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Résumé

La détection des communautés a une grande importance dans 1’analyse des
réseaux sociaux, ou le systéme est souvent représenté sous forme d’un graphe, Dans
ce travail, nous essayons d’élaborer une méthode de clustering basée sur
I'optimisation discrete de l'essaimage de particules (PSO) pour la détection des

communautés dans un réseau social.

Cette méthode peut détecter automatiquement le nombre de communautés
dans le réseau analysé, la fonction objective (fitness) utilisée pour cela est la
modularité, a maximiser. Apres la détermination des communautés dans le réseau, et
en sachant leurs centroides, on calcule la similarité pour chacun avec un profil

suspect modele afin de juger la communauté entiere.

A la fin on applique un systeme multi-agents pour améliorer les résultats la

détection des communautés.

Mots-clés :
Réseau social, Optimisation de I'essaim de particules, Clustering,

Partitionnement de graphe, systeme Multi-agents.

Abstract

The detection of communities has of great importance in the analysis of social
networks where the system is often represented by a graph. In this work, we try to
develop a method of clustering based on the Particle swarm optimization (PSO) for

the detection of communities in a social network.

This method can automatically detect the number of communities in the
network analyzed, the objective function (fitness) used for this, is the modularity
function, which we try to maximize. After determining the groups in the network, and
knowing their centroids, we calculate the similarity with a typical suspicious profil in

order to judge the whole group.

At the end we apply a multi-agent system to improve the results of
community detection.



Keywords:

Social network, Particle swarm optimization, Clustering, Graph Partitioning,
Multi-Agent System.
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Introduction Générale

Introduction Générale

Les réseaux sociaux sont aujourd'hui I'un des moyens interactifs les plus populaires pour

communiquer, partager et diffuser une quantité considérable d'informations sur le web.

Malheureusement, ce type de média est de plus en plus utilisé par des utilisateurs
malintentionnés, qui profitent de leurs anonymats et de 1’ignorance de ses risques par la plupart des
internautes, pour publier et échanger des contenus illégaux et suspects (images, videos, textes ...),
cela pourra affecter la sécurité des individus, des institutions, et méme des pays. Ce qui rend ces
réseaux comme idéales plateformes pour les organisations suspectes en les permettant de mener

librement ses activités.

Afin d’offrir une bonne prévention pour les internautes, il est nécessaire de faire une
analyse intelligente de données circulants via ces médias. Et pour le faire, il faut commencer par
identifier les individus ou les communautés qui peuvent présenter une source de risque dans ces

réseaux.

Parmi les approche appliquées pour faire une telle analyse c’est d’identifier les groupes
d'utilisateurs qui interagissent plus fréquemment les uns avec les autres et partagent des intéréts
communs et des désirs similaires, Cette identification est appelée : Détection de communautés ; si
on représente un réseau social comme un graphe, on trouve que dans une communauté les nceuds

(individus) sont fortement liés, et peu connectés vers les autres communautés.

L’idée est de faire regrouper tous les individus qui partagent les mémes caractéristiques
dans des groupes (communautés), en d’autre terme les individus qui ont une importante similarité
entre eux. Ensuite localiser parmi ces communautés les quelles qui ont un degré de suspicion en se

référant a un profil suspect qui est auparavant constitué.

Par analogie, la détection communautaire dans les réseaux sociaux peut étre simuler dans
les graphes a un regroupement les nceuds soit par leurs attributs ou soit par la force des relations
entre eux afin de former des sous-graphes fortement intra liés et faiblement inter liés, donc on
revient au probléme classique de partition de graphes ; ou un certain nombre d'approches ont été

proposeées pour le résoudre.

En plus des approches mathématiques, la découverte de structures communautaires dans
les réseaux peut étre considérée comme un probléme d'optimisation [32], ou de nombreux

algorithmes inspirés de la nature sont proposés au cours des derniéres décennies, ces algorithmes
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sont caractérisés par des possibilités de recherche globale, et d’une capacité de convergence rapide,

et ont pris de I'ampleur a travers des études théoriques et empiriques.

Parmi ces algorithmes méta-heuristiques, le paradigme de I'optimisation de I'essaimage de
particules (PSO), qui provient du comportement des animaux sociaux, tels que les oiseaux
migrateurs qui voyagent sur des longues distances et qui doivent optimiser leurs efforts pour arriver

a leurs objectifs en utilisant I’intelligence de I’essaim.

L’algorithme PSO optimise un probléme en employant un groupe de particules. Chaque
particule est une solution candidate au probleme. Les solutions candidates sont mises a jour avec
des régles simples apprises par les particules. En raison de son efficacité et de sa mise en ceuvre

facile, PSO est répandu dans le domaine de I'optimisation, et diverses variantes ont été proposees.

L’objectif de notre étude et d’élaborer un algorithme basé sur la technique méta-
heuristique PSO implémenté dans un systétme multi-agent SMA. Cet algorithme aura comme

résultat un ensemble de communautés suspectes dans un réseau social.
Nous organiserons notre document comme suit :

Le chapitre | présente la revue des concepts et définitions de base de différentes notions
utilisées dans notre projet.

Le chapitre 11, présente un état de 1’art sur les contributions des chercheurs concernant les

techniques qu’on va les utiliser ultérieurement dans la partie pratique.

Le chapitre 111 décrit notre contribution, ainsi que 1’approche appliquée pour résoudre ce

probléme avec une discussion des résultats obtenus.

Une conclusion termine notre travail.
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Chapitre 1 : Notions Préliminaires

1 Introduction

Dans ce chapitre, nous donnons les notions préliminaires et les concepts de base qui seront

utilisés par la suite dans ce mémoire.

2  Les réseaux sociaux et leurs dangers sur la société
2.1 Introduction

A T'ére du Web 1.0 la plupart des sites étaient commerciaux et communicatifs, avec un
faible contenu d'informations et souvent statiques, I'ere du Web 2.0, se caractérise par un contenu
dynamique personnalisé que l'internaute contribue a enrichir grace aux facilités d’édition octroyées
par les plateformes de blogs et de wikis, et qu'il partage au sein de communautés. L’ internaute passe
ainsi d’une position de consommateur a celui d’acteur a part entiere, il est davantage impliqué, ce
qui va entrainer 1’apparition de communautés regroupées par centres d’intéréts que 1’on appelle : les

réseaux sociaux ou social networking.

Bien que les réseaux sociaux sont bénéfiques, peuvent étre parfois tres dangereux, et

portent beaucoup de mal aux internautes et a la société.
2.2 Définition d’un réseau social

Un réseau social est un ensemble de sites qui permettent de mettre en relation des
personnes (amis, connaissances, collégues), rassemblés en fonction de centres d’intérét communs

(musique, cinéma, Sport, ...) ou encore d’intérét professionnel.

Chaque utilisateur peut créer un profil et construire un réseau personnel qui le connecte
aux autres utilisateurs, comme il peut ajouter du contenu sur le réseau social, qu’il s’agisse d’une
image, d’une vidéo, d’un texte, ou d’un son. Les contenus sont commentés par les amis de la
personne. Enfin, le profil peut étre plus ou moins publique. Il est possible de n’étre visible que de

ses amis, ou d’avoir un profil visible par tout le monde.

Les réseaux sociaux les plus connus sont Facebook, Twitter, LinkedIn, Instagram, et
YouTube.
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2.3 Quelques chiffres relatifs

D’apres le site smartinsights.com, en 2018, le nombre d'utilisateurs d'internet dans le

monde est de 4,021 milliards, en augmentation de 7% par an, le nombre d'utilisateurs de médias
sociaux dans le monde est de 3.196 milliards, en augmentation de 13% par an, le nombre

d'utilisateurs de téléphones mobiles est de 5,135 milliards, en hausse de 4% par an.

Le site statista.com a donné des nouvelles statistiques sur les réseaux sociaux les plus

populaires dans le monde le mois d'avril 2018, classés par nombre d'utilisateurs actifs (en millions)
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Figure 1: Nombre des utilisateurs actifs sur les Réseaux sociaux les plus populaires (En millions)

2.4 Principaux dangers dus aux réseaux sociaux

Les réseaux sociaux accueillent des millions d'utilisateurs chaque jour. Plusieurs entre eux
sont devenus plus en plus dépendants de ces outils, cependant, cet engouement pour les réseaux

sociaux n'est pas sans danger.

Les réseaux sociaux sont devenu une opportunité pour les délinquants et les fraudeurs, ils
leurs permettent de capturer facilement des milliers de victimes potentielles. Les menaces sont
nombreuses, a savoir, la cyber intimidation, harcelement criminel, menace, incitation au suicide,
diffusion de contenu illicite, compromettre, promouvoir la haine, le préjudice moral et physique et

autres [1].

D’aprés [5] les crimes les plus fréquents sur les réseaux sociaux sont :


http://www.smartinsights.com/
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Les crimes sexuels (39,8% des cas). Tel qu'une majorité significative de cas dont les

victimes sont des personnes mineures (57,2% de la catégorie « crimes sexuels »).

En deuxieme lieu on trouve 16,4% de crimes liées au harcélement, Il s’agit de répétition
d’actes, pendant un certain temps, qui aménent la victime a craindre raisonnablement pour sa
sécurité, comme le fait de suivre une personne ou de communiquer avec elle de fagon répétée ; de
surveiller la maison ou le milieu de travail ; ou de menacer directement une personne ou un membre
de sa famille de mani¢re a lui faire craindre pour sa sécurit¢ ou pour celle d’une de ses

connaissances.

Toujours d’aprés [5], les fraudes représentent un acte commis dans le but de réaliser un
gain potentiel pour autant procéder a un vol d’identité et les atteintes aux biens et vie privés des
personnes arrivent en 4eme et 5eme position avec respectivement 9,8% et 5,1% des affaires

recensées.

Avec la naissance de terrorisme on peut parler d’une nouvelle catégorie : échange
d’informations logistiques pour les attentats, le recrutement de nouveaux militants, diffusion de

contenus lié a ce contexte.

Cette derniére catégorie constitue actuellement la plus grande préoccupation des secteurs
de lute contre-terrorisme dans le monde entier, vu le grand volume et la nature complexe de

données circulant dans le web social.
25 Communauté virtuelle

Le terme communauté est définie par le dictionnaire SENSAGENT du journal
LEPARISIEN comme «groupe social dont les membres vivent ensemble, ont des intéréts
communs. »

LAROUSSE le défini par: « Ensemble de personnes unies par des liens d'intéréts, des

habitudes communes, des opinions ou des caractéres communs »

Dans notre cas, la définition qui nous convient est celle de LAROUSSE avec un sens

virtuel de la communauté.

« Une communauté virtuelle est un groupe de personnes qui communiquent par
I’intermeédiaire de courriels, internet en particulier via des forums, courrier, teléphone, pour des
raisons professionnelles, sociales, éducatives ou autres » [11]. Le mot virtuel est employé pour

signifier qu’il ne s’agit pas de communication face a face.
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Certaines communautés sont purement virtuelles, d’autres se prolongent dans la réalité. Le
Web permet de gérer des plannings, organiser des réunions, et passer des informations entre les

individus de la communauté.

