum, dans
de nombreux cas. Ces critères d'évaluation permettent de tirer des informations �ables dans le
cadre de ces expérimentations car 50% et 57% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

ET augmente (89% des cas) donc la R_I augmente les temps d'exécution, ce qui est normal
car les traitements d'in�uence ont été ajoutés. Ce critère d'évaluation permet de tirer des in-
formations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 95% des tests statistiques rejettent
l'hypothèse nulle.
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Qualité

AVC stagne (88% des cas). Il faut préciser que AVC est totale ou presque dans l'ensemble
des cas RF_R, elle ne varie donc pas ou très peu pour les cas RF_R_I. Ce critère d'évaluation
ne permet pas de tirer des informations �ables car seulement 8% des tests statistiques rejettent
l'hypothèse nulle.

CC stagne (63% des cas), augmente (18% des cas) et diminue (19% des cas) donc RF_R_I
contribue dans certains cas à trouver des itemsets qui remplissent mieux les contraintes. La
qualité des recommandations est ainsi augmentée. De plus, ces résultats soulignent la capacité
du processus de recherche à remplir les volumes de contraintes et par conséquent à atteindre des
régions spéci�ques et des optima de l'espace de recherche. Ce critère d'évaluation ne permet pas
de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car seulement 42% des
tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

EEP diminue (82% des cas). RF_R_I diminue donc la part que représente l'exploration par
rapport à l'exploitation et donc renforce l'exploitation. Ce critère d'évaluation permet de tirer
des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 98% des tests statistiques
rejettent l'hypothèse nulle.

Temporalité E&E

DMMG augmente (25% des cas) et diminue (52% des cas). AG stagne (62% des cas) et
diminue (27% des cas). Cela signi�e que la distribution temporelle des itérations d'exploration est
inchangée dans la plupart des cas, plus clairsemée dans certains cas, plus concentrée dans d'autres.
Les di�érences temporelles extrêmes entre ces itérations ont tendance à être plus ou moins
prononcées. Ces critères temporels expliquent comment RF_R_I impacte la régularité de l'E&E.
DMMG ne permet pas de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations
car seulement 37% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle. AG permet de tirer des
informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 62% des tests statistiques rejettent
l'hypothèse nulle.

Conclusion

Les résultats montrent que l'utilisation conjointe de méthodes statistiquement conscientes de
réduction des données et d'in�uence indépendante de l'E&E (R_I) a un impact positif sur les
critères d'évaluation de la performance, de la qualité et du comportement d'E&E d'un algorithme
de recherche. Comme attendu, au regard des expérimentations déjà menées, la jonction optimale
de méthodes à utiliser dépend du cas d'application, de la structure de l'espace de recherche, des
contraintes posées et des paramètres.

Concernant les critères de performance, la R_I permet d'atteindre de meilleurs scores en plus
ou moins d'itérations et dans des temps d'exécution supérieurs. En ce qui concerne les critères
de qualité, rappelons que les préférences des utilisateurs sont encodées dans les contraintes, par
conséquent CC porte des informations sur la qualité de la recommandation. Comme CC aug-
mente dans certains cas, nous pouvons conclure que la R_I permet de trouver de meilleures
recommandations dans ces cas. Par ailleurs, d'après EEP, la R_I favorise l'exploitation de l'es-
pace de recherche. Concernant les critères temporels, la R_I impacte la régularité de l'E&E et
provoque donc des comportements d'E&E spéci�ques.

En résumé, la R_I peut avoir un bon impact sur la performance, la qualité et les compor-
tements d'E&E. Notons qu'une analyse détaillée des résultats montre que certaines fonctions
d'in�uence sont plus performantes que d'autres. Nous notons également que la R_I n'a pas
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d'impact positif dans tous les contextes, cela était attendu car cela dépend de la structure de
l'espace de recherche et de l'ensemble des contraintes.

Par ailleurs, les résultats de Tableau 4.25 montrent des variations notables pour CS, MS,
ET , DMMG et AG. Ces variations viennent souligner l'impact de l'approche.

4.7.5 Conclusion

Les critères de performance, de qualité et d'E&E étudiés montrent des impacts positifs de
la R_I dans de nombreux cas d'exécution. La R_I impacte la régularité de l'E&E et provoque
donc des comportements d'E&E spéci�ques.

La R_I pourrait donc, par exemple, permettre d'améliorer les solutions trouvées dans un
contexte de recommandation, toujours au regard de la performance, de la qualité et de l'E&E.

Les résultats obtenus dépendent des cas d'exécution, ainsi la R_I n'a pas un impact positif
dans tous les contextes.

Les résultats concernant les variations par rapport à la référence montrent des variations
notables, ce qui vient souligner l'impact de l'approche.

Les résultats sont con�rmés dans di�érents contextes (datasets, algorithmes, contraintes et
autres), ce qui con�rme la généricité de l'approche proposée.

Ces résultats sont prometteurs pour nos futurs travaux sur la R_I.

4.8 Réductions combinées

Nous présentons dans cette section les résultats des expérimentations concernant la combi-
naison de fonctions de réduction des données.

4.8.1 Dataset MovieLens - Réductions combinées - Référence GA

L'approche proposée dans cette section est utilisée seule pour trouver des solutions dans le
cadre d'un problème d'optimisation et de recommandation. L'approche proposée est directe, elle
n'opère pas de processus évolutionnaire, n'est donc pas une métaheuristique et n'est donc en
théorie pas aussi performante qu'une approche métaheuristique classique. C'est la raison pour
laquelle les critères d'évaluation considérés doivent prendre en compte le fait que l'approche
proposée n'explore pas et n'exploite pas l'espace de recherche. Nous avons donc été contraints
de considérer un nombre restreint de critères d'évaluation à savoir : le score maximum atteint,
le temps d'exécution, la couverture et la complétion des contraintes. Seuls ces critères sont en
commun entre l'approche proposée et les deux approches métaheuristiques classiques qui nous
servent de référence (algorithme génétique et algorithme par renforcement).

Ce premier jeu d'expérimentations considère un algorithme génétique traditionnel comme
référence.

Les résultats sont présentés dans Tableau 4.26.

Performance

MS augmente (36% des cas) et diminue (58% des cas) donc le processus proposé mène à
des scores maximum supérieurs et inférieurs à la référence. Ce critère d'évaluation permet de
tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations car 97% des tests statistiques
rejettent l'hypothèse nulle.
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Table 4.26 � MovieLens - Combinaisons de réductions sur GA
Performance Qualité

MS ET AVC CC

% ↗ 36 19 58 14
% → 6 0 19 14
% ↘ 58 81 22 72

%Pass 97 97 72 100

Table 4.27 � MovieLens - Combinaisons de réductions sur GA - Variations / Baseline

Performance Qualité

MS ET AVC CC

%V ar 34 -37 14 -10
|%V ar| 34 49 14 10
%V arUP 34 27 25 No Data

ET diminue (81% des cas) principalement donc le processus proposé diminue les temps d'exé-
cution. Ce critère d'évaluation permet de tirer des informations �ables dans le cadre de ces
expérimentations car 97% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

Qualité

AVC augmente dans 58% des cas. Ce critère d'évaluation permet de tirer des informations
�ables car 72% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

CC diminue (72% des cas) donc le processus proposé ne contribue pas à trouver des itemsets
qui remplissent mieux les contraintes. La qualité des recommandations est ainsi diminuée. Ce
critère d'évaluation permet de tirer des informations �ables dans le cadre de ces expérimentations
car 100% des tests statistiques rejettent l'hypothèse nulle.

Conclusion

Les résultats présentés ci-dessus montrent que le processus proposé peut avoir un impact
positif sur le temps d'exécution, la couverture et le score. Cependant, il mène à de moins bonnes
complétions de contraintes que la référence.

Notons qu'une analyse détaillée montre que le processus proposé obtient de meilleurs résultats
dans certains contextes mais qu'il n'a pas d'impact positif dans tous les contextes, cela était
attendu. Il est aussi intéressant de constater qu'il surpasse les scores de la référence dans plus
d'un tiers des cas.

Par ailleurs, les résultats de Tableau 4.27 montrent des variations notables pour MS, ET ,
AV C et CC. Ces variations viennent souligner l'impact de l'approche.

4.8.2 Dataset MovieLens - Réductions combinées - Référence RA

Ce deuxième jeu d'expérimentations considère un algorithme par renforcement traditionnel en
référence. Les résultats (Tableau 4.28) montrent des valeurs similaires par rapport aux résultats
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de l'algorithme génétique pour MS, AVC et CC. En revanche, concernant ET, le processus
proposé présente dans presque tous les cas des temps d'exécution supérieurs à l'algorithme par
renforcement.

Le processus proposé peut donc avoir un impact positif sur la couverture et le score. Cepen-
dant, il mène à de moins bonnes complétions de contraintes.

Notons qu'une analyse détaillée montre que le processus proposé obtient de meilleurs résultats
dans certains contextes mais qu'il n'a pas d'impact positif dans tous les contextes, cela était
attendu. Il est aussi intéressant de constater qu'il surpasse les scores de la référence dans plus
d'un tiers des cas.

Par ailleurs, les résultats de Tableau 4.29 montrent des variations notables pour MS, ET ,
AV C et CC. Ces variations viennent souligner l'impact de l'approche.

Table 4.28 � MovieLens - Combinaisons de réductions sur RA
Performance Qualité

MS ET AVC CC

% ↗ 36 94 67 19
% → 11 0 19 14
% ↘ 53 6 14 67

%Pass 94 100 69 97

Table 4.29 � MovieLens - Combinaisons de réductions sur RA - Variations / Baseline

Performance Qualité

MS ET AVC CC

%V ar 32 177 53 -7
|%V ar| 32 180 53 7
%V arUP 32 204 85 No Data

4.8.3 Conclusion

Les critères d'évaluation étudiés montrent des impacts positifs de la réduction combinée dans
de nombreux cas d'exécution.

La réduction combinée pourrait donc, par exemple, permettre d'améliorer les solutions trou-
vées dans un contexte de recommandation.

Les résultats obtenus dépendent des cas d'exécution, ainsi la réduction combinée n'a pas un
impact positif dans tous les contextes.

