






[image: PDFHALL.COM]






Menu





	 maison
	 Ajouter le document
	 Signe
	 Créer un compte







































Vers un algorithme multi-agents de clustering ... - Semantic Scholar

tèmes multi-agents dédiés à la simulation dont le but est de refléter le ... ner lieu à des phénomènes émergents [Jean (1997)] correspondant à de telles ... 

















 Télécharger le PDF 






 93KB taille
 4 téléchargements
 397 vues






 commentaire





 Report
























Vers un algorithme multi-agents de clustering dynamique Gaële Simon∗ , Dominique Fournier∗∗, Bruno Mermet∗ ∗



GREYC CNRS UMR 6072, 6 Boulevard du Maréchal Juin 14050 CAEN cedex {gaele.simon, bruno.mermet}@univ-lehavre.fr, ∗∗ LITIS EA 4051, 25 rue Philippe Lebon, BP 540 76058 Le Havre cedex [email protected]



Résumé. Dans cet article, nous présentons un algorithme multi-agents de clustering dynamique. Ce type de clustering doit permettre de gérer des données évolutives et donc être capable d’adapter en permanence les clusters construits. Tout d’abord sont présentées des applications potentielles de cette technique notamment pour aider à la détection d’organisations d’agents dans les SMA. Puis les contraintes spécifiques à ce type de clustering sont étudiées. Ensuite une architecture multi-agents satisfaisant ces contraintes est présentée. Elle associe un algorithme fourmis de fourragement et une couche d’agents cluster s’exécutant en parallèle. Enfin nous présentons les premiers résultats expérimentaux de notre travail.
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Introduction



1.1 Clustering d’agents Dans cet article, nous proposons une technique de clustering dynamique de données. Cette problématique est née de l’objectif initial de nos travaux visant à permettre, au cours de l’exécution d’un système multi-agents, de détecter et de suivre des groupes d’agents ayant, pendant une période donnée, une évolution similaire du point de vue des propriétés (internes aux agents) que l’on a choisi d’observer. Chaque agent observé peut être représenté par un vecteur de propriétés évoluant dans le temps correspondant à un sous-ensemble de ses propriétés internes choisies en fonction du type d’application associé au système multi-agents étudié. Par exemple, ces variables peuvent représenter le nombre de communications de l’agent, sa valeur de renforcement (pour des agents avec des capacités d’apprentissage), ou encore sa position dans un environnement situé (par exemple des fourmis [Drogoul et al. (1995)]). Moyennant cette représentation des agents, les groupes d’agents peuvent donc être mis en évidence via des clusters évolutifs. Plus généralement, on se trouve donc face à un problème de clustering dynamique de données qui présente les particularités suivantes : – le cardinal de l’ensemble de données à clusteriser n’est pas constant. En effet, des agents peuvent apparaître ou disparaître pendant le processus de clustering ; – des données déjà clusterisées peuvent être modifiés du fait de l’évolution des agents correspondants. Cela peut entraîner des modifications ou des réorganisations de l’ensemble existant de clusters. Ainsi, une méthode de clustering dynamique est nécessaire afin d’adapter continuement
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l’ensemble des clusters afin qu’ils reflètent le mieux possible l’état courant des données (des agents dans notre cas).



1.2 Applications L’application initiale et principale de ces travaux concerne donc les systèmes multi-agents (SMA). Mais ce type de technique trouve également des applications dans d’autres domaines comme la détection et le suivi de cyclones, d’embouteillages, de migrations d’animaux etc. Dans le cadre d’un projet appelé REX, en colaboration avec le CNAM et EADS, auquel nous participons, cette technique va être appliquée à la gestion du retour d’expérience de l’entreprise. Dans le cadre de l’application au systèmes multi-agents, nous cherchons à détecter des organisations implicites d’agents qui peuvent apparaître pendant l’exécution d’un système multi-agents et évoluer dans le temps. On observe souvent de tels phénomènes dans des systèmes multi-agents dédiés à la simulation dont le but est de refléter le comportement d’entités réelles et de gérer différents types d’interactions entre elles. Ces interactions peuvent donner lieu à des phénomènes émergents [Jean (1997)] correspondant à de telles organisations qui sont souvent l’expression d’une évolution significative dans le monde simulé. Ces phénomènes émergents sont souvent le fruit d’agrégations d’agents semblables qui correspondent à un niveau plus élevé de description du monde simulé. Par exemple, dans MANTA [Drogoul et al. (1995)], une simulation multi-agents de sociétés de fourmis, apparait un phénomène de répartition du travail entre les fourmis qui n’est pas codé explicitement dans le comportement des fourmis. Dans le projet RIVAGE, le but principal est de simuler la circulation de l’eau sur différents types de sols [Servat et al. (1998)]. Le principe de la simulation repose sur le déplacement de gouttes d’eau sur une surface “découpée en cellules”, chaque cellule étant associée à un agent. Dans ce système, les structures émergentes correspondent à des cellules voisines contenant toutes des gouttes d’eau ce qui, dans le monde réel, peut-être associé à des mares.