2.6 La détection de communautés

Le role de la détection de communautés dans un réseau social est de surligner des groupes
qui sont formés implicitement, pas forcément par leurs choix, mais aussi en partageant des intéréts

communs.
2.7 Sources de données sur les réseaux sociaux :

Les réseaux sociaux sont devenus une plateforme importante pour connecter les
utilisateurs, partager les informations, et une source précieuse de données. Ainsi, la disponibilité de

telles données représente une opportunité pour les gens afin d’étudier et d'analyser ces réseaux.
On peut distinguer deux types de données a extraire des réseaux sociaux [12]:
2.7.1 Données explicites

Sont I’ensemble des informations explicites fournies par les réseaux sociaux sur les
utilisateurs, ou les données qui sont incorporées dans les informations fournies, a savoir, Les
données dont I'utilisateur a fournis lui-méme, ou a participé a leur création d’une fagon explicite on
trouve par exemple :

a. Données de service :

Ensemble de données qu'un utilisateur fournit au réseau social pour créer son compte tel

que le nom de l'utilisateur, la date de naissance, le pays, etc.

b. Données publiées :

C'est ce que l'utilisateur publie sur son profil de réseau social. Cela peut inclure des

commentaires, des photos postées, des entrées postées, des légendes, liens partagés, etc.

c. Données confiées :

C’est ce que l'utilisateur publie sur les profils d'autres utilisateurs. Ce pourrait inclure des

commentaires, des lIégendes, des liens partagés, etc.

d. Données incidentes :

C’est ce que les autres utilisateurs de réseaux sociaux publient a propos de l'utilisateur.

Cela peut inclure des photos, des commentaires, des notes, etc.



Chapitre 1 : Notions Préliminaires

2.7.2 Données implicites

C’est l'ensemble d'informations non fournisses d’une fagon explicite. Mais d’autres
personnes ou les administrateurs de ces réseaux qui peuvent les deduire en basant sur le
comportement de [I’utilisateur et les différentes relations et contributions dans le réseau.
Par conséquent, dans cette catégorie, les utilisateurs de réseaux sociaux sont considéres étre passifs

puisque l'information inférée est extraite d'activités antérieures ou données précédemment publiées.
a. Données comportementales :

Les réseaux peuvent collecter ces informations sur I’utilisateur, en étudiant ses habitudes et

ses comportements dans le réseau.
b. Données dérivées :

Ce sont les données sur l'utilisateur qui peuvent étre déduites de toutes les autres données.
Ce n'est pas lié a I'habitude de I'utilisateur. Par exemple, I'adresse IP peut étre utilisée pour
déduire I'emplacement réel des utilisateurs, les relations que 1’utilisateur a créees, et le type
des amis avec lesquels il partage les informations, peuvent nous donner une information

sur la personnalité de I’utilisateur lui-méme.

3  Optimisation par Essaim de Particules (Particle Swarm Optimization PSO)
3.1  Présentation :
Le PSO est une méta-heuristiques, il a été proposé en 1995 par Kennedy et Eberhart. [2].

Les métas-heuristiques forment une famille d’algorithmes d’optimisation visant a résoudre
des problémes d’optimisation difficile, pour lesquels nous ne connaissons pas de méthodes
classiques plus efficaces. Elles sont généralement utilisées comme des méthodes génériques
pouvant optimiser une large gamme de problémes différents, d’ou le qualificatif méta. Leur
capacité a optimiser un probléme a partir d’'un nombre minimal d’informations est contrebalancée
par le fait qu’elles n’offrent aucune garantie quant a I’optimalité de la meilleure solution trouvée.
Cependant, du point de vue de la recherche opérationnelle, ce constat n’est pas forcément un
désavantage, puisque 1’on préfére toujours une approximation de I’optimum global trouvée

rapidement & une valeur exacte trouvée dans un temps rédhibitoire. [13].

Le PSO est un processus d'optimisation analogique naturel qui cherche une solution a un
probléme d'optimisation basé sur le modele du comportement de I'essaim biologique. Semblable au

phénomeéne naturel, par exemple lors du déplacement des essaimes des oiseaux migrateurs qui
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voyagent sur des longues distances et doivent enfaite optimiser leurs efforts (minimiser les
distances des parcours, trouver les meilleures sources de nourriture, ...) en utilisant I’intelligence de

I’essaim, en déplacant sous la forme de la lettre V.

Un tel comportement permet a chaque élément (particule) de I’essaim de bénéficier des
autres individus. Cette idée consiste qu’un groupe d'individus peu intelligent puisse posséder une

organisation globale complexe et intelligente.

Le mouvement de ses oiseaux en essaim est complexe, sa dynamique obéit a des regles et

des facteurs bien spécifiques, il s’agit de :

= Chaque individu dispose d’une certaine intelligence « limitée » (qui lui permet de
prendre une décision).

= Chaque individu doit connaitre sa position locale et disposer d’information locale de
chaque individu se trouvant dans son voisinage.

= Obeir a ces trois régles simples, « rester proche des autres individus », « aller dans

une méme direction » ou « voler a la méme vitesse ».

Tous ses facteurs et regles sont indispensables pour le maintien de la cohérence dans

I’essaim.

Une population de candidats de la solution est déplacée a travers l'espace de recherche
pour obtenir une bonne solution au probléme. Dans chaque étape de calcul, la position de chaque

individu est recalculée.

3.2  Le principe général de fonctionnement d’un algorithme PSO

L'optimisation des essaims de particules est similaire a un algorithme génétique, en ce que
le systeme est initialisé avec une population de solutions aléatoires. Puis chaque solution potentielle
se voit assigner une vitesse aléatoire, et les solutions potentielles, appelées particules, sont ensuite

transportées dans I'nyperespace voire le figure 2.

Chaque particule garde trace de ses coordonnées dans I'hyperespace qui sont associées a la
meilleure solution calculée par la fonction objective (fitness) atteinte jusqu'a présent. (La valeur de
cette forme physique est également stockée.) Cette valeur est appelée pbest. Une autre "meilleure”

valeur est également suivie.
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La version "globale™ de I'optimiseur d'essaim de particules garde trace de la meilleure
valeur globale, et de sa localisation, obtenue jusqu'ici par n'importe quelle particule dans la

population ; c'est ce qu'on appelle gbest.

Le concept d'optimisation des essaims de particules consiste, a chaque pas de temps, a

changer la vitesse de chaque particule vers son pbest et le gbest.

L'accélération est pondérée par un terme aléatoire, avec des nombres aléatoires séparés

générés pour l'accélération vers pbest et gbest.[2]

Donc, pour appliquer la PSO il faut définir un espace de recherche constitué de particules
et une fonction objective a optimiser. Le principe de I’algorithme est de déplacer ces particules afin

qu’elles trouvent I’optimum.

‘4 ™

Initialisation

L

fdise a jour de la position et de la
vitesse de chaque particule

;

[ Evaluation ]
Oui
Terminé ?
Mon
w
Découvert de la meilleure position de -
chaque particule et du groupe
\ .,

Figure 2: Organigramme de fonctionnement de I'algorithme PSO

Chacune de ces particules est dotée :

» D’une position, c'est-a-dire ses coordonnées dans I’ensemble de définition.

= D’une vitesse qui permet a la particule de se déplacer. De cette fagon, au cours des
itérations, chaque particule change sa position. Cette vitesse évolue en fonction de
son meilleur voisin, de sa meilleure position, et de sa position précédente. C'est cette

évolution qui permet de converger vers la valeur optimale.

10
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= D’un voisinage, c’est 1’ensemble de particules qui interagissent directement sur la

particule, en particulier celle qui a la meilleure performance.
A tout instant, chaque particule connait :

= Sa meilleure position visitée. On retient essentiellement la valeur du fitness calculée
ainsi que ses coordonnées.

= La position du meilleur voisin de I’essaim qui correspond a l'ordonnancement
optimal.

= La valeur qu’elle donne la fonction objectif car a chaque itération il faut une

comparaison entre la valeur du critére donnée par la particule courante et la valeur

optimale.
Vers sa meilleure
performance
- Nouvelle
Position —_— position Vers la meilleure
actuelle . = performance des
particules voisines
Vers le point
accessible avec sa
vitesse courante

Figure 3: Déplacement d’une particule [47]
3.3 Notion de voisinage

Le voisinage d’une particule est le sous-ensemble de particules de I’essaim avec lequel elle
a une communication directe. Ce réseau de rapports entre toutes les particules est connu comme la

topologie de [’essaim.
3.4  Formulation

Dans un espace de recherche de dimension D, la particule i de I’essaim est modélisée par
son vecteur position X i = (Xi1, Xi2, . . . , Xip) et par son vecteur vitesse V i = (Vis, Viz, . . ., Vip). La

qualité de sa position est déterminee par la valeur de la fonction Objective en ce point.

Cette particule garde en mémoire la meilleure position par laquelle elle est déja passée, que

1’on note P besti = (pbesti1, pbesti, . . ., pbestip).

11
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La meilleure position atteinte par les particules de I’essaim est notée G best .avec

G best = (gbesty, gbesty, . . . , gbestp).

Nous nous référons a la version globale de PSO, ou toutes les particules de 1’essaim sont
considérées comme voisines de la particule i, d’ou la notation G best (Global best).

Au départ, les particules sont initialisées d’une maniére aléatoire dans 1’espace de
recherche du probléme. Ensuite, a chaque itération, chaque particule se déplace, en combinant
linéairement les trois composantes X i,V iet P best;

En effet, a I’itération t+1, le vecteur vitesse et le vecteur position sont calculés comme
suite :

t+1
ihj =

t

v t
L Tke,H,

WV, |, Cify | [ pbest; ; x N gbest; x;
J

-T]je{1,2,...,D} (1)

t+1 t t+1

X | :Xi,j +Vi,j je {1,2,....D} @

Ou: W est une constante, appelée coefficient d’inertie ; C1 et Cz sont deux constantes,

appelées coefficients d’accélération ;
I'1 et I, sont deux nombres aléatoires tirés uniformément dans [0, 1], a chaque itération { et
pour chague dimension j.

Une fois le déplacement des particules effectué, les nouvelles positions sont évaluées et les

deux vecteurs P best; et G best sont mis & jour, & Pitération (t+1), suivant les deux équations(3)

(dans le cas d’une minimisation) et (4) (dans une version globale de PSO), respectivement.

Pbest, (t +1) = Pbest; (1), si (X (t fl)) > Pbest, (t) 3)
X.(t+1) sinon
Ghest, (t +1) =arg min . (Pbest; (t+1))1<i <N (@)

3.5  Algorithme PSO

Apreés cette formulation, I’algorithme PSO de base peut étre écrit comme suite :

12
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Ou N est le nombre des particules de 1’essaim :

1 Initialiser aléatoirement N particules : position et vitesse.
2 Evaluer les positions des particules

Chaque particule i, P besti= X i

w

Calculer G best selon la formule (4)

4
5 Tant que le criteére d’arrét n’est pas satisfait faire

6 Déplacer les particules selon les formules (1) et (2)

7 Evaluer les positions des particules

8 Mettre & jour P bestiet G best selon les formules (3) et (4)
9 Fin

Figure 4: Algorithme général de PSO

3.6  Variantes et hybridation de la PSO

3.6.1 Variantes de PSO

De nombreuses variantes de méme algorithme de base PSO sont possibles juste en jouant
sur les paramétres et les composantes de base de I’algorithme, Par exemple, sur la  fagon
d'initialiser les particules et les vitesses, réduire la vitesse, mettre a jour Ppest €t Gpest apres la mise a

jour de I'essaim, etc.