Les résultats concernant les variations par rapport à la référence montrent des variations
notables, ce qui vient souligner l'impact de l'approche.

Les résultats sont con�rmés dans di�érents contextes (algorithmes, contraintes et autres), ce
qui con�rme la généricité de l'approche proposée.

Ces résultats sont prometteurs pour nos futurs travaux sur la réduction combinée.
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4.9 Explicabilité de l'E&E

Cette section est dédiée aux résultats d'expérimentations concernant nos contributions sur
l'explicabilité de l'E&E c'est-à-dire concernant les indicateurs hyper-volumiques, les transitions
entre E&E ainsi que la classi�cation incrémentielle des vecteurs transitionnels.

Les expériences sont menées sur le jeu de données "MovieLens 25M" [167].
Nous menons ces expériences pour évaluer la pertinence des indicateurs introduits précédem-

ment, c'est-à-dire leur capacité à fournir des éléments d'information concernant la manière avec
laquelle les algorithmes explorent et exploitent l'espace de recherche, leur capacité à permettre de
comparer les processus E&E des algorithmes mais aussi leur capacité à expliciter les transitions
qui s'opèrent entre E&E.

Pour étudier l'évolution de ces indicateurs tout au long des exécutions, nous les représentons
graphiquement. Ces expériences comprennent des centaines de cas d'exécution, nous présentons
donc ici un sous-ensemble des graphes obtenus, qui représentent des comportements typiques
et/ou marginaux de l'E&E. Un graphique représente un cas d'exécution c'est-à-dire une com-
binaison d'un pro�l, d'un algorithme, d'une variation de contraintes et d'un indicateur. Nous
sélectionnons des graphiques notables et volontairement di�érents parmi ceux obtenus, puis nous
présentons les variations des indicateurs au cours des itérations.

Par souci de représentation graphique aux côtés des autres indicateurs (qui sont des pour-
centages), les valeurs des indicateurs TV Score, HVCV et HVCO sont normalisées entre 0 et
1.

Veuillez noter que ce que nous appelons "convergence" dans les sections suivantes représente le
moment de convergence de l'algorithme vers les meilleures solutions. L'itération où la convergence
est atteinte est mise en évidence dans certains graphiques.

4.9.1 Hyper-volumes

Nous nous intéressons ici aux résultats d'expérimentations de nos indicateurs hyper-volumiques
(Section 3.3.1).

Nous avons exécuté un algorithme génétique classique ainsi que les algorithmes évolution-
naires proposés en contributions (Spycle, Struggle, Ramify, Spasm, Extossom, U3S, EEP).
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Indicateur HVV

HVV Graphe 1 HVV Graphe 2

HVV Graphe 3 HVV Graphe 4

Le Graphe 1 montre une croissance rapide de bas à haut niveau avant convergence puis une
stagnation à haut niveau. Cela signi�e que l'algorithme explore des valeurs dimensionnelles qui
deviennent rapidement maximales.

Le Graphe 2 montre une stagnation à moyen niveau. L'algorithme reste à 50% du potentiel
d'exploration des valeurs dimensionnelles.

Le Graphe 3 montre une croissance par paliers depuis haut niveau jusqu'à la �n. L'algorithme
explore des valeurs dimensionnelles élevées dans un premier temps et de plus en plus élevées
jusqu'à atteindre des valeurs maximales ou proches.

Le Graphe 4 montre une croissance par paliers depuis bas niveau sans atteindre les valeurs
maximales. L'algorithme explore des valeurs dimensionnelles basses dans un premier temps et
de plus en plus élevées jusqu'à atteindre des valeurs élevées mais jamais maximales.

En résumé, ces graphiques mettent en évidence l'existence de di�érents comportements d'ex-
ploration des valeurs dimensionnelles et con�rment que HV V aide à mettre en évidence leurs
di�érences.
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Indicateur HVO

HVO Graphe 5 HVO Graphe 6

HVO Graphe 7 HVO Graphe 8

Le Graphe 5 montre une croissance rapide de bas à haut niveau avant convergence puis
une stagnation à haut niveau. L'algorithme explore rapidement le maximum des occurrences
dimensionnelles possibles.

Le Graphe 6 montre une croissance lente depuis bas niveau et restant à bas niveau. L'algo-
rithme explore peu d'occurrences dimensionnelles.

Le Graphe 7 montre une croissance rapide de bas à moyen niveau avant convergence puis
une croissance lente par paliers très espacés et en restant à moyen niveau. L'algorithme explore
rapidement 50% des occurrences dimensionnelles puis en explore un peu plus par paliers espacés.

Le Graphe 8 montre une croissance de bas à haut niveau avec moyen niveau atteint en
convergence. L'algorithme explore de plus en plus d'occurrences dimensionnelles en atteignant
50% des occurrences en convergence et le maximum des occurrences sur la �n.

En résumé, ces graphiques mettent en évidence l'existence de di�érents comportements d'ex-
ploration des occurrences dimensionnelles et con�rment que HV O aide à mettre en évidence
leurs di�érences.
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Indicateur HVCV

HVCV Graphe 9 HVCV Graphe 10

HVCV Graphe 11 HVCV Graphe 12

Le Graphe 9 montre une décroissance de haut à bas niveau par paliers de stagnation espacés
avec niveau moyen atteint en convergence. Lors des phases de stagnation, HVV stagne de même
ce qui signi�e que HVVd stagne et donc que les valeurs dimensionnelles maximales découvertes
ne changent pas. De plus cette situation de stagnation correspond à un seul cas présenté dans les
combinaisons de variation (Tableau 3.4) ce qui signi�e que la moyenne des valeurs moyennes des
digits utilisés ne change pas et que le digit utilisé ayant la meilleure valeur moyenne ne change
pas. Lors des phases de décroissance, HVV augmente ce qui signi�e que HVVd augmente et donc
que un ou plusieurs digits sont découverts, ayant une ou plusieurs valeurs dimensionnelles supé-
rieures aux autres. De plus, cette situation correspond à trois cas présentés dans les combinaisons
de variation (Tableau 3.4) mais seulement un d'entre eux correspond à la croissance simultanée
observée de TV Score, ce qui signi�e qu'un ou plusieurs digits sont découverts, augmentant la
moyenne des valeurs moyennes des digits utilisés et/ou qu'un digit est découvert, ayant une
valeur moyenne supérieure aux autres.

Le Graphe 10 montre une succession de croissances et décroissances avec paliers de stagnation.
Lors des phases de stagnation, HVV stagne de même ce qui signi�e que HVVd stagne et donc
que les valeurs dimensionnelles maximales découvertes ne changent pas. De plus cette situation
de stagnation correspond à un seul cas présenté dans les combinaisons de variation (Tableau 3.4)
ce qui signi�e que la moyenne des valeurs moyennes des digits utilisés ne change pas et que le
digit utilisé ayant la meilleure valeur moyenne ne change pas. Lors des phases de décroissance,
HVV stagne ce qui signi�e que HVVd stagne et donc que les valeurs dimensionnelles maximales
ne changent pas. De plus, cette situation correspond à un seul cas présenté dans les combinaisons
de variation (Tableau 3.4) ce qui signi�e que un ou plusieurs digits sont découverts, diminuant
la moyenne des valeurs moyennes des digits utilisés. Lors des phases de croissance, HVV stagne
ce qui signi�e que HVVd stagne et donc que les valeurs dimensionnelles maximales découvertes
ne changent pas. De plus, cette situation correspond à un seul cas présenté dans les combinaisons
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de variation (Tableau 3.4) ce qui signi�e que un ou plusieurs digits sont découverts, augmentant
la moyenne des valeurs moyennes des digits utilisés et/ou que un digit est découvert, ayant une
valeur moyenne supérieure aux autres.

Le Graphe 11 montre une stagnation à bas niveau avec pics de croissance au début. En phase
de stagnation, HVV stagne ce qui signi�e que HVVd stagne et donc que les valeurs dimension-
nelles maximales découvertes ne changent pas. De plus, cette situation correspond à un seul cas
présenté dans les combinaisons de variation (Tableau 3.4) ce qui signi�e que la moyenne des va-
leurs moyennes des digits utilisés ne change pas et/ou que le digit utilisé ayant la meilleure valeur
moyenne ne change pas. Sur les pics de croissance, HVV stagne ce qui signi�e que HVVd stagne
et donc que les valeurs dimensionnelles maximales découvertes ne changent pas. De plus, cette si-
tuation correspond à un seul cas présenté dans les combinaisons de variation (Tableau 3.4) ce qui
signi�e que un ou plusieurs digits sont découverts, augmentant la moyenne des valeurs moyennes
des digits utilisés et/ou que un digit est découvert, ayant une valeur moyenne supérieure aux
autres.

Le Graphe 12 montre une stagnation à haut niveau avec pics de décroissance au début.
En phase de stagnation, HVV stagne ce qui signi�e que HVVd stagne et donc que les valeurs
dimensionnelles maximales découvertes ne changent pas. De plus, cette situation correspond
à un seul cas présenté dans les combinaisons de variation (Tableau 3.4) ce qui signi�e que la
moyenne des valeurs moyennes des digits utilisés ne change pas et/ou que le digit utilisé ayant la
meilleure valeur moyenne ne change pas. Sur les pics de décroissance, HVV stagne ce qui signi�e
que HVVd stagne et donc que les valeurs dimensionnelles maximales découvertes ne changent
pas. De plus, cette situation correspond à un seul cas présenté dans les combinaisons de variation
(Tableau 3.4) ce qui signi�e que un ou plusieurs digits sont découverts, diminuant la moyenne
des valeurs moyennes des digits utilisés.

