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• Même si la solution recherchée a 2 classes et que le graphe est peu dense

• APX-difficile si la solution recherchée a k classes, pour tout k

DasGupta & Desai, 2011
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• Optimisation linéaire en nombres entiers
Brandes et al. 2008

• Heuristiques
Blondel et al. 2008, Rotta & Noack 2011
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• Problème de Régnier : par rapport à un ensemble de partitions P ...P , trouver 
une partition P qui minimise la somme des nombres de paires d'éléments réunis 
dans P et séparés dans P , ou le contraire.      Régnier 1965

• NP-complet si k n'est pas fixé, complexité inconnue sinon.
Wakabayashi 1986, Charon & Hudry 2007
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Sortie : partition de G de poids maximum

Grötschel & Wakabayashi 1989

Problème Pondération des arêtes

Problème de Régnier
(partition consensus)

Problème de Zahn
(cluster editing)
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Résultats de TFit

Opt (programmation linéaire) : Aloïse et al., 2010
Louvain (1 heuristique) : Blondel et al, 2008
N-R (10 heuristiques) : Noack & Rotta, 2009

Tfit (1 heuristique) : Gambette & Guénoche, 2012



Résultats de TFit

Plugin Modclust (TFit) pour Cytoscape



Résultats du partitionnement “bootstrap”

Fonctions biologiques sur-représentées dans les classes identifiées

Anaïs Baudot, Alain Guénoche (IML)



Résultats du partitionnement “bootstrap”
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Étude de simulation :
• construction de graphes de 200 sommets à partir d'une partition source en 5 classes 
de 40 sommets
• 3 graphes de plus en plus difficiles (plus d'arêtes inter-classes, moins d'intra-classes)
• comparaison entre partition originale et finale par l'indice de Rand corrigé
• évaluation de la robustesse des partitions
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Plan

• Partitionnement par modularité

• Consensus de partitions et partitionnement “bootstrap”

• CPP, un problème de partitionnement en clique

• L'heuristique TFit

• Une nouvelle distance entre partitions

• Perspectives
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Guénoche & Denoeud, 2006
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Pas une distance (pas de propriété de séparation)
mais un indice de dissimilarité
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d(P,P') = min |{éléments à retirer pour supprimer les chevauchements
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Problème Maximum Compatible Subset :
Entrée : ensemble C d'ensembles d'éléments d'un ensemble X
Sortie : le plus petit sous-ensemble R de X tel que C restreint à X-R 
ne contient pas de chevauchements.

Calcul de la distance de chevauchements : Maximum Compatible 
Subset, où C est l'ensemble des classes de deux partitions de X.
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ne contient pas de chevauchements.

Problème de décision associé : NP-complet
Steel & Hamel 1996

Algorithme de complexité paramétrée en O*(3|R|)
Huson, Rupp, Berry, Gambette & Paul 2009
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Deux ensembles se chevauchent si et seulement si le graphe 
des caractères contient un “M” comme sous-graphe induit

retirer le nombre minimum de sommets du bas pour
“casser les M” :
3-Hitting Set : O*(2.076|R|)
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poids maximum dans un graphe biparti aux 
arêtes pondérées.

Restriction aux cas où C est l'ensemble des classes de deux partitions de X ?
NP-complet

Gambette & Kim 2012

Graphe d'intersection des classes :
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centres des étoiles : ensemble dominant min.
NP-complet pour graphes bipartis

Dewdney 1981
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Gambette & Kim 2012
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Perspectives

• Optimisation du calcul de la distance de chevauchement

• Application de la méthodologie partitionnement/comparaison des partitions 
à la comparaison de réseaux avec même ensemble de sommets

• réseaux biologiques provenant de sources différentes
• réseaux sémantiques provenant de données textuelles ou cognitives
• réseaux construits à partir de graphes bipartis (motifs d'expressions 
composées, noms et prénoms)

• Conception de nouvelles méthodologies de comparaison de réseaux avec 
même ensemble de sommets :

• analyse simultanée de la structure des deux réseaux
• nouveaux problèmes combinatoires ?
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