Dans ce contexte, et a titre d’exemple, trois modifications ont été proposé par [43] basées
sur la taille de la population (particules) de telle sorte de rendre 1’algorithme dynamique en ajoutant
et supprimant les particules. Cette dynamique affecte considérablement les performances et

augmente la capacité a trouver I’optimum global.

La deuxieme idée est basée sur la stratégie dite solution-sharing strategy, qui permet aux
meilleures particules de partager leurs informations et de mettre a jour leurs vitesses. La troisieme
idée porte sur la technique dite searching range sharing (SRS), qui empéche les particules de

tomber dans un optimum local.

Une autre approche d’amélioration de la méthode PSO c’est La PSO coopérative qui a
pour objectif de minimiser l'augmentation exponentielle de la difficulté d'optimisation pour les
probléemes a dimensions élevées en considérant chaque dimension comme un probleme
unidimensionnel. Plusieurs stratégies de coopération ont été developpées, ou les petits essaims
prennent en charge chaque dimension et une dimension transversale de communication permet a la

solution globale de progresser vers l'objectif.

13
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3.6.2  Hybridation

De nombreux algorithmes ont été proposés dans la littérature et utilisés pour résoudre les

différents types de problémes d’optimisation.

A titre d’exemple : I’algorithme génétique, le recuit simulé, la recherche taboue, la colonie
de fourmis, PSO et autres. Mais les résultats de ses méthodes prouvent qu’aucune parmi eux n’est

efficace a 100% pour la résolution de tous les problémes d’optimisation.

En effet, chaque méthode a ses avantages et ses inconvénients (ou lacunes). Alors que les
chercheurs ont envisagé la combinaison des méthodes de résolution des problémes d’optimisation,
afin de profiter des avantages de chaque méthode et de combler certaines de ses lacunes. Par
conséquent, ils ont donné naissance a une nouvelle classe de méthodes de résolution de problémes

d’optimisation : c’est la classe des méthodes hybrides [37].

Parmi les hybridations les plus populaires avec la PSO et qui ont donné des résultats trés

prometteurs on peut citer a titre d’exemple :

Le PSO et I’algorithme génétique a donné naissance du MGPSO[46].

Le PSO et I’optimisation par colonies de fourmis a donné naissance du PSACO, [50]
Le PSO et le recuit simulé a donné naissance du BPSO[55].

Le PSO et la recherche tabou a donné naissance du HPSOTS[54].

Le PSO et la recherche a voisinage variable a donné naissance du VNPSO[53].

Le PSO et le systeme immunitaire.[29].

Le PSO et la méthode simplexe de Nelder-Mead.[26].

Le PSO et la méthode GRASP Greedy Randomized Adaptive Search Procedure).[51].
La PSO et ‘algorithme Differential Evolution a donné naissance DEPSO[52].

La PSO et I’algorithme K-MENS a donné naissance KPSO[44], PSO-KM[45].

Les hybridations citées ne sont qu’a titre d’exemple par ce qu’ils existent en un nombre

important de tentations de combinaison da la PSO avec d’autre méthodes.

14
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4 Systéeme Multi Agents SMA

4.1 Introduction

Un systeme multi-agent ou SMA est un systeme de plusieurs entités de négociation et de
coordination, similaires ou différemment, spécialisées, des entités logicielles qui résolvent

collectivement un probleme. Ces entités sont appelées « agents »

Les systemes multi-agents existent a la fois en biologie (systemes multi-agents naturels) et

en technologie. Un échantillon des systemes multi-agents biologiques sont les colonies de fourmis.

En réalité, La notion d'agent est utilisée dans beaucoup de domaines : biologie, sociologie,

psychologie cognitive, psychologie sociale, et informatique.
4.2 Un agent

Il existe plusieurs définitions pour un agent, selon [6] : "Un agent est tout ce qui peut étre
percu comme percevoir son environnement a travers des capteurs et agissant sur cet environnement

a travers des capteurs".

Une autre définition a été donnée par [7] : "Les agents sont des systémes informatiques qui
habitent un environnement dynamique complexe, ils sentent et agissent d’une maniére autonome
dans cet environnement, et réalisent ainsi un ensemble de buts ou de taches pour lesquels ils sont
daignés".

Une autre définition donnée par IBM pour un agent intelligent : "Les agents intelligents
sont des entités logicielles qui réalisent des opérations a la place d'un utilisateur ou d'un autre
programme, avec une sorte d'indépendance ou d'autonomie, et pour faire cela, ils utilisent une sorte

de connaissance ou de représentation des buts ou des désirs de I'utilisateur."
4.3  Caractéristiques des agents
Un agent est caractérisé par :

- Situé : dans un environnement.

- Autonome : agir sans intervention externe.

- Proactif : prendre l'initiative au bon moment (opportuniste).
- Réactif : une réponse en bon moment.

- Social : interagir avec des autres agents.

15
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4.4  Typologie des agents

En général on distingue deux grandes type d’agents, cette catégorisation dépend

essentiellement du niveau de I’intelligence de 1’agent, ces catégories sont :

4.4.1  Agent réactif

Ce type d’agent agit en se basant uniquement sur ses perceptions courantes. Il utilise un
ensemble finis de régles afin de choisir son action, Il présente I’avantage d’étre fort et simple mais

en pratique il est trés limité.

Une dérivation plus évoluée de ce type, ce sont des agents qui conservent une trace du

monde en utilisant ses informations internes pour mettre a jour ses perceptions actuelles a savoir :

- L’état précédent de I’environnement.
- L’¢évolution de I’environnement.

- L’impact de ses actions.
Sont les agents délibératifs, qui possedent :

- Une description de I’état actuel de son environnement.
- Des informations décrivant ses buts.
- Une projection sur le futur.

- Beaucoup plus de flexibilité

442 Agent BDI

Une architecture BDI est concue en partant du modele 'Croyance-Désir-

Intention™, en anglais "Belief-Desire-Intention", de la rationalité d'un agent intelligent.

Belief (Croyance) : Les croyances d'un agent sont les informations que I'agent possede sur
I'environnement et sur d'autres agents qui existent dans le méme environnement. Elles peuvent étre
incorrectes, incompletes ou incertaines, et a cause de cela, elles sont différentes des connaissances
de I'agent, qui sont des informations toujours vraies. Les croyances peuvent changer au fur et a

mesure par l'agent,

Par sa capacité de perception ou par l'interaction avec d'autres agents, 1’agent recueille plus

d'informations.

Desire (Désir) : Les désirs d'un agent représentent les états de I'environnement, et parfois

les états que I'agent aimerait voir réalisés lui-méme.
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Intention (Intention) : Les intentions d'un agent sont les désirs que l'agent a décidé
d'accomplir ou les actions qu'il a décidé de faire pour accomplir ses désirs. Méme si tous les désirs

d'un agent sont consistants, I'agent peut ne pas étre capable d'accomplir tous ses désirs a la fois.
45  Systemes multi agents SMA

Un systéeme multi-agents est un systéme distribué composé d'un ensemble d'agents. Ces

agents agissent sur autres parametres qui sont :

- Unenvironnement E, ¢’est I’espace disposant généralement d’une métrique.

- Un ensemble d’objets O situé dans E. Ces objets peuvent étre pergus, créés, détruits
et modifiés par les agents.

- Unensemble de relations R qui relient des agents entre eux.

- Un ensemble d’opérations Op permettant aux agents de percevoir, produire,
consommer, transformer et manipuler des objets.

- Des opérateurs chargés de représenter 1’application de ces opérations et la réaction

de ’environnement envers les tentatives de modification

46  Caracteristiques d’un SMA
Généralement, un SMA se caractérise par :

- Les agents agissent et travaillent indépendamment les uns des autres.

- Chague agent est une partie du systeme.

- Chaque agent travaille dans le but d’accomplir ses taches.

- Chaque agent est capable de communiquer et d’interagir avec d’autres agents.
- Un agent coopére avec les autres agents lorsque c’est nécessaire.

- Un agent est capable de coordonner ses activités avec les autres agents.

- Les agents ont un but commun.

- Chague agent a une vue partielle du SMA.

17
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4.7
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Figure 5: Modéle général d’un Systéme Multi-Agents [48]
Implémentation des SMAs

Tous d’abord, on pense au SMA dans les cas de programmes assez longs, avec des
problemes spécifiques (ex. parallélisme, synchronisation, interactions, ...) avec un besoin
d’un certain niveau d’intelligence collectives et possibilité d’apprentissage,

Plusieurs plateformes existantes soit de développement ou de simulation tels que :
GAMA, JASON, JADE, Repast, CorMAS, Netlogo, Mason, Madkit, JaCoMo, etc.), avec
une variété de langages de programmation possibles (ex. Java ou Python).

On doit définir une topologie d’interaction (c.-a-d. 1’environnement spatial, réseau
social, ...) pour savoir comment les agents communiquent.

On doit définir des mécanismes pour activer (pro activement) les agents, les créer,
déployer et démarrer une simulation, les regrouper ou les dissocier (dynamiquement), etc.

On doit mettre en ceuvre des objets permettant de visualiser le SMA, pour récupérer

et stocker des données. [30]
Avantages de I'utilisation du SMA

L’utilisation des SMA peut apporter beaucoup d’avantages a la programmation, et a la

résolution des problémes complexes, on peut citer quelques avantages attribués aux SMA :

v Les SMA améliorent la performance du programme par un travail paralléle des agents.
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v La facilité de « Passage a I’échelle d’une architecture », car plusieurs agents peuvent
s’ajouter ou se retirer dynamiquement d’un systéme.

v Plus un logiciel est modulaire, plus la complexité et les colts de développement
diminuent.

v Les SMA reflétent la réalité, la majorité des problémes dans la réalité sont distribués, ce
qui s’adapte facilement aux SMA.

v Diversité, Les SMA peuvent avoir parmi les agents qui les constituent, une grande

diversité, ce qui donne la possibilité aux concepteurs d’intégrer différents agents (réactifs, cognitifs

...etc.)

v A chaque agent sa facon de résoudre les problemes, donc un méme probleme peut avoir

différentes solutions selon les agents.
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5 Les graphes et la représentation des réseaux sociaux

5.1 Introduction

Trouver une représentation adéquate et efficace pour présenter et interpréter les données
d’un réseau social est une tache tres importante dans les études et 1’analyse de ses derniers.

Les réseaux sociaux congoivent des relations sociales en termes de nceuds et liens. Les
neceuds sont les acteurs sociaux dans le réseau, et les liens sont les interactions ou des relations entre

ces nceuds.

Les réseaux sociaux comme les graphes sont donc un ensemble de nceuds interconnectés,
d’ou les graphes sont des outils visuels puissants et des moyens formels pour représenter les réseaux

sociaux.
5.2  Représentation graphique des réseaux sociaux

Un réseau social peut étre représenté par un graphe G(V,E) ou V (vertex) représente
I’ensemble des sommets (Nceuds), E I’ensemble des arétes (Edge).

Comme il peut étre représenté a 1’aide d’une matrice dite matrice d’adjacence (Ajj) qui

indique les connexions entre les noeuds.