En résumé, ces graphiques mettent en évidence l'existence de di�érents comportements d'évo-
lution de la concentration hyper-volumique en valeur et con�rment que HV CV aide à mettre en
évidence leurs di�érences.
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Indicateur HVCO

HVCO Graphe 13 HVCO Graphe 14

HVCO Graphe 15 HVCO Graphe 16

Le Graphe 13 montre une croissance rapide jusqu'à haut niveau et jusqu'à bien après la
convergence puis des pics de diminutions brutales pour servir une décroissance globale jusqu'à
l'amorçage d'une stagnation à bas niveau. Lors des phases de croissance, HVO stagne ce qui
signi�e que HVOd stagne et donc que aucune occurrence n'est découverte, quelle que soit la
dimension. De plus, cette situation correspond à un seul cas présenté dans les combinaisons de
variation (Tableau 3.3) ce qui signi�e que les digits utilisés sont en moyenne plus utilisés et/ou
que le digit le plus utilisé est encore plus utilisé ou un autre digit devient plus utilisé que lui.
Lors des phases de stagnation, HVO stagne ce qui signi�e que HVOd stagne et donc que aucune
occurrence n'est découverte, quelle que soit la dimension. De plus, cette situation correspond
à un seul cas présenté dans les combinaisons de variation (Tableau 3.3) ce qui signi�e que le
nombre d'utilisations moyen des digits utilisés ne change pas et/ou que le nombre d'utilisations
du digit le plus utilisé ne change pas. Lors des phases de décroissance, HVO stagne ce qui
signi�e que HVOd stagne et donc que aucune occurrence n'est découverte, quelle que soit la
dimension. De plus, cette situation correspond à un seul cas présenté dans les combinaisons de
variation (Tableau 3.3) ce qui signi�e que les digits utilisés sont en moyenne moins utilisés ce
qui correspond à l'utilisation de nouveaux digits venant baisser cette moyenne.

Le Graphe 14 montre une décroissance brutale de haut à bas niveau au début puis une
croissance lente. En décroissance, HVO croît tout aussi brutalement ce qui signi�e que HVOd
croît et donc que une ou plusieurs occurrences sont découvertes dans une ou plusieurs dimensions.
De plus, cette situation correspond à trois cas présentés dans les combinaisons de variation
(Tableau 3.3) mais un seul correspond à l'augmentation simultanée observée de TV Score ce qui
signi�e que les digits utilisés sont en moyenne plus utilisés et/ou que le digit le plus utilisé est
encore plus utilisé ou un autre digit devient plus utilisé que lui. En croissance, HVO continue
de croître puis stagne ce qui signi�e que HVOd (1) croît puis (2) stagne. Dans le cas (1) cela
signi�e que une ou plusieurs occurrences sont découvertes dans une ou plusieurs dimensions. Cette
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situation correspond à un seul cas présenté dans les combinaisons de variation (Tableau 3.3) ce
qui signi�e que les digits utilisés sont en moyenne plus utilisés et/ou que le digit le plus utilisé
est encore plus utilisé ou un autre digit devient plus utilisé que lui. Dans le cas (2) cela signi�e
que aucune occurrence n'est découverte quelle que soit la dimension. Cette situation correspond
à un seul cas présenté dans les combinaisons de variation (Tableau 3.3) ce qui signi�e que les
digits utilisés sont en moyenne plus utilisés et/ou que le digit le plus utilisé est encore plus utilisé
ou un autre digit devient plus utilisé que lui.

Le Graphe 15 montre une croissance rapide de bas à haut niveau au début puis une décrois-
sance jusqu'à moyen niveau puis une croissance globale par succession de petites croissances et
décroissances, jusqu'à haut niveau. En croissance, HVO stagne donc HVOd stagne ce qui signi�e
que aucune occurrence n'est découverte, quelle que soit la dimension. De plus, cette situation
correspond à un seul cas présenté dans les combinaisons de variation (Tableau 3.3) ce qui si-
gni�e que les digits utilisés sont en moyenne plus utilisés et/ou que le digit le plus utilisé est
encore plus utilisé ou un autre digit devient plus utilisé que lui. En décroissance, HVO stagne
donc HVOd stagne ce qui signi�e que aucune occurrence n'est découverte, quelle que soit la
dimension. De plus, cette situation correspond à un seul cas présenté dans les combinaisons de
variation (Tableau 3.3) ce qui signi�e que les digits utilisés sont en moyenne moins utilisés ce
qui correspond à l'utilisation de nouveaux digits venant baisser cette moyenne.

Le Graphe 16 montre une croissance continue de bas à haut niveau pour atteindre un niveau
moyen en convergence. HVO stagne donc HVOd stagne ce qui signi�e que aucune occurrence
n'est découverte, quelle que soit la dimension. Cette situation correspond à un seul cas présenté
dans les combinaisons de variation (Tableau 3.3) ce qui signi�e que les digits utilisés sont en
moyenne plus utilisés et/ou que le digit le plus utilisé est encore plus utilisé ou un autre digit
devient plus utilisé que lui.

En résumé, ces graphiques mettent en évidence l'existence de di�érents comportements d'évo-
lution de la concentration hyper-volumique en occurrences et con�rment que HV CO aide à
mettre en évidence leurs di�érences.
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D%Ok

D%Ok Graphe 17 D%Ok Graphe 18

D%Ok Graphe 19 D%Ok Graphe 20

Le Graphe 17 montre une croissance rapide de bas à haut niveau pour toutes les dimensions
jusqu'à la convergence, puis l'amorçage d'une stagnation jusqu'à la �n. L'algorithme connaît
donc peu d'occurrences dimensionnelles au départ et les découvre toutes très rapidement.

Le Graphe 18 montre une stagnation pour l'ensemble des dimensions, chacune d'elles sur
un niveau di�érent. L'algorithme connaît donc au départ des nombres d'occurrences dimension-
nelles di�érents d'une dimension à l'autre et semble être dans l'incapacité de découvrir d'autres
occurrences dimensionnelles, toutes dimensions confondues.

Le Graphe 19 montre une stagnation pour l'ensemble des dimensions jusqu'après la conver-
gence puis l'amorçage d'augmentations par paliers pour l'ensemble des dimensions. L'algorithme
connaît donc au départ des nombres d'occurrences dimensionnelles di�érents d'une dimension à
l'autre et semble être dans l'incapacité de découvrir d'autres occurrences dimensionnelles, toutes
dimensions confondues. Cependant, après la convergence, l'algorithme est en capacité de décou-
vrir lentement de nouvelles occurrences dimensionnelles dans toutes les dimensions.

Le Graphe 20 montre des augmentations progressives de bas à haut niveau pour l'ensemble
des dimensions et pour atteindre des niveaux bas en convergence. L'algorithme connaît donc peu
d'occurrences dimensionnelles au départ et en découvre lentement de nouvelles dans toutes les
dimensions et jusqu'à potentiellement toutes les découvrir.

En résumé, ces graphiques mettent en évidence l'existence de di�érents comportements d'évo-
lution des amplitudes des explorations mono-dimensionnelles de l'espace de recherche en termes
d'occurrences et con�rment que D%Ok aide à mettre en évidence leurs di�érences.
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D%Vk

D%Vk Graphe 21 D%Vk Graphe 22

D%Vk Graphe 23 D%Vk Graphe 24

Le Graphe 21 montre des évolutions di�érentes, une dimension voyant ses valeurs croître par
paliers de stagnation de haut à haut niveau, une autre commençant à haut niveau et atteignant
des valeurs quasi-maximales en convergence et la dernière stagnant au niveau maximum dès le
début. L'algorithme connaît donc dès le début des valeurs dimensionnelles fortes et continue dans
découvrir de plus fortes jusqu'à la convergence pour certaines dimensions et jusqu'à la �n pour
d'autres.

Le Graphe 22 montre une croissance rapide jusqu'à haut niveau pour toutes les dimensions
jusqu'à la convergence, puis l'amorçage d'une stagnation jusqu'à la �n. L'algorithme connaît
donc des valeurs dimensionnelles faibles au départ et découvre les valeurs dimensionnelles les
plus fortes très rapidement.

Le Graphe 23 montre une stagnation à haut niveau pour l'ensemble des dimensions mais
à des niveaux di�érents. Deux dimensions stagnent à très haut niveau contrairement à la der-
nière. L'algorithme connaît donc dès le début des valeurs dimensionnelles fortes mais est dans
l'incapacité de découvrir les valeurs dimensionnelles les plus fortes.

Le Graphe 24 montre une croissance initiale rapide pour l'ensemble des dimensions, chacune
d'elles démarrant à un niveau di�érent, suivie d'une stagnation jusqu'à la convergence et �n. Une
dimension croît de bas à moyen niveau avant convergence avant de stagner ce qui signi�e que
l'algorithme connaît des valeurs dimensionnelles faibles au départ et en découvre des moyennes
très rapidement sans jamais réussir à en trouver des hautes. Une autre dimension croît de moyen
à haut niveau avant convergence avant de stagner ce qui signi�e que l'algorithme connaît des
valeurs dimensionnelles moyennes au départ et en découvre des hautes très rapidement sans
jamais réussir à trouver les maximales. La dernière dimension croît de très haut niveau jusqu'au
niveau maximal avant convergence avant de stagner ce qui signi�e que l'algorithme connaît des
valeurs dimensionnelles très fortes au départ et découvre les maximales très rapidement.

En résumé, ces graphiques mettent en évidence l'existence de di�érents comportements d'évo-
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lution des amplitudes des explorations mono-dimensionnelles de l'espace de recherche en termes
de valeurs et con�rment que D%Vk aide à mettre en évidence leurs di�érences.

Conclusion

Pour conclure, les indicateurs proposés donnent une représentation de l'E&E sous de nou-
veaux angles car ils fournissent des éléments d'information concernant la manière avec laquelle
les algorithmes explorent et exploitent l'espace de recherche tout au long d'une course itérative.
Ils sont aussi des marqueurs de di�érences entre les algorithmes et entre les cas d'exécution.
Ils permettent donc de comparer les comportements d'E&E, de souligner les comportements
marginaux et de mettre à jour des comportements redondants.

4.9.2 Transitions entre E&E

Nous nous intéressons ici aux résultats d'expérimentations concernant nos contributions sur
les transitions entre E&E (Section 3.3.2).

Nous avons exécuté un algorithme génétique classique ainsi que les algorithmes évolution-
naires présentés en contribution (Spycle, Struggle, Ramify, Spasm, Extossom, U3S, EEP).

Évolution des présences sommées au long des itérations

Graphe 1 Graphe 2

Graphe 3 Graphe 4

Nous étudions ici l'évolution de vps, l'indicateur des présences sommées, tout au long des
itérations (Graphes 1 à 4). Pour rappel, vps représente, pour une itération, la somme du nombre
de fois où chaque digit est présent dans les populations en considérant toutes les itérations
précédentes. Chaque courbe correspond donc à un digit.