1.3 Travaux connexes À l’heure actuelle, il existe de nombreux travaux portant sur les techniques de clustering. En particulier, on peut trouver de très nombreux algorithmes de clustering "classique" c’està-dire prenant en entrée un ensemble de données et produisant en sortie un ensemble de clusters [Agrawal et al. (1998); Ng et Han (1994)]. Plus récemment, un certain nombre d’autres travaux s’intéressent à d’autres formes de clustering où l’ensemble des données à clusteriser n’est pas totalement connu dès le départ comme en clustering classique. On trouve en particulier dans cette catégorie les techniques de clustering de flux de données [Barbara (2002); Guha et al. (2000)]. Dans ces travaux, les données à clusteriser sont supposées être extrêmement volumineuses ce qui rend impossible leur stockage en mémoire centrale. L’ensemble initial de données est donc divisé en sous-ensembles qui sont soumis les uns après les autres à l’algorithme qui est capable de les traiter incrémentalement. En revanche, dans ces algorithmes, les données déjà clusterisées ne peuvent pas évoluer au cours du temps, ce qui ne correspond donc pas aux besoins propres au clustering dynamique de données. On trouve également des algorithmes de clustering de flux de données évolutifs [Aggarwal et al. (2003); Cao et al. (2006)]. La principale différence avec la catégorie précédente est que, dans ce cas, la distribution sous-jacente des données peut évoluer significativement au cours du temps. Il faut donc que les algorithmes de clustering traitant ces flux soient capables de modifier de manière importante les clusters au fur et à mesure de l’arrivée de nouvelles données,
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ce qui rejoint une de nos préoccupations. Malheureusement, comme dans le cas précédent, ces algorithmes ne prennent pas en compte le fait que des données déjà clusterisées puissent elles aussi évoluer. Les travaux les plus proches de notre problématique concernent un algorithme de clustering de données mobiles présenté dans [Li et al. (2004)]. Une comparaison plus spécifique de nos travaux avec cet algorithme est présentée plus loin (§ 3.3).
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Notre approche



En plus des algorithmes de clustering présentés précédemment, il existe également dans la communauté agents, des algorithmes fourmis de fourragement permettant de réaliser cette tâche [Deneubourg et al. (1990)]. Dans ces algorithmes, les données sont réparties dans une grille sur laquelle se déplacent des agents fourmis qui peuvent transporter des données et les rassembler dans des tas. Ces algorithmes ont des propriétés qui semblent adaptées à la prise en compte de l’évolution des données nécessaire dans notre contexte. Malheureusement, ils ont une convergence lente, ce qui est accentué dans un contexte instable. Pour améliorer la convergence de ces approches dans un cadre statique, N. Monmarché a proposé l’algorithme AntClass [Monmarché (2000)] qui associe successivement en quatre phases un algorithme de fourragement et l’algorithme k-means. Cette approche n’étant pas compatible avec l’aspect dynamique de notre problématique comme montré dans [Simon et Fournier (2004)], nous avons décidé d’associer une couche d’agents cluster aux fourmis de AntClass formant ainsi une architecture multi-agents en deux couches s’exécutant en parallèle. Dans cette architecture, chaque tas créé par les fourmis est encapsulé dans un agent cluster. Par la suite, nous décrivons la grille qui constitue l’environnement de nos agents et les deux types principaux types d’agents mis en oeuvre : les fourmis et les clusters.



2.1 La grille La grille permet de stocker les données non clusterisées et les tas. Les données non clusterisées peuvent avoir deux origines : – soit elles n’ont jamais été clusterisées ; – soit elles ont été rejetées de leur cluster initial par des agents cluster ou par des fourmis. Cela peut-être dû soit à une évolution de ces données, soit à une erreur faite par les fourmis lors de la construction du cluster. Il est important de préciser que la position d’une données ou d’un tas sur la grille n’est pas liée aux valeurs des propriétés des données.