5 vl w2 w3 wvd w5 wb v7 v8 v
o N v1 1 1 1 0 0 0 0 0O
C\\ ’\3) 7 1 0 0 0 0 0 o
[ ) \) !/73 7N = il 1 1 1 o 0 0 0 0O
Y '/’h \fj, L&) va|l 1 o0 1 11 0 0 o0
S AES w|lo o o 1 1 1 1 0
@) I/’!‘o\ wlo o o 1 1 1 1 o0
4 J VY vi|lo o o o 1 1 101
- o vl o o ol/o0o 1 1 1 0
w|lo o o 0o 0o o 1 o

Figure 6 : Représentation graphique et par matrice d'adjacence [9]

5.3 Définitions de base sur les graphes

Soit un graphe G(V,E), tel que V I’ensemble des sommets [Vi, 1= 1, ..., n] et E ’ensemble

des arétes [€ij=e(Vi,V)), i,j= 1,..., n].

5.3.1 Chemin

Un chemin permettant d’aller de vi & vj est la succession de sommets et arétes reliant les

deux sommets.
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5.3.2 Boucle

Aréte reliant un sommet a lui-méme.

5.3.3 Voisinage

Le voisinage Ni d’un sommet c’est I’ensemble des nceuds qui lui sont directement
connectes. Ex N3=3.
5.3.4  Distance géodésique &ij

Nombre d’arétes du plus court chemin reliant deux sommets. Dans I’exemple précédant
01,7=3.
5.3.5  Graphe connexe

Un graphe dite connexe s’il existe au moins un chemin entre chaque paire de nceuds.
Autrement dit, Il n’y a pas de sommets iSOIés.
5.3.6 Diamétre d’un graphe

C’est La plus grande distance géodésique possible entre 2 sommets dans le graphe. Dans
I’exemple le diamétre du graphe est égale a 62,9 = 5.
5.3.7  Densité d’un graphe

Rapport entre le nombre d’arétes observées et le nombre maximal d’arétes possibles. La
densité est nulle si tous les sommets sont isolés ; et égale a 1 si le graphe est complet (Il existe un

lien entre chaque paire de sommets).

Densité =

5.3.8  Graphes Non Orienté

Dans un graphe non orienté, lI'ordre des sommets connectés d'un bord n'est pas important.
Nous nous référons a chaque lien par un couple des nceuds i et j tels que e (i, j), 1 et j sont les nceuds

d'extrémité du lien.

Les réseaux sociaux peuvent étre modélises comme des graphes non orientés lorsque les

relations entre les nceuds sont mutuelles tel que la relation d’amitié sur Facebook.
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5.3.9 Graphe Orienté

Un graphe orienté est défini par un ensemble de nceuds et un ensemble d'arétes dirigées ou

I'ordre des deux nceuds est important : e (i, j) désigne le liende i a j.

Pour indiquer graphiquement la direction des liens, les bords dirigés sont représentés par

des fleches.

Les réseaux sociaux peuvent étre modélisés comme des graphes orientés lorsque les
relations entre les nceuds ne sont pas mutuelles (bidirectionnelles) tel que la relation « Suivant » sur
Twitter, on dit que 1’utilisateur 1 suit I'utilisateur j si e (i, j).

5.3.10 La pondération dans les graphes

Les poids dans un graphe représentent la force des relations entre les acteurs du réseau
social. Lorsque les graphiques sont pondérés, cela signifie que leurs bords sont assignés avec un
poids numérique, w, qui peut fournir diverses indications telles que la capacité de liaison, la force

de liaison, le niveau d'interaction ou la similarité entre les nceuds.

5.4  Partitionnement d’un graphe

54.1 Définition

Le partitionnement de graphe est la tdche qui consiste a diviser un graphe orienté ou non

orienté en plusieurs parties.
Soit un graphe G(S;A). On peut chercher :

- Une partition de I'ensemble des sommets S.

- Une partition de I'ensemble des arétes A.

En générale, on entend par partition d'un graphe la partition de I'ensemble de ses sommets.

5.4.2  Méthodes de partitionnement des graphes

Tous dépendent au probleme a résoudre, ils existent plusieurs méthodes de partitionnement

des graphes telles que [27] :

e Méthodes inertielles.

e Classification hiérarchique.
e Expansion de région.

e Meéthode spectrale.

e Multi-niveaux.
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e Variantes de l'algorithme de Kernighan-Lin.

e Analogie avec la mécanique du fluide : diffusion et percolation.
e Meéta heuristiques.

e Meéthodes hybrides.

e Autres...

5.4.3 Modularité d’un graphe

La modularité est une mesure pour la qualité d'un partitionnement des nceuds d'un graphe,

ou d’un réseau, en communautés (sous graphes).

Elle est introduite par M. E. J. Newman [36], avec un principe simple, c’est qu’un bon
partitionnement d'un graphe implique un nombre d'arétes intra-communautaires important et un

nombre d'arétes intercommunautaires faible.

Elle est égale a la différence entre le nombre de liens présents dans un sous-groupe (ou
communauté), et le nombre de liens attendus dans un graphe aléatoire. La valeur de la modularité

est dans I’intervalle [-1;1].

On calcule une valeur de modularité pour un partitionnement donné ¢; du graphe, on note

souvent la valeur de la modularité par la lettre Q.

Elle se calcule avec la formule suivante :

QZLZ{AJ - Ki*Kj:|A(Ci’Cj)

2m%5; 2m

Avec :

Ajj : valeur de la matrice d'adjacence entre les sommets i et j,
ki : Somme des poids des arétes adjacentes a i,

m : Nombre d'arétes du graphe.

A : est le Delta de Kronecker qui est a 1 si ci et ¢j sont égaux, et a 0 sinon.
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6 Le regroupement des données (CLUSTERING)

6.1 Introduction

Le clustering ou bien Le regroupement des données est I'une des techniques d'analyse des
données les plus populaires dans I'exploration de données. Elle est une partie fondamentale du Data
Mining. Contrairement a la classification, le clustering est une méthode descriptive, par contre, la

classification est prédictive.

Il s'agit d'un processus de partitionnement d’un ensemble de données non marquées en
groupes (apprentissage non supervisé), chaque groupe contenant des objets qui sont similaires a un
autre par rapport a une certaine mesure de similarité. L'objectif du regroupement est de découvrir

un nouvel ensemble de catégories dans 1’ensemble de données. [14].
6.2  Fonctions et mesures de similarité

Le choix des mesures de similarité est une étape critique dans le Clustering. Il définit

comment la similarité de deux éléments (X, Y) est calculée et influencera sur la forme des groupes.

Soit la fonction S(xi; X;) qui compare les deux vecteurs X et x;. Cette fonction devrait étre
symétrique (c a d S(Xi; Xj) = S(X;j; xi)) et avoir une grande valeur lorsque X; et x; sont en quelque

sorte «similaires» et constituent la plus grande valeur pour des vecteurs identiques [14].

Du point de vue mathématique, c'est par la différence de distance entre deux données qu'on

mesure leur degré de similarité.
Une fonction de similarité qui donne des valeurs entre 0 et 1 est appelée dichotomique.

Plusieurs variantes des fonctions de similarités peuvent étre utilisé tout dépend du
probléme en question ainsi que la plage de données a traiter.

Nous donnons dans ce qui suit, les définitions de quelques exemples de mesures de

similarité les plus connues, appliquées sur deux vecteurs X et Y, de dimension N.

6.2.1  Similarité par distances Euclidienne

La méthode classique pour les mesures de distance entre X et Y est la distance

Euclidienne, elle est définie comme suite :

N

S(x,y) =1~ _|> (xi—yi)*

i=1
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6.2.2 Similarité du cosinus

Pour calculer la similarité du cosinus on doit calculer le produit scalaire des deux vecteurs

et le diviser par le produit par les normes des deux vecteurs. Formellement :

S(x;, X )——XiT'Xj
T i

6.2.3 Mesure de corrélation de Pearson

La corrélation de Pearson normalisée est définie comme suite :

(X, —)_(i)T.(XJ- —Xj)

X = Xil(Xj — X

S(X,X;) =

6.2.4  Coefficient de Jaccard généralisé

Le coefficient de Jaccard est défini comme étant le quotient du cardinal de l'intersection

par celui de l'union.

Il a été présenté dans [15] par (Strehl et Ghosh,) et il est défini ainsi :

X; X

S(X;,X;) =

I, ||2 + Hxj HZ = X{ X,

6.2.5 Mesure du coefficient de dés

La mesure du coefficient de dés est similaire a la mesure Jaccard étendue, il est défini par :

2%, X,
S(X, %) = !

T2 2
I+
6.3  Choix du type de mesure de similarité

Le choix des mesures de similarité est trés important, car il a une forte influence sur les
résultats de la catégorisation. Pour la plupart des logiciels de clustering courants, la mesure de

similarité par défaut est par la distance euclidienne.

Selon le type de données et les questions du chercheur, d'autres mesures de similarité
pourraient étre préférées. Par exemple, la distance basée sur la corrélation est souvent utilisée dans

I'analyse des données d'expression genique.
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Si nous voulons identifier les groupes d'observations avec les mémes profils globaux
indépendamment de leurs grandeurs, alors nous devrions aller vers la distance basée sur la
corrélation comme une mesure de similarité. C'est particulierement le cas dans I'analyse des
données d'expressions géniques, ou nous pourrions vouloir considérer des genes semblables quand
ils sont « en haut » et « en bas » ensemble. C'est aussi le cas, en marketing, si I'on veut identifier un
groupe d'acheteurs ayants la méme préférence en termes d'articles, quel que soit le volume d'articles

qu'ils ont achete [16].

Pour mesurer la similarité ou la dissemblance entre les objets qui sont exprimeés par des
variables numériques telles que I'age, la taille, des nombres, etc.., des distances telles que la distance
euclidienne, la distance de Manhattan, la distance de Chebyshev, etc., sont utilisées [22].

Cependant, pour représenter des distances simples entre les variables, de méme catégorie
comme les couleurs, les familles d'animaux, etc., le choix se tournera vers la distance Jaccard ou

Hamming [23].

6.4  Méthodes de Clustering

6.4.1  Clustering par partitionnement

Ce sont des méthodes de regroupement utilisées pour classer les observations, dans un
ensemble de données, en plusieurs groupes en fonction de leur similarité. Les algorithmes

nécessitent que I'analyste spécifie le nombre de grappes a générer.

Les méthodes de partitionnement aboutissent généralement a un ensemble de K clusters,
chaque objet appartenant a un cluster. Chaque groupe peut étre représenté par un centroide ou un
représentant de groupe [17]. L algorithme le plus populaire de cette approche est le K-Means.

6.4.2  Méthodes hiérarchiques Agglomératives

Les méthodes de regroupement hiérarchique par agglomération sont les plus couramment

utilisées.