Les questions analytiques liées à ces graphiques sont les suivantes : Certains digits se distinguent-
ils de la masse ? Y a-t-il des événements notables concernant la convergence ? Certains digits
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commencent-ils à être utilisés au cours du processus de recherche ? Comment les stagnations
sont-elles organisées ? Certains digits sont-ils utilisés en permanence ?

Nous constatons tout d'abord que tous les digits ou certains d'entre eux sont utilisés de
manière continue tout au long du processus E&E (Graphe 2, Graphe 3).

En outre, certains digits commencent à être utilisés au cours et à di�érents moments en pré-
convergence ou en post-convergence (Graphe 3) et certains ne sont même jamais utilisés (Graphe
1, Graphe 3). Dans (Graphe 1), la convergence coïncide avec l'arrêt ou le début de l'utilisation
continue de certains digits, ce qui est respectivement représenté par la stagnation et la première
utilisation de certains digits. La convergence est aussi souvent proche du point de rupture entre
le bloc de digits en usage continu intensif et le reste des digits (Graphe 2), ce qui est représenté
par la scission sur le graphique.

Une stagnation représente le fait qu'un digit n'est plus utilisé. La stagnation peut être obser-
vée à di�érents moments, être dé�nitive (Graphe 3) ou peut constituer des niveaux (Graphe 3).
Cela signi�e que certains digits n'ont pas un rôle clairement déterminé tout au long du processus
de recherche ou, en d'autres termes, qu'ils constituent des points d'indécision dans le processus
de recherche.

En résumé, ces graphiques mettent en évidence l'existence de di�érents comportements d'E&E
à travers l'utilisation de digits au cours du processus, et con�rment que vps aide à mettre en
évidence leurs di�érences.

Évolution des variations de présences sommées au long des itérations

Graphe 5 Graphe 6

Graphe 7 Graphe 8

Nous étudions ici l'évolution de vvps, l'indicateur des variations de présences sommées, au
long des itérations (Graphes 5 à 8). Pour rappel, vvps représente, pour une itération, la somme
des varp en considérant toutes les itérations précédentes.

Les questions analytiques liées à ces graphiques sont les suivantes : Quand et comment les
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digits varient-ils en présence ? Certains digits se distinguent-ils de la masse ? Y a-t-il des événe-
ments notables concernant la convergence ? Comment s'organisent les stagnations ?

Tous les digits ne varient pas en présence avant la convergence (Graphe 5). Néanmoins,
dans tous les cas d'exécution, certains digits subissent des variations continues de présence et se
distinguent des autres.

La convergence peut coïncider avec l'arrêt ou le début de la variation de la présence de
certains digits (Graphe 7). La convergence est aussi souvent proche du point de rupture entre le
bloc de digits en forte variation de présences et le reste des digits (Graphe 6).

Selon le cas d'exécution, soit tous les digits varient en présence dès le début du processus
de recherche (Graphe 6), soit certains digits commencent à varier en plein cours et à di�érents
moments en pré-convergence ou post-convergence (Graphe 8).

Les stagnations représentent le fait que les digits concernés ne varient plus en présence.
Les stagnations peuvent être observées à di�érents moments, être dé�nitives ou constituer des
niveaux (Graphe 7).

Là encore, nous pouvons constater l'existence de di�érents comportements d'E&E, concernant
les variations d'utilisation des digits. Ces graphiques con�rment que vvps aide à comprendre les
di�érences entre ces comportements d'E&E.

Évolution des chaleurs transitionnelles sommées au long des itérations

Graphe 9 Graphe 10

Graphe 11 Graphe 12

Nous étudions ici l'évolution des valeurs de th, th+ et th−, au long des itérations (Graphes 9
à 12). Pour rappel, th+ et th− sont respectivement la somme des valeurs positives et la somme
des valeurs absolues négatives d'un varp. Pour une itération i, th représente la somme des valeurs
absolues de varpi.

Les questions analytiques liées concernant ces graphes sont les suivantes : Comment les valeurs
de th, th+ et th− évoluent-elles ? Y a-t-il des événements notables concernant la convergence ?
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Les trois courbes oscillent avec une force qui dépend du cas d'exécution (Graphes 9 et 10). Les
courbes th+ et th− sont confondues dans tous les graphiques, ce qui représente le fait que lorsque
certains digits ne sont plus utilisés, cela permet d'en utiliser de nouveaux, ce qui conduit à des
augmentations et des diminutions synchronisées de th+ et th−. Rappelons ici que les valeurs de
th− sont des valeurs absolues.

Dans certains cas d'exécution, des valeurs élevées de th− sont observées au début du processus
de recherche (Graphe 12) et diminuent rapidement pour entrer dans des couloirs d'oscillation.
Par ailleurs, il n'y a pas d'événements notables en pré-convergence ou en post-convergence.

De plus, nous pouvons observer des pics th signi�catifs à di�érents moments du processus
de recherche (Graphe 9), représentant des augmentations de puissance transitoire globale (pics
orientés vers le haut) ou des diminutions (pics orientés vers le bas). Nous pouvons en déduire qu'à
ces moments de pic, le comportement d'E&E est singulier car l'algorithme opère des changements
notables dans la façon dont il attribue des valeurs aux digits. Nous devons également noter qu'il
est possible de comparer la régularité et la force des pics entre di�érents cas d'exécution.

En résumé, ces graphiques con�rment que les valeurs de th, th+ et th− permettent de mieux
comprendre les di�érences comportementales de l'E&E entre di�érents cas d'exécution.

Quantités de vecteurs de variations de présences dans chaque classe

Graphe 13 Graphe 14

Nous nous concentrons maintenant sur les classes de transitions (Graphes 13 et 14) en re-
présentant la quantité de varp dans chaque classe. Pour rappel, la classi�cation des vecteurs de
transition regroupe les vecteurs varp a�n d'identi�er les classes de transition.

La principale question analytique concernant ces graphes est : que pouvons-nous dire de la
distribution des varp dans les classes ?

Dans tous les cas d'exécution, certaines classes écrasent les autres ou présentent des écarts
importants par rapport aux autres et certaines classes sont très peu peuplées (Graphe 13). Des
classes intermédiaires peuvent cependant exister (Graphe 14). Ce phénomène semble cohérent
car il signi�e que la plupart du temps le processus d'E&E est ponctué de vecteurs transitoires à
faible impact, il est donc normal de trouver ces vecteurs dans quelques classes écrasant les autres
(Graphe 14) ou même dans une seule classe (Graphe 13).

En résumé, ces graphiques valident l'existence de diverses classes de vecteurs transitionnels
entre E&E et permettent de souligner leur importance dans le processus de recherche.
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Chaleurs transitionnelles moyennes des classes

Graphe 15 Graphe 16

Nous étudions maintenant les chaleurs moyennes de transition (th+, th−, th) pour chaque
classe de transition. Elles sont représentées dans Graphes 15 et 16.

Les questions analytiques concernant ces graphes sont les suivantes : Que pouvons-nous dire
de la distribution de th dans les classes ? Qu'en est-il de th+ par rapport à th− ?

Dans tous les cas d'exécution, il n'y a pas d'écrasement de classes par d'autres. Cependant,
il y a souvent de fortes di�érences entre les th moyennes des classes (Graphe 15).

Notons que les valeurs de th+ et th− sont toujours équilibrées presque parfaitement pour
une classe (Graphe 16). Ceci s'explique une fois de plus par le fait qu'un digit ne peut être utilisé
qu'un nombre maximal de fois correspondant à la taille de la population et qu'ensuite seule une
moindre utilisation fera varier son th. Une oscillation a donc naturellement lieu, d'où l'équilibre
visible sur ces graphiques.

En résumé, ces graphiques mettent en évidence les pouvoirs transitoires des classes et la façon
dont ils sont répartis.
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Répartition temporelle des classes des vecteurs de variations de présences au long
des itérations

Graphe 17 Graphe 18

Graphe 19 Graphe 20

Nous étudions ici les moments (itérations) où chaque classe de transition a lieu (Graphes 17
à 20). Concrètement, ces graphes montrent, pour chaque itération, la classe de transition de son
varp. Cela permet de visualiser l'évolution des interventions des classes de transition au �l des
itérations.

Les questions concernant ces graphiques sont les suivantes : Y a-t-il des événements notables
concernant la convergence ? Comment s'organisent les stagnations ? Quel est le schéma général
d'apparition des classes ? Y a-t-il des classes qui commencent à être utilisées au cours du processus
de recherche ?

Dans tous les cas d'exécution, nous constatons la présence d'une ou plusieurs classes très peu-
plées et apparaissant du début à la �n du processus de recherche, ce sont les lignes horizontales
dans les graphiques. Le processus de recherche passe donc régulièrement par des vecteurs tran-
sitoires qui ont potentiellement peu d'impact mais qui constituent des repères. D'autres classes
interviennent occasionnellement avec plus ou moins de régularité (Graphe 18).

Toutes les classes ne sont pas nécessairement utilisées au moins une fois avant la conver-
gence (Graphe 17), ceci montre que la convergence n'est pas pertinente dans certains cas car de
meilleures solutions peuvent être trouvées après celle-ci. En d'autres termes, les classes interve-
nant en post-convergence et n'étant pas intervenues en pré-convergence peuvent avoir un impact
au point de conduire à la découverte d'excellentes solutions.

Dans de nombreux cas d'exécution, on observe en pré-convergence une intense activité de
passage inter-classes (Graphe 19) ainsi qu'une richesse de classes di�érentes (Graphe 20). L'en-
chaînement de ces grands ensembles transitoires semble donc conduire à la convergence. La
convergence est aussi un moment particulier qui peut être le point de départ de l'apparition de
certaines classes ou le point de rupture marquant la disparition de certaines classes (Graphe 17).
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La stagnation peut prendre deux formes : mono-classe et multi-classe. La stagnation mono-
classe correspond à une situation où une seule classe apparaît de manière continue (Graphe 17),
tandis que la stagnation multi-classes correspond à une situation où un couloir est formé par deux
ou plusieurs classes (Graphe 19). La stagnation peut représenter une situation qui n'apporte plus
grand-chose en termes d'E&E ou même une situation de blocage dans un schéma d'E&E qui peut
éventuellement être débloquée ultérieurement. Ces situations pourraient être croisées avec des
informations concernant le blocage dans une zone d'optimum local de l'espace de recherche, par
exemple. Notons qu'une stagnation peut être vertueuse si elle est ponctuée par l'intervention
d'autres classes (Graphe 20).