Cet algorithme de classification hiérarchique peut étre affiché sous la forme d'un arbre,

appelé dendrogramme.
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arity
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(a) (b) (c) (d)

Figure 7: Dendrogramme et différentes étapes d’un algorithme hiérarchiques Agglomératives [24]

6.4.3  Clustering basé sur la densité (par voisinage dense)

Dans les méthodes de clustering basés sur la densité, les groupes sont définis comme des
zones de densité plus élevée que le reste de I'ensemble de données. Les objets dans ces zones
clairsemées - qui sont nécessaires pour séparer les clusters - sont généralement considérés comme

des points de bruit et de frontiére [17].
6.5  Avantage et inconvénients des algorithmes de Clustering

Les techniques hiérarchigues ont deux avantages fondamentaux. L'un est que le nombre de
classes n'a pas besoin d'étre spécifié a priori, et qu’elles sont indépendantes des conditions initiales.
Cependant, le principal inconvénient des techniques de classification hiérarchique est qu'elles sont
statiques ; ce qui signifie que les points de données affectés a un cluster ne peuvent pas étre
déplacés vers un autre cluster. En outre, ils peuvent ne pas séparer les clusters qui se chevauchent

en raison d'un manque d'informations sur la forme ou la taille globale des clusters.

Avec le clustering par partitionnement, l'algorithme ne crée qu'un seul ensemble de
clusters. Cette approche utilise le nombre de clusters souhaité et fixée au début pour créer

I'ensemble final.

Les avantages des algorithmes hiérarchiques se trouvent dans les inconvénients des

algorithmes par partitionnement, et vice versa. [10].

27



Chapitre 1 : Notions Préliminaires

Il a été montré que la technique de clustering par partitionnement est bien adaptée au
regroupement d'un grand ensemble de données en raison de leurs exigences de calcul relativement
faibles [18] [19]. La complexité temporelle de cette technique est presque linéaire, ce qui la rend
largement utilisable. L'algorithme de clustering de partitionnement le plus connu est I'algorithme K-

means et ses variantes [20].

Bien qu'il s'agisse d'un algorithme de clustering simple et trés utile, K-means souffre de
beaucoup de lacunes ; La plus importante est que le résultat de regroupement dépend du choix

initial du nombre et de des centres des clusters choisis au départ.

7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons passé en revue bref sur les principaux éléments de base de
notre projet, tout d’abord, nous avons parlé des réseaux social et les principaux dangers liés a leurs
utilisations, puis on a parlé sur la PSO comme ’'une des méthodes méta heuristiques les plus
prometteur : son principe général, sa formulation et son algorithme standard ainsi qu’un bref
apercu sur ses variantes et hybridations, Puis nous avons présenté le paradigme Multi agent et les
définitions  relatives : notion d’agent, leurs typologies, le systéme multi agent et son
implémentation, Ensuite nous avons passé un tour d’horizon sur la notion de graphe et les
méthodes de partitionnement des graphes ainsi que la fonction de mesure de qualité Modularité,
et en fin nous avons présenté les concepts de base et les technique de clustering, la notion de

similarité, et les critéres de la choisir.

Nous allons donner dans le chapitre suivant un état de I’art sur les travaux réalisés qui nous

semblent étre bénéfiques dans 1’élaboration de notre méthode.
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1 Introduction

Nous présenterons dans ce chapitre un apergu sur les travaux réalisés auparavant qui ont

une relation a notre sujet.

Nous nous intéressons a trois points principaux, a savoir : les techniques de clustring a base
de la PSO, I'utilisation des systémes multi agents avec la PSO, et nous finissons par les techniques
existantes pour la détection des communautés dans les réseaux, et particulierement a celles qui sont
a base de PSO.

2  Etat de I’art sur le Clustering a base de PSO

Beaucoup de recherches basées sur les métas heuristiques et les techniques bio-inspirés ont
été faites pour le regroupement des données jusqu'a présent, et l'optimisation de l'essaim de

particules a pris la part du lion de ces études.

Sunita Sarkar et Arindam Roy, Bipul Shyam Purkayasth dans [21] ont fait un Sandage sur
les différents travaux réalisés au sujet de techniques de regroupement des données a base des
algorithmes bio-inspiré et en particulier I’algorithme PSO.

D’apres [21], les algorithmes basés sur les essaims (PSO) sont les plus prometteurs car ils

sont en train de devenir une alternative aux technigues de regroupement conventionnelles.

Le clustering de données avec des algorithmes PSO a récemment démontré de bons

résultats dans une grande variété de données réelles.

Ahmady fard et Modares, dans [49] ont examiné I'application de la PSO pour regrouper les
vecteurs de données. Deux algorithmes ont été testés, a savoir un algorithme PSO standard et une
approche hybride ou les individus de I'essaim sont ensemencés par le résultat de l'algorithme K-
means. Les deux approches PSO ont été comparées a la classification de K-means, ce qui montre
que les approches PSO ont une meilleure convergence pour réduire les erreurs de quantification, et

en général, des distances inter-cluster plus grandes et des distances intra cluster plus petites.

Van der Merwe , et AP Engelhrecht, dans [45] ont proposé un autre algorithme de
clustering, qui est un hybride de PSO et de K-means, nommé algorithme PSO-KM. Dans cet
algorithme PSO est initialement appliqué pour rechercher une solution globale. Lorsque cette
solution est trouvée, l'algorithme de clustering K-means est utilisé pour une convergence plus

rapide afin de terminer le processus de clustering.
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Premalatha et al. dans [46] ont proposé une approche hybride d'optimisation de I'essaimage
de particules (PSO) - algorithme génétique (GA) pour la classification des documents afin de
surmonter le probleme d’étre piégé dans une zone optimale locale dans le cas de donnée de grande
dimension, Ce mécanisme hybride des modéles PSO et GA améliore le processus de recherche, en

améliorant la diversité ainsi que la convergence.

Dans cette méthode, l'opération de croisement de GA est appliquée pour échanger des
informations entre deux particules et I'opération de mutation est appliquée a PSO pour augmenter la

diversité de la population.

Stuti Karol, Veenu Mangat ont proposé dans [44] deux méthodes de clustring hybride entre
K-Means, Fuzzy-C Means et PSO, Cette hybridation a donné de meilleurs résultats par rapport a

d’autres algorithmes. Ces deux méthodes sont appelées KPSO et FCPSO.

FCPSO donne des résultats encore meilleurs que KPSO car il traite bien le chevauchement
des documents La performance varie également pour les deux ensembles de données. Bien que la
vitesse de convergence de KPSO soit meilleure que FCPSO, Mais ce dernier reste comme la
meilleure technique, car elle donne les meilleurs résultats pour les mesures d'évaluation entropie et
F-Measure qui sont des mesures externes standard et sont plus importantes pour juger la validité des
groupes de documents.

Pour plus d’informations sur ce sujet, se référer aux documents suivants : [10] [21] [44]

3  Utilisation PSO-SMA

En premier coup, une grande similarité est observée entre le PSO et le SMA, cela parce
qu’ils sont tous les deux des approches basées sur la population et accomplissent les taches en
coopération. Cependant, les agents sont assez différents des particules d'une maniere trés spécifique

et cela pour les trois raisons suivantes [8] :

1. Une particule n'est pas considérée en général comme autonome car elle ne peut que se
déplacer dans I'espace du probléeme selon I'algorithme principal, par contre un agent est
capable d’explorer I'environnement avec beaucoup plus de flexibilité.

2. Les particules sont volontairement définies comme moins intelligents pour obtenir des
performances de calcul en réduisant leurs capacités. D'autre part, les agents sont capables de
faire l'apprentissage, comme forme d'intelligence, et c’est l'un des principales

caractéristiques des agents.
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3. Enfin, PSO applique I'exécution synchronisée afin de maintenir la simplicité dans la
conception. Cependant, a cause des composants dautonomie, d'apprentissage et de

coopération, les agents dans SMA sont naturellement exécutés de maniére asynchrone.

Par conséquent, une approche qui combine la simplicité du PSO avec l'autonomie et

I'apprentissage du SMA va bénéficier des deux.

Plusieurs approches ont été proposées, en introduisant les agents en PSO afin de bénéficier
des deux outils ; Nous présentons ici 1'une de ces approches qui a été proposée par A.Raheel

,L.Yung-Chuan et R.Shahram dans [8] et ce résume comme suite :

En intégrant l'autonomie et I'apprentissage dans le PSO original, une nouvelle approche
PSO modifiée est née, appelée Agent-based PSO (APSO), ou chaque particule est maintenant
appelée Agent.

L'environnement est lui-méme modélisé en tant qu'agent et est chargé de fournir des
informations supplémentaires sur I'espace de probléeme aux agents. Et en introduisant une valeur
booléenne et I’associer a chaque point de I'espace de probleme pour identifier si ce point a déja été

visité par un agent, si le point a été visite, alors il ne doit pas étre une solution.

Comme dans le PSO d'origine, les particules recherchent la solution optimale en
parcourant I'espace du probléme dans un environnement multidimensionnel. Par conséquent, ces
chercheurs visent dans cette approche, de limiter le nombre de points non visités qu'une particule
peut éventuellement parcourir a l'avenir, cela peut augmenter I'efficacité dans un grand espace de

probléme.

L’environnement est transformé d’un environnement statique a un environnement
dynamique ou les points de I'espace du probleme sont régulierement marqués par des particules
apres leur visite pour la premiere fois, afin de réduire encore le risque que des particules visitent les
points marqués, pour cela I'agent de I'environnement applique un algorithme de clustering basé sur

la densité pour déecouvrir le nuage de points marqués.

Chaque agent peut demander des informations de cluster a lI'agent d'environnement pour

rester au courant aux changements éventuels.

4  Détection des communauteés sur les réseaux sociaux

Différentes approches ont été proposées dans le domaine de la détection communautaire

sur les réseaux sociaux, ces méthodes se basent souvent, selon 1’étude menée par I’auteur de [25],
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soit sur 1’analyse des publications et les différentes données qui peuvent étre explicites ou implicites
fournisses par le réseau ou bien sur les relations existantes entre les acteurs du réseau (relations

d’amiti€ ou autres).

Une troisieme approche hybride proposee par le méme auteur, qui tente de combiner entre
les deux autres approches en exploitant les liens entre les acteurs et les attributs décrivant les

sommets.

La premiere méthode utilise I’apprentissage non supervisé, appelée aussi classification de
données vectorielles, qui exploitent les attributs décrivant les objets, comme la classification

hiérarchique ou le k-means.

La deuxieme méthode consiste a créer une partition de sommets, en tenant compte des
relations qui existent entre les sommets du graphe, de telle sorte que les communautés soient
composees de sommets fortement connectés. Pour cela on utilise des méthodes qui optimisent une
fonction de qualité pour évaluer la qualité d’une partition donnée, comme la modularité, la coupe
ratio, la coupe min-max ou la coupe normalisée [25], les techniques hiérarchiques comme les
algorithmes de division, les méthodes spectrales ou I’algorithme de Markov et ses extensions, et la

méthode k-clique percolation [28].

Ces techniques de partitionnement de graphes sont tres utiles pour détecter des

composantes fortement connectées dans un graphe d’une fagon générale.

Concernant les méthodes hybrides qui combinent les méthodes précédentes, [25] a proposé

trois approches dans ce sens :

Partitionnement orienté relations appliqué sur un graphe valué (pondéré).

Dans cette méthode, les attributs sont utilisés pour obtenir un graphe valué. Il définit une
distance portant sur les attributs textuels dist, par exemple la distance euclidienne ou la distance du

cosinus, bien adaptée aux attributs textuels.

La valeur dist (di,dj) est associée a chaque aréte (vi,v;) de E. Puis, une méthode
d’optimisation de la fonction de qualité (modularité) compatible avec les graphes valués, est utilisée

pour partitionner I’ensemble des sommets V.

Partitionnement de données vectorielles appliqué sur la distance relationnelle

Dans cette méthode, les informations relationnelles sont utilisées pour définir une mesure

de dissimilarité diss (vi,v;) entre chaque paire de sommets (vi,vj) dans le graphe.
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Pratiquement, pour un graphe non pondeéré la dissimilarité diss (vi,vj) peut étre prise
comme la longueur du chemin le plus court entre viet vj ou le chemin le plus court est le chemin

qui a le plus petit nombre d’arétes.

Dans le cas d’un graphe pondéré, la mesure de dissimilarité diss (vi,vj) peut étre prise

comme le minimum des sommes des poids des chemins entre viet v;.

Toute technique d’apprentissage non supervisée peut €tre appliquée sur la matrice de

dissimilarités ainsi obtenue.

Classification hybride

Dans cette méthode, une dissimilarité globale dists(vi,vj) entre deux sommets v; et v; est
définie comme une combinaison linéaire de deux mesures de dissimilarité correspondant

respectivement a chaque type d’information :
dists (vi,vj)=adist (di,dj)+(1-a)diss (vi,vj)

Ou dist (di,d;) est une dissimilarite définie sur les attributs, diss (vi,vj) est définie

directement sur le graphe, et a est un parametre compris entre O et 1.

La mesure diss (vi,vj) c’est La longueur du plus court chemin entre Vvj et vj, et dist (di,d;) est

la distance euclidienne ou la distance du cosinus calculées sur les attributs .

Ensuite, la partition peut étre construite soit avec un algorithme de partitionnement de
graphe appliqué sur le graphe étendu et valué par la dissimilarité globale, soit par une technique non

supervisée d’apprentissage utilisant la dissimilarité globale.

L’article [33] a proposé un algorithme GDPSO pour la mise en grappe (cluster) des
réseaux sociaux, en utilisant la technique PSO et la topologie de réseau pour diriger les mises a jour
de I'état des particules. La stratégie est de guider les particules vers une région prometteuse.
Certains petits opérateurs, tels que l'initialisation heuristique et la réorganisation de position, sont
introduits pour accélérer la convergence comme : taille de l'essaim de particules, nombre
d'itérations gmax, poids d'inertie x, facteurs d'apprentissage cl et ¢2; les données d’entrée sont
matrice d'adjacence du réseau et en sortie résulte la meilleure forme physique, de la structure
communautaire du réseau; la fonction de fitness adoptée pour cette algorithme est la fonction

Modularité proposée par Newman.

Des experiences sur des réseaux synthétiques et réels ont demontré que cet algorithme est

efficace et prometteur.
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5 Conclusion

Une grande importance a été donnée aux techniques d’optimisations par essaim de
particules, les travaux réalisés dans ce sens sont tres nombreux et diversifiées, notamment les
problemes de clustering, il est claire que cette technique pure ou hybride est promotrice, mais peu
sont les travaux réalisés en utilisant cette technique au profil de partitionnement des graphes et la

détection des communautés dans les réseaux sociaux.

Dans le chapitre suivant, nous allons implémenter un algorithme de détection des
communautés dans un réseau social a base de PSO, puis nous introduisons le concept d’agents afin

d’améliorer la qualité de clustering.
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1 Introduction

Comme mentionné précédemment, 1’objectif de notre étude et d’¢laborer un algorithme
basé sur la technique méta-heuristiqgue PSO implémentée dans un systéme multi-agent SMA. Cet

algorithme aura comme résultat un ensemble de communautés dans un réseau social.

Selon [34], un réseau social, est compose de deux variables : une variable structurelle, qui
décrit les connexions entre les acteurs, une variable de composition, qui décrit chaque acteur de
facon individuelle selon ses informations propres. Mais on peut définir une troisieme variable, elle
décrit les groupes d’acteurs, cette variable est dite d’affiliation et refléte ainsi I’appartenance a une
communauté. Cette variable peut étre inférée a partir des deux autres variables, et peut ainsi refléter
des communautés détectées a travers la variable structurelle ou calculées grace a des points

communs du profil de la variable de composition.

A notre connaissance, peut d’approches ont essayé d’appliquer le clustering sur les réseaux
sociaux comme des graphes, en utilisant la troisieme variable. On trouve des approches de
clustering des réseaux sociaux qui traitent les réseaux sociaux comme des graphes, ou les nceuds
représentent les utilisateurs (users) et les arétes représentent les relations. Mais en réalité un réseau
social contient plus d'informations qu’un graphe de relation : il contient également des informations
sur chaque utilisateur, en plus de ses publications, par exemple, ses préférences de lecture, son age,

sa situation géographique et, en général, d'autres informations de contexte réseau.

Dans cette étude, nous définissons cette troisieme variable comme base de clustering pour

I’élaboration de 1’algorithme de clustering dans les réseaux sociaux.

Nous considérons un réseau social comme un graphe noté G(V, E), V est I’ensemble des
neceuds (individus) et E est I’ensemble des arétes c.-a-d. les relations entre individus, ces arétes sont
pondérées par des similarités entre individus. Et nous considérons les communautés non

chevauchées dans les graphes autrement dit, un sommet appartient seulement a une communaute.

Nous limitons cette similarité par une simple similarité entre les publications des individus,
rien n’empéche d’élargir cette similarité pour contenir toute autre information sans aucune

modification dans I’algorithme de clustering.
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Meéthodologie :

Pour aboutir a I’objectif, nous avons organisé notre démarche en phases a savoir :

Implémentation de
algorithme PSO

Application de I’algorithme sur des
datasets de test

Tests concluants

Application de I’algorithme sur un
corpus réel

C Calcul de similarité des centroides )

Perfectionner le clustering en utilisant un
I’algorithme SMA

O

Figure 8: Méthodologie de travail

Ainsi le reste du chapitre sera organisé comme suit :

e Présentation de I’algorithme PSO propose.
o Description de 1’algorithme.
o Tests et comparaisons avec d’autres algorithmes
e Application de I’algorithme sur un corpus réel.
o Préparation des données.
o Résultats.
e Calcul de similarité des centroides des clusters avec le « profil modele ».
e Description de I’architecture du systéme multi-agent proposé.
e Conclusion.
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2  Plateforme de travail

Plateforme matérielle

Nos développements, tests et expérimentations ont été réalisés sur un PC marque DELL,
CPU : Intel ® Core ™ [3-4170 3.70GHZ 3.70 GHZ, RAM : 8 GO, HDD : 1 TO. Carte graphique :
Intel® HD Graphics 4400.

Plateforme logiciel

Cette machine tourne sous Windows 7 Professionnel 64 bits. Pour la partie prétraitement
des donneées nous avons utilisé python 3.6, avec les packages :
-« Pickle » qui sert a lire/écrire les publications sous forme d’ensembles de mots.
- «shutil » pour la gestion des E/S fichiers et dossiers.
-« porterStemmer » ¢’est un stemmer (donne le stem d’un mot).

-« networkx » pour la gestion et la visualisation des graphes.
-« community » pour le clustering des graphes.

Pour éliminer les mots vides des publications, nous avons utilisé une liste Stopwords

anglais téléchargée depuis : https://code.google.com/archive/p/stop-words.

Pour la partie implémentation de 1’algorithme PSO, nous avons utilis¢ JAVA dans

I’environnement ECLIPSE (Oxygen.1) September 2017 avec les packages :

- «jgrapht » org.jgrapht pour la gestion des graphes.
-« JADE » pour utilisation des SMA.
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3 Algorithme PSO pour clustering des graphes

Dans la technique PSO, chaque individu est appelé « particule », a un vecteur de position
et un vecteur de vitesse. Le vecteur de position simule une solution candidate au probléme
d'optimisation. Pour que la PSO recherche la solution optimale, une particule mettra a jour sa

trajectoire au fil de temps avec quelques régles simples.

Si «n » est la taille de I’essaim de particules et « d » est la dimension de la particule, on a
Vi = (V1, V2, ..., Vd) et Xi = (X1, X2, ..., Xa) sont les vecteurs de vitesse et de position de la i*m

particule (i=1, 2, ..., n).
Ensuite, la particule ajustera son statut selon les régles suivantes :
Vi (t+1)—Vi (t)+ c1*r1(Pbest; - Xi(t)) + c2*r2(Gbest - Xi(t)) (5)
Xi(t+1) <« Xi(t) + Vi(t) (6)

Ou Vi(t), Xi(t) sont respectivement la vitesse et la position de la particule i a I’instant (t), Vi(t+1),
Xi(t+1) sont respectivement la vitesse et la position de la particule i

A D’instant (t+1).Pbesti= (Xp1, Xpz, ..., Xpa) est la meilleure position de la i*™ particule et
Gbest = (Xg1, Xg2, ..., Xgd) c’est la meilleure position du swarm. cl et c2 sont les coefficients
d’accélération respectivement cognitif et social. rl et r2 sont des nombres aléatoires entre O et 1, ®

est le coefficient d’inertie.

3.1  Description de I’algorithme

3.1.1 Initialisation du Swarm

Dans un algorithme PSO souvent, les particules sont initialisées aléatoirement. Notre
proposition consiste a définir les noyaux initiaux des clusters en choisissant les nceuds qui ont un

poids (avec pondération) > a un seuil donné.
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Ensuite, pour tous les nceuds, trouver la liste des centroides (clusters) liés, les particules
seront initialisées, pour chaque dimension (nceud), avec une valeur de cette liste. La vitesse pour

chaque particule va étre initialisée a 0.

1 Procedure Initialisation

2 Parameétres swarm_size=longueur(clusters)

3 i=0

4 Tantque i<swarm_size

5 Nouvelle particule P

6 Pour (j=0 ; j<dimension ; j++) :

7 Si longeur(voisignage(j))>i Alors pos=voisinage(j)(i)
8 Sinon pos(voisinage(j)(index aléatoire)
9 P.position[j]=pos

10 P.vitesse[j]=0

11 P.fitness=modularite (P.position)

12 P.best=P.position

13 Si P.fitness est max Alors Gp=P

14 swarm<«—P

15 incrémenter i

16 Fin Tanque

17 Fin Proc.

Figure 9: Initialisation des particules

3.1.2  Exemple d’illustration

o ©

Figure 10: Graphe exemple

Pour un seuil =4 nous avons 2 centroides (possibles) : nceud 1 et 2.
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Neeud Centroides(Clusters) Xo|1]2]2]2|1]2[|1]|1]|1
1 1 2 Xe|2]1121211]12]1]2]1
2 2 1 Vo|0]|0]|0]|0]|0]|0]0]0]O
3 2 V1|0/0]0]|0]|0]|0]0]0]O
4 2 Fitnessl 0,695512821
5 1 Fitness2 0,266941392
6 2 Poesto |1 ]2]2]2]1]2]1]1]1
7 1 Poestt [2]1]2]2]1]2]1]2]1
8 1 2
9 1 Gret |1]2]2]2]1]2]1|1]1

Figure 11: Initialisation des particules (exemple)

Dans I’exemple ci-dessus nous avons un essaim de 2 particules Po (Xoo, Xo1, X02,.., Xod),
P1(X10, X11, X12,.., X1d), d(dimension du graphe)=9. V¢=(0.,0,...,0) (vitesse pour la particule Po)
V1=(0,0,...,0) (vitesse pour la particule P1), Gbest est la position de la particule ou la fonction
objective (fitness) est la plus optimale (ici ¢’est Po), la modularité Qo=0,266941392 pour Py et
Q1=0,695512821 pour P1, Gbest sera mise a jour a chaque itération.