Nous pouvons conclure que ces graphiques mettent en évidence les comportements transi-
tionnels pré/post-convergence, les classes transitionnelles de référence, la capacité à générer des
classes transitionnelles de référence, la capacité à générer des corridors transitionnels, la manière
de se comporter par rapport à ces références et corridors ainsi que les classes avec des inter-
ventions spéci�ques qui peuvent avoir l'impact le plus signi�catif. Ces éléments soulignent de
multiples di�érences entre les processus d'E&E.

Nombres d'itérations moyens séparant les vecteurs de variations de présences des
classes

Graphe 21 Graphe 22

Nous étudions ici, pour chaque classe de transition, la quantité moyenne d'itérations séparant
deux de ses interventions (Graphes 21 et 22).

Les questions concernant ces graphiques sont les suivantes : Existe-t-il des classes dont les
distributions temporelles sont beaucoup plus espacées que les autres ? Y a-t-il des classes dont
les distributions temporelles sont très rapprochées ? Qu'en est-il de la distribution globale du
nombre d'itérations séparant les vecteurs varp des classes ?

Certaines classes apparaissent avec beaucoup plus de régularité que d'autres (Graphe 22) et
des cas d'écrasement apparaissent (Graphe 21). Ces graphes font directement écho aux graphes
de la distribution temporelle en donnant une représentation quantitative des régularités des
interventions des classes.

En résumé, ces graphes mettent en évidence la capacité à générer des classes transitionnelles
de référence et leur régularité au sein du processus de recherche.
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Vecteurs de variations de présences moyens des classes

Graphe 23 Graphe 24

Graphe 25 Graphe 26

Nous nous concentrons maintenant sur les varpmean, en a�chant, pour chaque classe de
transition, la valeur de variation moyenne de chaque digit (Graphes 23 à 26). Pour rappel, le
varp moyen d'une classe est varpmeanj dont les valeurs représentent les moyennes par dimension
(digits) des valeurs des vecteurs varp de cette classe.

Les questions concernant ces graphiques sont les suivantes : certains varpmeans se distinguent-
ils de la masse ? Est-il possible de cibler les digits ayant des variations moyennes notables ?
Existe-t-il des digits ayant des spectres de variation sur plusieurs varpmean ?

Les varpmean peuvent se démarquer des autres en présentant des digits ayant de fortes
variations de présence moyenne (Graphe 23, Graphe 24). Il est donc possible de cibler les digits
présentant des variations moyennes importantes dans certaines classes (Graphe 26). Il est égale-
ment possible d'observer des spectres de variation sur plusieurs vecteurs varpmean, c'est-à-dire
des digits ayant des variations moyennes di�érentes selon la classe (Graphe 25).

Ces graphiques mettent en évidence la capacité à générer des classes présentant des variations
notables pour certains digits, les quantités de digits ayant des variations notables, les variations
pour des digits spéci�ques ainsi que les spectres de variations possibles. Ils con�rment également
l'existence de divers comportements d'E&E et les varpmean permettent de mieux comprendre
les di�érences entre ces comportements.

Conclusion

En conclusion, ces expériences con�rment que les indicateurs proposés et les visualisations
associées contribuent à représenter l'E&E sous de nouveaux angles, car ils donnent un aperçu
de la façon dont les algorithmes explorent et exploitent l'espace de recherche au cours d'une
exécution itérative. De plus, les indicateurs proposés permettent de comparer les comportements
transitoires d'E&E entre les algorithmes et entre les cas d'exécution. Ainsi, ils permettent de
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comparer les comportements d'E&E, de souligner les comportements marginaux, de révéler les
comportements redondants et d'expliciter les transitions qui s'opèrent entre E&E. Notons que
des corrélations, redondances et même incohérences entre indicateurs peuvent exister. Nous ne
nous sommes pas intéressé à l'explicitation de ces phénomènes qui demanderaient des expéri-
mentations supplémentaires. Notons aussi que ces indicateurs n'ont pas pour objectif d'apporter
une explicabilité complète des comportements d'E&E car, par dé�nition, un indicateur reste un
point de vue et même si plusieurs indicateurs sont considérés en même temps, cela ne garantie
pas d'obtenir une représentation plus complète de l'E&E. Un indicateur est comme une fenêtre,
un regard sur une situation et il en existe potentiellement énormément d'autres à proposer en
contributions.

4.9.3 Classi�cation incrémentielle

Nous nous intéressons ici aux résultats d'expérimentations concernant nos contributions sur
la classi�cation incrémentielle des itemsets (Section 3.3.3).

Deux algorithmes traditionnels de référence ont été exécutés, l'algorithme génétique et l'al-
gorithme par renforcement.

Seuls les marqueurs des phases d'exploration sont représentés par des barres pointillées ver-
ticale, toutes les autres sont donc des phases d'exploitation.

Séquence des classes de transition

Graphe 1 Graphe 2

Le Graphe 1 montre plusieurs phases d'exploration dans les premières itérations qui sont
corrélées à l'intervention des classes 1 à 5. Un bloc de phases d'exploration successives apparait
un peu après l'itération 400 et semble corrélé à l'intervention des classes 1, 7 et 8. Une phase
d'exploration est présente avant l'itération 800 et semble corrélée à l'intervention de la classe 7.

Le Graphe 2 montre plusieurs phases d'exploration dans les premières itérations et jusqu'à la
convergence qui sont corrélées à l'intervention des classes 1, 4, 7 et 9. Diverses autres phases d'ex-
ploration apparaissent ensuite dont une partie semble particulièrement corrélée à l'intervention
des classes 7 et 9.

En résumé, ces graphiques mettent en évidence diverses corrélations entre les positionnements
des phases d'exploration (issues de la classi�cation incrémentielle) et l'intervention de classes
transitionnelles à des moments spéci�ques de la course itérative. La classi�cation incrémentielle
permet donc de mieux comprendre le rôle de certaines classes transitionnelles dans le processus
de recherche, tout en mettant à jour de nouvelles transitions.
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Présences des digits - sommées

Graphe 3 Graphe 4

Le Graphe 3 montre plusieurs phases d'exploration dans les premières itérations et jusqu'à
la convergence qui sont corrélées au début de l'utilisation continue de plusieurs digits. Un bloc
de phases d'exploration apparait entre les itérations 200 et 400, elles sont corrélées au début de
l'utilisation continue de plusieurs digits.

Le Graphe 4 montre plusieurs phases d'exploration dans les premières itérations et jusqu'à la
convergence qui sont corrélées au début de l'utilisation continue de plusieurs digits. Une phase
d'exploration apparait entre les itérations 200 et 400, elle est corrélée au début de l'utilisation
continue de plusieurs digits.

En résumé, ces graphiques mettent en évidence diverses corrélations entre les positionnements
des phases d'exploration (issues de la classi�cation incrémentielle) et le début de l'utilisation
continue de plusieurs digits. La classi�cation incrémentielle permet donc de mieux comprendre
le rôle de certains digits dans le processus de recherche, tout en mettant à jour de nouvelles
transitions.

Variations des présences des digits - sommées

Graphe 5 Graphe 6

Le Graphe 5 et le Graphe 6 montrent plusieurs phases d'exploration dans les premières itéra-
tions et jusqu'à la convergence qui sont corrélées au début de variations de présences continues
de plusieurs digits. Plusieurs autres phases d'exploration apparaissent ensuite qui sont corrélées
au début de variations de présences continues de plusieurs digits.

En résumé, ces graphiques mettent en évidence diverses corrélations entre les positionnements
des phases d'exploration (issues de la classi�cation incrémentielle) et le début de variations de
présences continues de plusieurs digits. La classi�cation incrémentielle permet donc de mieux
comprendre le rôle de certains digits dans le processus de recherche, tout en mettant à jour de
nouvelles transitions.
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Scores

Graphe 7 Graphe 8

Le Graphe 7 montre plusieurs phases d'exploration dans les premières itérations et jusqu'à la
convergence qui sont corrélées au franchissement de paliers de score de �tness. Plusieurs autres
phases d'exploration apparaissent ensuite qui sont corrélées au franchissement de paliers de score
de �tness.

Le Graphe 8 montre plusieurs phases d'exploration dans les premières itérations et jusqu'à la
convergence qui sont corrélées au franchissement de paliers de score de �tness. Plusieurs autres
phases d'exploration apparaissent ensuite qui sont corrélées au post-franchissement de paliers de
score de �tness.

En résumé, ces graphiques mettent en évidence diverses corrélations entre les positionnements
des phases d'exploration (issues de la classi�cation incrémentielle) et le franchissement de paliers
de score de �tness. La classi�cation incrémentielle permet donc de mieux comprendre l'impor-
tance du franchissement de certains paliers de score de �tness dans le processus de recherche,
tout en mettant à jour de nouvelles transitions.

Multi

Graphe 9 Graphe 10

Le Graphe 9 montre plusieurs phases d'exploration dans les premières itérations et jusqu'à la
convergence qui sont corrélées aux fortes variations de l'ensemble des indicateurs. Deux phases
d'explorations suivent la convergence qui sont corrélées à l'atteinte d'un palier pour HVCV, TopV
Score, Similarity with TopV, Power et HVV. Deux autres phases d'exploration les succèdent
rapidement qui sont corrélées à l'atteinte d'un palier pour HVCV, HVCO et HVV, ainsi qu'à
l'amorçage d'une variation pour HVCO et Power. Un bloc de phases d'exploration apparait entre
les itérations 400 et 600, elles sont corrélées au franchissement de paliers pour TopV Score ainsi
qu'à des variations signi�catives pour Similarity with TopV.