3.1.3  Fonction objective (fitness)

Soit G = (V,E) un graphe et {Cy,...,Ci} une partition de V en k clusters. La question de
savoir comment évaluer la qualité du clustering, c.-a-d. des structures des communautés trouvées
par les algorithmes de clustering, se pose lorsque nous travaillons sur des ensembles de données du
monde réel et que nous ne connaissons pas les communautés auparavant. Le concept de modularité
Q proposé par Newman et Girvan [36] est souvent utilisé comme une mesure de qualification pour

les communautés. Le calcul de la modularité est donné par la régle suivante :

1 A dpdvl
Q= %ZvvreV w' T T

] a(Cp, Cyr) (7)
Ou m =|E| est e nombre des arrétes,
A.v: poids de I’aréte (v,v’), dv : somme des poids des arétes de v.

Cv: cluster de v, a(C,, C,»)=1si Cv=Cv’, 0 sinon
a. Regles de mise a jour de I’état (position et vitesse) d’une particule.
Pour cet algorithme, les vecteurs de la vitesse et la position dans les régles (5) et (6), ont

été redéfinis sous une forme discréte comme suit :

42



Chapitre 3 Contribution et expérimentations

Vi(t + 1) « 3 wV;(6) + c1r1(Pbest; © X;()) + c2r2(Gbest © X;(t))] (8)
Xit+1) <« X;(t) ®Vi(t+1) 9)

Soit V une vitesse définie par V=(vy,v2,...,vn), X une position définie par
X=(x1,x2,...,xn), si V1,V2 et V3 sont des vitesses et X1,X2 sont des position, on définit les regles
suivantes :

= V1=V2=V3 avec

Osi v2k=v1k

v3k= { .
1 sinon

= X1@V1=X2 avec

x1k si vlk=0

X2k= { Argmax p (Q/ pe {voisinage(k)} si vlk=1

= La fonction 3 est définie :
0 six<1
J(x)={
1 sinon

3.14  L’algorithme principale

La structure générale de notre algorithme est pratiqguement la méme pour tout algorithme

PSO, la différence réside dans la partie initialisation et dans les procédures de mise a jour de la
situation des particule.

Comme tout autre algorithme porte un nom pour le distinguer des autres, nous avons
baptiseé notre algorithme proposé, « VSPSO ».
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1 Algorithme VSPSO

2 Parameétres G(V,E)

3 swarm_size=N // N donneé

4 initialisation(swarm_size)

5 Pour chaque particule P faire
6 calculer Q la valeur de la fonction objective // fitness
7 Si Q<Pbest Alors

8 P.best=P.position
9 P.fitness=Q

10 FinSi

11 Si Q<Gbest Alors Gp=p
12 Fin pour

13 Pour chaque particule P faire
14 mettre a jour vitesse(p)
15 mettre a jour position(p)
16 Fin pour

17 Fin VSPSO.

Figure 12: Algorithme VSPSO

3.2  Tests et comparaisons avec d’autres algorithmes

Dans cette section nous allons tester notre algorithme VSPSO sur des données réelles
proposées par [33], en le comparant avec des algorithmes de détection de communauté a savoir :
GDPSO[33], GA[38], MOGA[39], LPA[41], CNM[42], Informap[40]. Les résultats de test de ces
algorithmes ont été extraits du [37], nous complétons le tableau de comparaison par les résultats de

notre implantation PSO.
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3.21 Présentation des datasets

Nbr de Nbr . .
Dataset neuds | d°Arétes Lien de téléchargement

Karate 34 78 konect.uni-koblenz.de/networks/ucidata-zachary
Dolphin 62 159 www-personal.umich.edu/~mejn/netdata/dolphins.zip
Football 115 613 www-personal.umich.edu/~mejn/netdata/football.zip.
SFI github.com/MessianNil/CommunityDetection/blob/master/Datasets/SFl/col
118 200 O
laboration.zip
E-mail 1133 5451 deim.urv.cat/~alexandre.arenas/data/xarxes/email.zip
Netsglenc 1589 2742 www-personal.umich.edu/~mejn/netdata/netscience.zip
Pé);/ivgr 4941 6594 konect.uni-koblenz.de/networks/opsahl-powergrid
PGP 10680 24340 konect.uni-koblenz.de/networks/arenas-pgp

Tableau 1 Liens de téléchargement des Datasets

3.2.2 Résultats des tests :

Selon [33], le parametre k utilisé dans k-means et Ncut est égale a 4 pour Karate, a 5 pour
Dolphin, a 12 pour football, & 7 pour SFI, a 4 pour Email, a 100 pour Netscience, a 200 pour

Power grid et a 300 pour PGP. Pour les autres algorithmes le nombre de clusters n’est pas

prédéfini.

Dataset | Karate Dolphin | Football | SFI E-mail Netscience | Power grid | PGP
Algorithme Qmax Qmax Qmax Qmax Qmax Qmax Qmax Qmax
GDPSO 0.4198 0.5285 0.6046 0.7506 0.5487 0.9540 0.8382 0.8050
GA 0.4198 0.5285 0.5929 0.7506 0.3647 0.9086 0.7161 0.6576
MOGA 0.4198 0.5085 0.5280 0.7430 0.3283 0.8916 0.7035 —
LPA 0.4151 0.5258 0.6030 0.7341 0.2055 0.9266 0.7602 0.7949
CNM 0.3800 0.4950 0.5770 0.7335 0.4985 0.9555 0.9229 0.8481
Informap 0.4020 0.5247 0.6005 0.7334 0.5355 0.9252 0.8140 0.7777
k-Means 0.1429 0.4796 0.5783 0.4376 0.3681 0.6510 0.0.M* 0.0.M*
Ncut 0.4198 0.5068 0.6031 0.7478 0.4841 0.9293 0.8875 0.0.M*
VSPSO. 0.4198 0.5285 0.6046 0.7506 0.5582 0.9185 0.8391 0.8140
Classement 01** Q1** Q1** Q1** 01 06 03 02

*Out of Memory **Avec d’autres

Tableau 2 : Résultats de la fonction de modularité selon les algorithmes et les datasets
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On constate que notre algorithme converge rapidement vers une valeur de modularité
(figure 14). C.-a-d. que I’influence de nombre d’itération sur la qualité du clustering est limitée. Par

contre, I’influence de la taille de I’essaim est remarquable ainsi que ’initialisation de I’essaim.

Karate Dolphin

0.5 0.6

0.4 0.5
“g 0.3 &__, 0.4
< 503
S 0.2 <
3 S 0.2

0.1
= 201

0 0
o1 0 10 20_ / 3%0 40 01 O b 0 30 4o
Nb itération ’ Nb itération

Figure 13 Exemple de convergence de la modularité

Les résultats du test indiquent que l'algorithme VSPSO est bien classé parmi les
algorithmes cités ci_dessus. Il surpasse LPA, CNM, Informap, k-Means pour Karate, et il est

aligné avec GDPSO, GA, MOGA et Ncut pour le méme réseau.

Pour Dolphin et SFI, il est classé premier avec GDPSO et GA, il est de méme rang avec
GDPSO pour Football.

3.3  Récapitulation

Malgré sa version primaire, on remarque que notre implémentation donne de bons résultats

en matiere de clustering des graphes en se comparant a d’autres algorithmes.

On constate aussi que cet algorithme est trés sensible a I’initialisation des particules, car les
résultats du clustering se divergent rapidement entre deux initialisations distinctes. Méme
constatation pour le choix des paramétres de I’algorithme. L’influence de la taille de I’essaim est
remarquable sur la précision du clustering, mais la variation de la valeur de la modularité n’est pas
assez correlée a cette taille. Une fois les paramétres de 1’algorithme sont bien choisis, les particules
ont une bonne initialisation, on remarque que cet algorithme a une convergence rapide vers la

solution optimale.

Les résultats des tests obtenus nous permettent d’entamer la phase suivante qui est

I’application de 1’algorithme sur un corpus réel.
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4 Application de I’algorithme sur un corpus réel

Apres avoir testé notre algorithme sur des données des graphes réels de tailles variées. Les
résultats de ces tests ont prouvé que la mise en ceuvre de ’algorithme proposé pour le clustering
(partitionnement) des graphes est réalisable et qu’il est capable de détecter des structures de

communautés dans un corpus extrait d’un réseau social.

Pour se faire, nous avons téléchargé un corpus (Dataset) depuis
http://snap.stanford.edu/data/ pour 4.069.982 Users de Twitter avec leurs publications. Le corpus
est composé de deux parties, un fichier qui contient le graphe de lien (qu’on considére dans notre

cas comme un graphe non orienté), est un ensemble de Tweets sous forme de fichiers.

Etant donné que le corpus téléchargé est volumineux, Nous avons simplifié le corpus en

éliminant les nceuds de degré 1 et les nceuds isolés. Ainsi la taille du corpus a été réduite.
4.1  Préparation des données

Avant de commencer ’application de 1’algorithme sur un dataset réel, afin de détecter une
éventuelle structure de communauté, il est nécessaire de procéder a un prétraitement des tweets en

commencant d'abord par supprimer le bruit en procédant comme suit :

Convertir les tweets en minuscules.

Eliminer toutes les URL.

Supprimer "@username™

Remplace les hashtags avec exactement le méme mot sans le hash.

Supprimez la ponctuation au début et a la fin des tweets. Remplacer plusieurs
espaces avec un seul espace.

Supprimer les mots vides (stop words)

Appliguer un stemmer.

8. Fusionner tous les tweets d’un méme user dans un seul fichier pour former un sac
de mots pour chaque user.

arowpnE

N o

Une fois les prétraitements sont acheveés, on calcule la similarité entre des sacs de mots
(Tweets) deux par deux selon le fichier des liens, on obtient ainsi un graphe de lien pondéré par ces

mesures de similarité qui peut étre partitionné avec notre algorithme.
4.2 Résultats

L’algorithme est appliqué a ce Dataset, la modularité de clustering est de 1’ordre de :

0.8213, les données et les résultats de 1’opération sont :
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Nb nceuds 1982
Nb arétes 2806
NDb clusters 26
Taille du plus grand cluster 239
Taille du plus petit cluster 11

Tableau 3 : Les résultats de I'application de I'algorithme sur un corpus réel

Le graphe de communautes résultantes du clustering est le suivant :

Figure 14 : Le graphe de communautés résultantes du clustering

4.3  Récapitulation

Vu le nombre des arétes intra clusters qui est assez grand que ce des arétes inter clusters, et

la modularité de clustering (qui est proche de 1), nous pouvons dire que notre algorithme de

clustering donne de bons résultats sur des données extraites d’un réseau social réel.

Pour confirmer ce résultat, nous avons utilisé la fonction « best_partition() » du package
« community » sur python, pour partitionner le graphe en mettant tous les poids a 1. Nous avons, a

I’aide de la fonction « modularity() » du méme package, calculé la modularité de cette partition qui

égale a 0.8664.
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5  Calcul de similarité des centroides des clusters avec le « Profil modele »

Afin de detecter quelles sont les communautés suspectes, il faut comparer (calculer la
similarité) entre ses centroides et un « Profil modéle », ce dernier peut étre congu manuellement ou

téléchargé depuis le web ou de toute autre source.

Dans cette phase il est possible de choisir n’importe quel « Profil modele » qui décrit une
forme de suspicion, pour notre cas nous avons téléchargé un document portant les mots les plus

vulgaires en anglais depuis : https://code.google.com/archive/p/badwordslist/downloads.
Les communautés séparées sont automatiquement de méme nature de suspicion.

La mesure de similarité utilisée ici est la mesure de Jaccard.

N° Cluster Taille Similarité N° Cluster Taille Similarité
1 329 0,0024 14 36 0,0047
2 231 0,0032 15 33 0,0076
3 183 0,0090 16 32 0,0038
4 176 0,0070 17 32 0,0097
5 149 0,0074 18 27 0,0029
6 146 0,0081 19 24 0,0024
7 131 0,0079 20 22 0,2893
8 76 0,3070 21 18 0,0110
9 68 0,0072 22 17 0,0105

10 63 0,0076 23 13 0.0029
11 58 0,0090 24 12 0.0065
12 45 0,2893 25 11 0.0013
13 40 0,2719 26 10 0.0099

Tableau 4 : Résultats de similarité
Apres les calculs, nous avons constaté que ces 26 clusters ont des similarités faibles avec
notre « Profil modéle ».

Les quatre meilleurs clusters sont les clusters N° 8, 12, 20 et 13 qui ont des similarités
respectivement 0.3070, 0.2893, 0.2893 et 0.2719, la chose qui signifie que ce sont les clusters les

plus suspects relativement au « Profil modeéle » choisi.
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6  Description de I’architecture du systéme multi-agent propose

Les résultats constatés lors de 1’application de dit algorithme PSO sur des datasets de
dimensions relativement importantes, montrent que cet algorithme souffre toujours de la
malédiction de la dimensionnalité, malgré les améliorations proposées, aux déférentes étapes de

’algorithme, que nous nous attendions a ce qu'elles soient opérantes.

Pour améliorer la qualité de clustering de cet algorithme, nous proposons de le compléter
par une hybridation SMA. Cette hybridation nous permet un gain considérable de temps vu le

parallélisme des SMAs, en plus de la perfection du clustering attendu par ce SMA.

L'approche permet a une collection d'agents de collaborer pour produire un « meilleur »

clustering, ce qui implique un certain nombre d’axe & développer :

e Le fonctionnement de clustering SMA souhaitée, (I'environnement SMA, la
coordination et la communication inter-agent).

e Le second est de savoir comment définir la maniére d’optimiser le clustering.

Ce SMA prend comme entrée les clusters produit lors de la premiére phase, ensuite par
définition d’une maniére d’optimisation (que nous allons détailler plus tard), les agents vont réagir

pour obtenir leurs objectifs.
6.1  Processus de perfectionnement du clustering

La quasi-totalité¢ des approches, qui utilisent les systemes multi-agents (SMA) en
hybridation dans le clustering, ont voulu profiter de la distribution et le parallélisme que les SMAs
offrent, autrement dit les SMA n’affectent pas directement la qualité de clustering mais peut étre en

distribuant les particules par exemple dans le cas d’un PSO.

Notre approche vise a impliquer directement les SMAs dans le clustering. Etant donné que
nous avons les clusters résultats du PSO de la premiére phase, nous allons considérer que chaque
cluster sera représenté par un agent. Chaque agent va mettre les noeuds, qui lui semblent étranges de
son cluster, a la disposition des agents qui vont les intégrer a leurs clusters, si ces nceuds semblent

homogeénes avec leurs clusters. Nous pouvons dire que c¢’est une sorte de mini bourse.
p q

L’agent donneur décide si un nceud est étrange ou pas, en calculant initialement la
modularité du cluster, ensuite il la recalcule en 1’absence de ce nceud, si la variation de la
modularité du cluster est négligeable alors le nceud est étrange, est peut-étre mis a la disposition des

autres agents.
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De la méme maniere, I’agent récepteur décide si un nceud est peut-étre de son cluster ou

non, en examinant le gain qui porte I’intégration de ce nceud a son cluster.

Mise a disposition
Cluster 2 Proposition Cluster 1

[ Agent 1 ]

[ Agent 2 J
( Agent w
t Principal J
Cluster 4

&
(
[ Agent 4 ] | Agent 3 ]

Figure 15: Architecture SMA proposée

6.2  Description du Systéme Multi Agent proposé

Le but de I’architecture proposée est de raffiner le clustering lors de 1’utilisation du PSO,

elle est constituée de :

e L’agent principal (modérateur),
e Les agents cluster,

6.2.1  L’agent principal (modérateur)

Examine en permanence la couche d’agents cluster. Il tient a jour une liste d’informations
sur tout I’environnement. A I’initialisation, pour chaque cluster il doit créer un agent cluster et lui

transfére les données qui lui appartiennent.

Il organise 1’opération de transition des nceuds entre les clusters, aprés qu’un agent met un
nceud a la disposition des autres agents, il le communique a 1’agent modérateur qui a son tour le

(nceud) propose uniquement aux agents clusters qui ont des nceuds voisins.

L’agent modérateur maintient une liste des noeuds mis a disposition.
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6.2.2  Agent cluster

Chaque cluster est représenté par un agent cluster. Il maintient une structure de cluster, et
pour chaque nceud de ce cluster il maintient une structure de voisinage. L’agent cluster ne peut
communiquer avec 1’agent modérateur pour lui envoyer un nceud ou pour recevoir un autre. Il doit
communiquer avec 1’agent modeérateur pour lui communiquer les résultats de calculs a chaque fois

qu’il est nécessaire.

L’agent cluster doit classer dans 1’ordre croissant une liste dans ces nceuds en fonction de
la variation de la modularité locale AQi, en d’autre termes, avoir les nceuds qui leur suppression du
cluster n’influe pas tellement sur la modularité local Qi. La modularité locale Qi est la modularité
du cluster i, qui a la méme formule que la modularité globale Q en prenant uniquement les nceuds

de ce cluster, avec
Q= z Qi, ouC estl'ensembledes clusters
ieC
6.3  Récapitulation
La mise en place d’un systéme multi agents nécessite un temps supplémentaire, nous
n’avons pas pu achever I’implantation dans les délais impartis, néanmoins d’aprés les résultats

d’une simple simulation que nous avons faite sur une station en java, nous pouvons conclure qu’une

amélioration de la qualité de clustering peut étre obtenue en appliquant cette approche.

La programmation de cette simulation nous a permet aussi de ressentir 1’utilité de la norme

FIPA, utilisée dans le systeme de communication entre agents.
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7 Conclusion

Cette expérimentation nous a présenté 1’opportunité d’entamer des divers domaines de

recherche d’une part, et d’appliquer autant de connaissances acquises pendant notre cursus.

Nous avons décrit un nouvel algorithme permettant de détecter les structures des
communautés a partir de la topologie du réseau et la relation entre ces nceuds, en utilisant la
technique PSO, qui fonctionne en optimisant la modularité. Nous n’avons pas testé le temps
d’exécution de notre algorithme, et nous n’avons aucune image de comparaison par rapport aux

algorithmes généraux précédemment citeés.

L’élaboration de cet algorithme exige la maitrise de la technique PSO en plus de quelques
notions fondamentales sur les graphes. L’assurance de son fonctionnement nous a obligé de
chercher des datasets qui décrivent des graphes dont leurs partitionnements sont déja connus, et des

algorithmes connus pour avoir une sorte de comparaison.

Nous avons eu des difficultés pour appliquer notre algorithme a un corpus d’un réseau
social réel qui répond a nos exigences. Le corpus a été trouvé mais necessite des traitements avant
qu’il soit utilisable. Ces traitements nous ont permet a leurs tours de découvrir la puissance de

« Python » et d’apprendre a utiliser ses packages spécialisés.

Le Profil modéle ou modele dans son état pur, est introuvable sur le web, mais il peut étre

reconstruit & partir des projets de traitement de langage naturel ou a partir d’un thésaurus.

Le SMA « JADE » est trés simple a installer sur « Eclipse », mais la mise en ceuvre d’une

architecture SMA peut paraitre long et épineux.
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Conclusion générale

La détection communautaire est d'une grande importance dans les réseaux sociaux ou ils
sont souvent représentés sous forme de graphes. Beaucoup de recherches dans ce domaine ont été
présentées, sans que ce probléeme est résolu de maniere satisfaisante malgré les nombreuses

méthodes qui ont proposé.

Dans ce mémoire, une méthode basée sur l'optimisation de I'essaimage de particules (PSO)
est proposee pour la détection des communautés complétée par une approche basée sur les systemes

multi agents pour améliorer la qualité de clustering.

Le critére de mesure populaire modularité Q est utilisé comme fonction de fitness. PSO est

adopté pour maximiser la modularité du réseau.

Durant 1’application de la technique de clustering PSO, nous avons constaté trois

inconvénients majeurs entravent son utilisation dans le domaine.

1. Tout d'abord, PSO a été concu a I'origine pour des problémes d'optimisation continue, ce
qui limite son application dans le domaine d'optimisation discret.

2. PSO souffre de la malédiction de la dimensionnalité, c'est-a-dire que ses performances se
détériorent rapidement lorsque la dimensionnalité de I'espace de recherche augmente
exponentiellement, ce qui rend son application aux réseaux sociaux, parce que I'échelle
d'un réseau social réel est particulierement grande.

3. PSO est tres sensible a I’initialisation des particules, donc une initialisation non adéquate

peut mener le swarm a converger vers un optimum local, donc rater 1’optimum global.

Nous avons essayé de pallier ces faiblesses, nous avons expérimenté une méthode de PSO
discréte concue pour découvrir les structures communautaires dans les réseaux sociaux, ou un
algorithme PSO modifié a été propose, nous avons d'abord redéfini la position et la vitesse des

particules sous une forme discrete, puis nous avons modifié les régles de mise a jour des particules.

Des expeériences sur des reseaux réels ont démontré que l'algorithme proposé pour le
clustering de réseaux est efficace et prometteur. Bien que l'algorithme PSO discret proposé présente
une bonne performance, dans nos expériences, nous trouvons que lorsque l'on s'adresse a des
réseaux a grande échelle, la performance de 1'algorithme se réduit. Donc nous n’avons pas réussi a
bien résoudre le probleme de la malédiction de la dimensionnalité en modifiant simplement
’algorithme PSO.
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De plus, la fonction objective (fitness) est li¢e a tous les nceuds du graphe, donc nous

trouvons qu'il est coliteux de 1’évaluer quand I'échelle du réseau est particulierement grande.

La solution d’hybridation par un systéme multi-agent n’a pu étre testé par défaut de temps,
malgré que nous avons imaginé la conception du systéme et que nous avons bien décrit les

composantes de ce systeme. Sa simulation nous a révélé des perspectives prometteuses

Pour une future reprise du sujet nous proposons de trouver une fonction objective qui est
moins liée aux nceuds ou d’optimiser ses calculs. Nous suggérons aussi de trouver une autre astuce

afin d’initialiser les particules, car les résultats sont fortement liés a cette initialisation.

De méme, nous proposons d’achever I’'implantation du systtme SMA précédemment

décrit.
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