Le Graphe 10 montre plusieurs phases d'exploration dans les premières itérations qui sont
corrélées aux fortes variations de l'ensemble des indicateurs. Une phase d'exploration précède la
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convergence et est corrélée à des changements signi�catifs pour Power, HVV, TopV Const Comp
et Similarity with TopV. Une phase d'exploration est présente peu après l'itération 200 qui est
corrélée à des variations signi�catives pour HVCV, HVV et Similarity with TopV. Une phase
d'exploration est présente peu après l'itération 400 qui est corrélée à des variations signi�catives
pour Similarity with TopV. En�n, une phase d'exploration est présente avant l'itération 600 qui
est corrélée avec le franchissement d'un palier pour HVCV, HVV et TopV Const Comp.

En résumé, ces graphiques mettent en évidence diverses corrélations entre les positionne-
ments des phases d'exploration (issues de la classi�cation incrémentielle) et certaines variations
notables de divers indicateurs. La classi�cation incrémentielle permet donc de mieux comprendre
les corrélations qui existent entre divers indicateurs lors de la course itérative, tout en mettant
à jour de nouvelles transitions.

Conclusion

Pour conclure, l'idée de distinguer les phases d'E&E en se basant sur la création de nouvelles
classes de vecteurs au �l des itérations donne des marqueurs positionnés à des moments spéci-
�ques de la course itérative. Ces moment se caractérisent par des variations notables de certains
critères d'évaluation ou indicateurs. La contribution proposée donne donc une représentation de
l'E&E sous un nouvel angle. Le positionnement des marqueurs, leurs espacements et répartitions
constituent aussi des éléments permettant de comparer les algorithmes ainsi que les cas d'exécu-
tion. Ils permettent donc de comparer les comportements d'E&E, de souligner les comportements
marginaux et de mettre à jour des comportements redondants. En�n, la classi�cation incrémen-
tielle est capable de répertorier des transitions que les autres indicateurs ne parviennent pas à
révéler.

4.9.4 Conclusion

Les indicateurs proposés donnent une représentation de l'E&E sous de nouveaux angles et sont
aussi des marqueurs de di�érences entre les algorithmes et entre les cas d'exécution. Ils permettent
donc de comparer les comportements d'E&E, de souligner les comportements marginaux, de
mettre à jour des comportements redondants et d'expliciter les transitions qui s'opèrent entre
E&E.

Notons que des corrélations, redondances et même incohérences entre indicateurs peuvent
exister. Nous ne nous sommes pas intéressés à l'explicitation de ces phénomènes qui demande-
raient des expérimentations supplémentaires. Notons aussi que ces indicateurs n'ont pas pour
objectif d'apporter une explicabilité complète des comportements d'E&E. Il existe potentielle-
ment énormément d'autres indicateurs à proposer en contributions.

La distinction des phases d'E&E par la classi�cation incrémentielle donne des marqueurs
positionnés à des moments spéci�ques de la course itérative. Ces moments se caractérisent par
des variations notables de certains critères d'évaluation ou indicateurs.

La classi�cation incrémentielle est aussi capable de répertorier des transitions que les autres
indicateurs ne parviennent pas à révéler.

Les résultats sont con�rmés dans di�érents contextes (algorithmes, contraintes et autres), ce
qui con�rme la généricité des approches proposées.

Les approches proposées constituent donc des contributions participant à l'explicabilité de
l'E&E.
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Discussions et travaux futurs

5.1 Synthèse

Dans cette section nous rappelons nos questions de recherche, nos contributions et faisons
une synthèse des conclusions de nos expérimentations.

5.1.1 Rappel des questions de recherche

Problématiques liées à l'in�uence de l'exploration et de l'exploitation

Il faut être en mesure d'in�uencer la dynamique de l'E&E au sein d'un important ensemble
d'itemsets a�n de garantir un bon comportement de recherche et ainsi trouver de bons itemsets
au regard des critères d'évaluation. De notre point de vue, les processus d'in�uence proposés
dans la littérature ne garantissent pas une expression très impactante de l'in�uence. Notre pro-
blématique est donc la suivante : Comment expliquer, mesurer, contrôler et in�uencer l'E&E?

Problématiques liées à la réduction de données

Nous avons choisi de nous intéresser aux méthodes de réduction statistiquement conscientes
car nous souhaitons conserver un maximum de caractéristiques des données, pour ne pas les
dénaturer, tout en incluant des biais a�n de faciliter l'atteinte de solutions di�cilement ac-
cessibles. Nous avons donc besoin d'informations statistiques sur les données pour orienter le
processus de réduction. La problématique que nous abordons dans ce travail est : Quels proces-
sus d'échantillonnage proposer a�n de réduire un jeu de données en conservant un maximum de
ses caractéristiques dans le but de servir une démarche d'E&E pour la recommandation ?

A partir des précédentes problématiques énoncées, nous proposons la problématique sui-
vante : L'utilisation conjointe de processus de réduction des données statistiquement conscients
et d'un processus pour in�uencer l'E&E, permet-elle d'avoir un impact signi�catif sur les critères
d'évaluation de la performance, de la qualité et du comportement d'E&E d'un algorithme de
recherche ?

En�n, nous abordons aussi un problème de séquençage de fonctions de réduction de données
en tant que processus seul permettant l'optimisation et la recommandation. Les problématiques
associées sont : Un processus de séquençage de fonctions de réduction de données peut-il être uti-
lisé seul pour la tâche d'optimisation et de recommandation ? Peut-il être révélateur de séquences
compétitives de fonctions de réduction ?
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Problématiques liées à l'explicabilité de l'E&E

Expliquer le comportement d'E&E permettrait indirectement de parvenir à de meilleures
solutions et permettrait de renforcer la con�ance dans les résultats des algorithmes. Nos pro-
blématiques sont donc les suivantes : Comment expliquer le comportement d'E&E? Comment
expliciter les transitions entre E&E?

5.1.2 Rappel des contributions

In�uence de l'E&E

Nos contributions relatives à l'in�uence de l'E&E portent sur trois points. Premièrement,
nous proposons un processus d'in�uence indépendant de l'algorithme in�uencé a�n de favoriser
la pleine expression de l'in�uence et de ne pas opérer de modi�cations structurelles et/ou para-
métriques à l'intérieur de l'algorithme in�uencé. Deuxièmement, nous proposons une in�uence
systématique de l'E&E, à chaque itération de l'algorithme in�uencé et tant que les itemsets ne
respectent pas un indicateur d'E&E. En�n, nous introduisons des indicateurs pour mesurer et
représenter l'E&E sous de nouveaux angles.

Nos travaux sur l'in�uence de l'E&E ont été l'occasion de proposer de nouveaux opérateurs
de variations pour l'algorithmie évolutionnaire. Ces opérateurs peuvent être utilisés en tant
qu'opérateurs d'in�uence de l'E&E mais aussi en tant qu'algorithmes évolutionnaires à part
entière.

Réduction des données

Nos contributions consistent en un macro-processus et plusieurs fonctions pour la réduc-
tion d'un jeu de données par échantillonnage statistiquement conscient visant à réduire l'espace
de recherche et à in�uencer indirectement l'E&E. Ces contributions discriminent les données
en fonction d'informations représentatives. Cette approche apporte inévitablement des biais et
nous faisons l'hypothèse que ces biais peuvent permettre d'atteindre des solutions di�cilement
accessibles.

Par ailleurs, nous proposons un nouveau traitement algorithmique opérant un séquençage de
fonctions d'échantillonnage. Ce traitement est utilisé seul pour une tâche d'optimisation et de
recommandation et permet de cibler les séquences de fonctions de réduction les plus intéressantes.

Explicabilité de l'E&E

Notre contribution relative à l'explicabilité de l'E&E consiste en de nouvelles approches per-
mettant de donner des éléments d'information sur la manière avec laquelle une métaheuristique
explore et exploite l'espace de recherche. Ces approches sont basées sur des indicateurs, issus
d'hyper-volumes, de vecteurs de variation de présences ainsi que de résultats de classi�cation,
a�n d'expliciter les transitions entre E&E.

Nous proposons plusieurs indicateurs hyper-volumiques permettant d'obtenir des informa-
tions sur le comportement d'E&E d'une MH.

Nous proposons aussi des indicateurs qui tentent de répondre à l'ouverture liée à la variété
des transitions qui peuvent se produire entre E&E.

Par ailleurs, nous proposons un algorithme de classi�cation d'itemsets intervenant à la �n
de chaque itération d'une métaheuristique.
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5.1.3 Synthèse des conclusions des expérimentations

In�uence de l'E&E

Les critères de performance, de qualité et d'E&E étudiés montrent des impacts positifs du
processus d'in�uence dans de nombreux cas d'exécution. L'approche proposée permet d'in�uencer
le comportement d'E&E et les indicateurs d'in�uence proposés aident à fournir des explications
concernant l'E&E. En e�et, ils représentent les comportements d'E&E sous de nouveaux angles.
Cependant, les résultats obtenus dépendent des cas d'exécution, nous concluons que l'in�uence
proposée n'a pas un impact positif dans tous les contextes. Pour continuer, les résultats con�rment
que le processus d'in�uence n'induit pas de comportements aléatoires. Notons aussi que les
résultats concernant les variations par rapport à la référence montrent des variations notables,
ce qui vient souligner l'impact de l'approche. De plus, les résultats sont con�rmés dans di�érents
contextes (datasets, algorithmes, contraintes et autres), ce qui con�rme la généricité de l'approche
proposée.

Par ailleurs, les opérateurs proposés favorisent l'exploration et l'exploitation en fonction du
cas d'exécution et impactent la régularité de l'E&E. Ils ont donc un impact sur le comporte-
ment de recherche. Notons qu'une analyse détaillée des résultats montre que certains opérateurs
proposés sont plus impactant que d'autres. Nous notons également que les opérateurs proposés
n'ont pas d'impact dans tous les contextes, cela était attendu car cela dépend de la structure de
l'espace de recherche et de l'ensemble des contraintes. Soulignons que les opérateurs proposés pro-
voquent donc des comportements d'E&E spéci�ques, ce qui les rend potentiellement intéressants
dans le cadre d'une démarche d'in�uence de l'E&E. Les opérateurs proposés pourraient donc,
par exemple, permettre d'améliorer les solutions trouvées dans un contexte de recommandation,
toujours au regard de la performance, de la qualité et de l'E&E.

Réduction des données

Les critères de performance, de qualité et d'E&E étudiés montrent des impacts positifs du
processus de réduction dans de nombreux cas d'exécution. Le processus de réduction impacte
la régularité de l'E&E et provoque donc des comportements d'E&E spéci�ques. Le processus
de réduction pourrait donc, par exemple, permettre d'améliorer les solutions trouvées dans un
contexte de recommandation, toujours au regard de la performance, de la qualité et de l'E&E.
Cependant, les résultats obtenus dépendent des cas d'exécution, ainsi le processus de réduction
proposé n'a pas un impact positif dans tous les contextes. Soulignons que les résultats concernant
les variations par rapport à la référence montrent des variations notables, ce qui vient souligner
l'impact de l'approche. De plus, les résultats sont con�rmés dans di�érents contextes (datasets,
algorithmes, contraintes et autres), ce qui con�rme la généricité de l'approche proposée.

Par ailleurs, les critères de performance, de qualité et d'E&E étudiés montrent des impacts
positifs de la R_I dans de nombreux cas d'exécution. La R_I impacte la régularité de l'E&E
et provoque donc des comportements d'E&E spéci�ques. La R_I pourrait donc, par exemple,
permettre d'améliorer les solutions trouvées dans un contexte de recommandation, toujours au
regard de la performance, de la qualité et de l'E&E. Ici aussi, la R_I n'a pas un impact positif
dans tous les contextes, les variations par rapport à la référence viennent souligner l'impact de
l'approche et les résultats sont con�rmés dans di�érents contextes con�rmant la généricité de
l'approche proposée.

D'autre part, les critères d'évaluation étudiés montrent des impacts positifs de la réduction
combinée dans de nombreux cas d'exécution. La réduction combinée pourrait donc, par exemple,
permettre d'améliorer les solutions trouvées dans un contexte de recommandation. Une fois de
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plus, la réduction combinée n'a pas un impact positif dans tous les contextes, les variations par
rapport à la référence viennent souligner l'impact de l'approche et les résultats sont con�rmés
dans di�érents contextes con�rmant la généricité de l'approche proposée.

Explicabilité de l'E&E

Les indicateurs proposés donnent une représentation de l'E&E sous de nouveaux angles et
sont aussi des marqueurs de di�érences entre les algorithmes et entre les cas d'exécution. Ils
permettent donc de comparer les comportements d'E&E, de souligner les comportements margi-
naux, de mettre à jour des comportements redondants et d'expliciter les transitions qui s'opèrent
entre E&E. Notons que des corrélations, redondances et même incohérences entre indicateurs
peuvent exister. Nous ne nous sommes pas intéressés à l'explicitation de ces phénomènes qui de-
manderaient des expérimentations supplémentaires. Notons aussi que ces indicateurs n'ont pas
pour objectif d'apporter une explicabilité complète des comportements d'E&E. Il existe poten-
tiellement énormément d'autres indicateurs à proposer en contributions.

Par ailleurs, la distinction des phases d'E&E par la classi�cation incrémentielle donne des
marqueurs positionnés à des moments spéci�ques de la course itérative. Ces moments se carac-
térisent par des variations notables de certains critères d'évaluation ou indicateurs. De plus, la
classi�cation incrémentielle est aussi capable de répertorier des transitions que les autres indica-
teurs ne parviennent pas à révéler.

En�n, les résultats sont con�rmés dans di�érents contextes (algorithmes, contraintes et
autres), ce qui con�rme la généricité des approches proposées. Les approches proposées consti-
tuent donc des contributions participant à l'explicabilité de l'E&E.

5.2 Discussion

5.2.1 Généralités

Nos expérimentations ne pouvant être réalisées dans l'ensemble des contextes possibles, nous
pouvons supposer que nos résultats peuvent être complétés et discutés au regard d'expérimen-
tations dans des contextes d'exécution di�érents. En e�et, les résultats dépendent des données,
des objectifs de recommandation, des contraintes, des choix de paramètres et des algorithmes.
Modi�er ces éléments mènerait à des résultats di�érents. Dans le cadre des travaux présentés,
nous avons choisi des éléments diversi�és mais rien ne nous permet de justi�er nos choix par
rapport à l'ensemble des combinaisons de choix possibles.

Il en va de même pour les volumes des expérimentations, ils sont discutables mais nous les
jugeons su�sants au regard des volumes des expérimentations proposés dans l'état de l'art du
domaine des MH.

Nos contributions peuvent aussi être analysées au regard d'autres critères d'évaluation qui
pourraient mettre en lumière d'autres forces et faiblesses.

5.2.2 In�uence de l'E&E

Concernant l'in�uence de l'E&E, nos résultats présentant des conclusions positives pour l'al-
gorithme génétique ainsi que pour l'algorithme par renforcement, nous soulignons ici la généricité
du processus d'in�uence proposé. Premièrement, l'in�uence indépendante proposée est adaptable
aux MH et plus généralement à tout algorithme d'E&E. En e�et, le principe d'une in�uence ité-
rative indépendante est universel dès lors qu'il est possible de déterminer : (1) le moment auquel
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appeler la fonction d'in�uence, (2) la nature de ce qui est passé en paramètre, (3) la manière
dont les limites de l'indicateur d'E&E sont ajustées et (4) les variations à e�ectuer au sein d'une
itération d'in�uence.

Pour continuer, les résultats dépendent des objectifs de recommandation, des contraintes et
des choix de paramètres d'in�uence. Un ajustement systématique de ces paramètres de contexte
permettrait aux fonctions d'in�uence d'améliorer plus souvent les performances des algorithmes
non in�uencés et la qualité des recommandations.

Par ailleurs, le moment où la fonction d'in�uence est appelée impacte l'E&E et dépend de
l'algorithme in�uencé ainsi que de la façon dont la fonction d'in�uence est conçue (indicateur
d'E&E, opérateurs de variation, bornes, règles d'ajustement). Nous avons choisi de donner le
dernier mot à la fonction d'in�uence en la positionnant avant la �n de chaque itération de
l'algorithme in�uencé, ce choix peut être débattu.

De plus, les variations d'in�uence peuvent être e�ectuées de plusieurs façons, selon le contexte
de mise en ÷uvre. Ajoutons que d'autres opérateurs de variations peuvent être utilisés, il serait
donc intéressant de procéder à des expérimentations en ce sens.

Un autre point important dans l'approche proposée est que les variations d'in�uence opèrent
directement sur les itemsets de l'itération actuelle de l'algorithme in�uencé. Ces itemsets, éven-
tuellement mutés, sont renvoyés à l'algorithme in�uencé, qui continue avec eux tels quels. Cela
risque potentiellement d'inclure trop d'aléatoire et donc de trop altérer les enrichissements de
l'algorithme in�uencé. Cependant, cela dépend des opérateurs de variation utilisés, de la per-
tinence des indicateurs d'E&E et d'autres choix de paramètres. Pour déterminer ces éléments,
des tests de fonctionnement peuvent être e�ectués, des valeurs arbitraires peuvent être utilisées,
des informations statistiques de base concernant les données traitées peuvent également être
exploitées.

Pour continuer, nous ne proposons pas de formalisation mathématique explicite des in�uences
de nos processus d'in�uence sur le comportement d'E&E ainsi que sur l'atteinte de l'équilibre,
ce qui nous ramène à cette importante frontière de l'état de l'art.

Nous ne nous sommes pas non plus intéressé aux synergies possibles entre opérateurs ni même
aux propriétés de notre espace de recherche en terme d'in�uence sur l'E&E.

En�n, concernant l'utilisation conjointe de processus de réduction des données et d'in�uence
de l'E&E (R_I), les éléments de discussion sont identiques, portés à la dimension de la R_I.

5.2.3 Réduction de données

Concernant la réduction de données, les résultats dépendent des objectifs de recommandation,
des contraintes et des choix de paramètres du processus de réduction. Un réglage �n de ces
paramètres de contexte permettrait d'améliorer plus souvent l'impact de la réduction sur les
performances, la qualité et le comportement d'E&E.

Ensuite, les processus de réduction proposés peuvent trop et/ou mal réduire les données. Il
est donc ici possible de nous reprocher le fait que potentiellement notre approche risque de trop
dénaturer l'espace de recherche en supprimant des optima intéressants. Cependant, cela dépend
des indicateurs utilisés ainsi que de la structure initiale de l'espace de recherche. Des travaux
annexes permettraient de clari�er la manière avec laquelle prendre en compte ces deux éléments
a�n d'obtenir de meilleures réductions des données.

Concernant l'utilisation de combinaisons de fonctions de réduction, les résultats dépendent
des objectifs de recommandation et des contraintes. L'approche directe proposée, en tant que
processus d'optimisation, n'est pas utile dans tous les contextes. Il est cependant intéressant de
constater que dans certains contextes, elle surpasse des approches métaheuristiques classiques.
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Nous expliquons cela par le fait qu'elle améliore la représentativité des données en prenant
en compte di�érentes propriétés statistiques et donc di�érents biais de représentation. Mis en
commun, ces biais peuvent faciliter l'accès à certaines solutions compétitives.

De plus, l'utilisation de l'approche par combinaisons de fonctions de réduction en tant que
révélatrice d'hybridations de fonctions de réduction performantes semble pouvoir fournir des
informations intéressantes quel que soit le contexte. En e�et, il est possible de l'utiliser pour
obtenir une séquence compétitive de fonctions de réduction pour ensuite utiliser complètement
ou partiellement cette séquence au préalable de l'exécution d'une métaheuristique classique.
Cependant, ces hybridations peuvent aussi faire exploser le temps de calcul en fonction de la
nature des fonctions de réduction utilisées mais surtout en fonction du nombre d'occurrences de
fonctions de réduction dans les ensembles de départ et d'arrivée en post-séquençage. L'inverse
est aussi vrai.

5.2.4 Explicabilité de l'E&E

Concernant l'explicabilité de l'E&E, tout d'abord, nos indicateurs gagneraient à être analysés
ensemble ainsi qu'en combinaison avec d'autres indicateurs (de l'état de l'art ou de nouveaux) ce
qui permettrait sans doute d'obtenir une visualisation plus exhaustive du comportement d'E&E.
Cependant, un compromis doit être fait car l'explicabilité, lorsqu'elle s'adresse à des intervenants
humains, se doit d'être claire avant tout. D'autre part, lorsque l'explicabilité sert une démarche
algorithmique, c'est-à-dire lorsqu'elle permet à un algorithme de prendre des décisions, elle se
doit de reposer sur des principes statistiques solides. Le mélange des indicateurs présente donc
des limites.

Ensuite, concernant l'échelle d'analyse, nous avons choisi d'opérer au niveau de l'itération, ce
qui est un choix fort car nous pourrions aussi envisager d'opérer à plus petite échelle comme à
l'échelle de la variation. Il est aussi possible d'envisager des contributions mélangeant des analyses
à di�érentes échelles. Certains indicateurs pourraient donc être proposés, propres à des échelles
spéci�ques et/ou agissant sur des échelles intermédiaires c'est-à-dire des indicateurs de passage
inter-échelles.

De plus, il serait intéressant de faire des analyses de corrélations entre les indicateurs. En e�et,
les graphiques issus de nos expérimentations semblent montrer diverses corrélations qu'il pourrait
être utile d'expliciter mathématiquement pour servir une analyse plus �ne du comportement
d'E&E.

En�n, nos travaux sur l'explicabilité de l'E&E ne font qu'e�eurer la richesse et la complexité
des processus d'in�uence de l'E&E ainsi que des transitions entre E&E.

5.3 Travaux futurs

En contributions générales, nous proposerons de nouveaux critères d'évaluation qui pour-
raient mettre en lumière d'autres forces et faiblesses de nos contributions et qui pourraient aussi
permettre d'évaluer plus �nement l'explicabilité de l'E&E.

5.3.1 In�uence de l'E&E

Tout d'abord, nous ferons des expérimentations en e�ectuant les variations d'in�uence de
diverses façons et aussi en utilisant d'autres opérateurs de variations.

De plus, nous nous intéresserons aux synergies possibles entre opérateurs de variations, aux
propriétés des espaces de recherche en terme d'in�uence sur l'E&E ainsi qu'aux synergies possibles
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entre indicateurs d'in�uence.
Pour continuer, nous proposerons de nouveaux processus d'in�uence de l'E&E ainsi que de

nouveaux indicateurs d'in�uence de l'E&E.
Ensuite, il pourrait être pertinent de proposer une classi�cation des indicateurs d'in�uence

a�n de mieux déterminer leurs conséquences et leurs coûts en fonction des contextes.

5.3.2 Réduction de données

Pour commencer, nous proposerons de nouvelles méthodes de réduction des données.
Ensuite, il serait intéressant de proposer un mode opératoire permettant de déterminer quelles

fonctions de réduction utiliser pour quelles structures de l'espace de recherche.
Pour continuer, nous pourrions aussi nous intéresser à d'autres formes d'hybridations des

méthodes de réduction en posant par exemple des conditions qui permettraient de changer de
méthode de réduction lors du passage à une nouvelle itération de réduction. Ces autres formes
d'hybridations devront s'appuyer sur des analyses plus �nes de l'espace de recherche et des
impacts respectifs des méthodes de réduction.

Par ailleurs, il serait aussi pertinent de proposer un indicateur de dégénération des données
qui permettrait de stopper les itérations du macro-processus de réduction en cas de trop forte
réduction ou en cas d'opération de réduction qui déforme trop l'espace de recherche. Pour juger de
ces "trop", nous pourrions nous appuyer sur des indicateurs qui devront eux aussi être proposés
en contributions. Il faut en e�et être en capacité de juger de la morphologie de l'espace de
recherche ainsi que de l'évolution de cette morphologie pour pouvoir prendre des décisions au
regard des opérations de réduction.

De plus, et concernant en partie le point précédent, il pourrait être pertinent de proposer une
classi�cation des opérateur de réduction a�n de mieux déterminer leurs conséquences et leurs
coûts en fonction des contextes.

5.3.3 Explicabilité de l'E&E

Tout d'abord, nous analyserons nos indicateurs ensemble ainsi qu'en combinaison avec d'autres
indicateurs (de l'état de l'art ou de nouveaux) ce qui permettra sans doute d'obtenir des visuali-
sations plus exhaustives des comportements d'E&E. En ce sens, il serait intéressant de faire des
analyses de corrélations entre les indicateurs. En e�et, les graphiques issus de nos expérimenta-
tions semblent montrer diverses corrélations qu'il pourrait être utile d'expliciter mathématique-
ment pour servir une analyse plus �ne du comportement d'E&E.

De plus, nous proposerons de nouveaux indicateurs et visualisations servant l'explicabilité de
l'E&E.

Par ailleurs, nous travaillerons sur des méthodes exploitant les indicateurs proposés pour
in�uencer l'E&E et améliorer la précision de la recherche. En e�et, les informations émanant des
processus d'explicabilité peuvent être utilisées en tant qu'indicateurs permettant de décider si
l'E&E doivent être in�uencées.

En�n, nous chercherons aussi à nous positionner sur l'explicabilité de l'impact des processus
de réduction des données sur l'E&E.

5.4 Conclusion

Pour conclure, que ce soit en matière de réduction de données, d'in�uence de l'E&E ou d'ex-
plicabilité de l'E&E, le spectre des contributions futures possibles est important. Les éléments
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de discussion concernant ce spectre le sont tout autant. A cela s'ajoute le fait que de nombreuses
problématiques mentionnées dans l'état de l'art ne sont pas couvertes dans ce document. S'ajoute
aussi l'ensemble des problématiques similaires hybrides aux domaines des MH et de l'apprentis-
sage machine profond dont les jonctions sont de plus en plus populaires et débattues. Tout cela
explique pourquoi ces domaines, malgré leur actuelle ancienneté, conserveront très probablement
leur niveau d'intérêt dans les futures décennies.
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Algorithm 25 MovieLens - Requête d'extraction - 1
1: SELECT
2: r1.movieId,
3: r1.mean_rating,
4: r1.rating_quantity,
5: AVG(genome_scores.relevance) as mean_tag_relevance
6: FROM (
7: SELECT
8: movies.movieId as movieId,
9: AVG(ratings.rating) as mean_rating,

10: COUNT(*) as rating_quantity
11: FROM movies
12: INNER JOIN ratings
13: ON movies.movieId = ratings.movieId
14: WHERE movies.genres LIKE '%Action%'
15: OR movies.genres LIKE '%Adventure%'
16: OR movies.genres LIKE '%Romance%'
17: GROUP BY movies.movieId
18: HAVING mean_rating > 3
19: AND rating_quantity >= 100
20: ) as r1
21: INNER JOIN genome_scores
22: ON r1.movieId = genome_scores.movieId
23: GROUP BY r1.movieId, r1.mean_rating, r1.rating_quantity
24: HAVING mean_tag_relevance > 0.08
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Algorithm 26 MovieLens - Requête d'extraction - 2
1: SELECT
2: r1.movieId,
3: r1.mean_rating,
4: r1.rating_quantity,
5: AVG(genome_scores.relevance) as mean_tag_relevance
6: FROM (
7: SELECT
8: movies.movieId as movieId,
9: AVG(ratings.rating) as mean_rating,

10: COUNT(*) as rating_quantity
11: FROM movies
12: INNER JOIN ratings
13: ON movies.movieId = ratings.movieId
14: WHERE movies.genres LIKE '%Thriller%'
15: GROUP BY movies.movieId
16: HAVING mean_rating >= 2.5
17: AND rating_quantity >= 1500
18: ) as r1
19: INNER JOIN genome_scores
20: ON r1.movieId = genome_scores.movieId
21: GROUP BY r1.movieId, r1.mean_rating, r1.rating_quantity
22: HAVING mean_tag_relevance > 0.1
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Algorithm 27 MovieLens - Requête d'extraction - 3
1: SELECT
2: r1.movieId,
3: r1.mean_rating,
4: r1.rating_quantity,
5: AVG(genome_scores.relevance) as mean_tag_relevance
6: FROM (
7: SELECT
8: movies.movieId as movieId,
9: AVG(ratings.rating) as mean_rating,

10: COUNT(*) as rating_quantity
11: FROM movies
12: INNER JOIN ratings
13: ON movies.movieId = ratings.movieId
14: WHERE (
15: movies.genres LIKE '%Documentary%'
16: OR movies.genres LIKE '%Mystery%'
17: )
18: AND ratings.timestamp >= 1104537600
19: GROUP BY movies.movieId
20: HAVING mean_rating >= 3.5
21: AND rating_quantity >= 1000
22: ) as r1
23: INNER JOIN genome_scores
24: ON r1.movieId = genome_scores.movieId
25: GROUP BY r1.movieId, r1.mean_rating, r1.rating_quantity
26: HAVING mean_tag_relevance > 0.05

Algorithm 28 Riiid - Requête d'extraction - 1
1: SELECT *
2: FROM Riiid_Reduced_Aggregated
3: WHERE avg_answered_correctly > 0.6
4: AND avg_prior_question_elapsed_time < 20000
5: AND avg_prior_question_had_explanation > 0.6

Algorithm 29 Riiid - Requête d'extraction - 2
1: SELECT *
2: FROM Riiid_Reduced_Aggregated
3: WHERE avg_answered_correctly > 0.3
4: AND avg_answered_correctly < 0.7
5: AND avg_prior_question_elapsed_time > 20000
6: AND avg_prior_question_elapsed_time < 30000
7: AND avg_prior_question_had_explanation > 0.3
8: AND avg_prior_question_had_explanation < 0.7
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Algorithm 30 Riiid - Requête d'extraction - 3
1: SELECT *
2: FROM Riiid_Reduced_Aggregated
3: WHERE avg_answered_correctly > 0.5
4: AND avg_answered_correctly < 0.8
5: AND avg_prior_question_elapsed_time > 10000
6: AND avg_prior_question_elapsed_time < 40000
7: AND avg_prior_question_had_explanation > 0.5
8: AND avg_prior_question_had_explanation < 0.8
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