2.2 Les fourmis Leur comportement est identique à celui spécifié dans AntClass pendant la première étape de l’algorithme. Nous résumons rapidement ce comportement, plus de détails étant disponibles dans [Monmarché (2000); Coma et al. (2003)]. Les fourmis se déplacent sur la grille et peuvent : 1. prendre une donnée : (a) en emmenant une donnée isolée trouvée dans une cellule, (b) en otant la donnée la plus dissimilaire d’un tas ;
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2. déposer une donnée : (a) sur une cellule libre, (b) sur une donnée isolé et ainsi créer un nouveau tas, (c) sur un tas existant. La réalisation de ces actions est modulée par des probabilités qui introduisent une forme d’indéterminisme dans le comportement des fourmis, propriété indissociable des algorithmes fourmis. En outre, les actions 1b et 2b dépendent également de seuils appelés TCREATE et TREMOVE [Monmarché (2000)]. TCREATE est un seuil de similarité utilisé pour comparer deux données (2b) et TREMOVE est un seuil de dissimilarité par rapport au centre d’un tas (1b). Dans AntClass, l’ensemble de ces probabilités et seuils sont générés aléatoirement pour chaque fourmi dans des intervalles validés expérimentalement par N. Monmarché sur des données normalisées. Notre architecture reposant sur le même algorithme fourmis qu’AntClass, nous avons conservé le même processus de paramétrage à l’exception du paramètre TREMOVE. En effet, les expérimentations de notre approche réalisées sur des données statiques et présentées dans [Simon et Fournier (2004)] ont montré une trop grande sensibilité à ce paramètre ce qui nous a conduit à définir une nouvelle mesure de comparaison des données. Cette mesure, prenant en compte la dispersion des distances des données au centre de gravité du cluster permet de réduire le nombre de paramètres à fixer tout en augmentant la stabilité du clustering. Pour cela, nous supposons que la répartition des données à clusteriser suit une loi normale. Dans ce cadre, en considérant µ la moyenne et σ l’écart-type de la variable considérée, on sait que 99,7% se trouve dans l’intervalle [µ − 3σ, µ + 3σ]. Avec cette hypothèse, nos fourmis retirent la donnée la plus dissimilaire d’un tas, si elle n’entre pas dans l’intervalle que nous venons de décrire.



2.3 Les agents cluster Avec AntClass, après le passage des fourmis, il reste de nombreuses données isolées et, souvent, de trop nombreux tas ont été formés. C’est pourquoi, k-means est utilisé à la suite des fourmis pour améliorer les résultats. Dans notre approche, nous dédions la gestion de ce problème aux agents cluster. Un agent cluster encapsule un tas C (i.e. un cluster) créé par les fourmis. C est défini par un quadruplet (GC , RC , VC , SC ) où GC est son centre, RC son rayon, VC son volume et SC l’ensemble des données qu’il contient. Dans la suite, C désigne aussi bien le cluster que l’agent. 2.3.1 Comportement global Dès qu’une fourmi dépose la donnée qu’elle porte dans un tas ou quand elle retire une donnée d’un tas, l’agent cluster associé doit mettre à jour son quadruplet. De plus, les agents cluster peuvent également se développer en attaquant d’autres agents cluster perçus comme gênant leur propre développement. On considère qu’un agent cluster Cobs gène un autre agent cluster Catt quand le volume de Catt est en intersection avec celui de Cobs . De plus, nous supposons que Catt attaque Cobs seulement si sa taille est au moins égale à 20% de la taille de Cobs (pour éviter une trop grande multiplication des agressions). Si une telle intersection des volumes se produit, c’est que probablement l’état des clusters n’est plus en adéquation avec l’état courant des données. Ils doivent donc être mis à jour ce qui se fait par fusion complète
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ou partielle lors de la fuite de l’agent agressé (voir section suivante). Le but principal de ce comportement d’attaque/fuite est de compenser la tendance des fourmis à construire trop de tas et de prendre en compte l’évolution des données. Les agents cluster doivent également détecter l’évolution des données qu’ils contiennent. Si une donnée devient trop distante du centre de son tas, l’agent cluster associé la rejette dans la grille et met à jour son quadruplet. Ce mécanisme permet d’établir une certaine concurrence entre les fourmis et les clusters améliorant la convergence globale du processus de clustering. Pour évaluer si une donnée est trop éloignée du centre de son tas, un agent cluster emploie la même mesure que celle utilisée par les fourmis (§ 2.2).



2.3.2 Détails du processus d’attaque/fuite Pour détecter si un cluster appelé Catt a des voisins gêneurs, il doit communiquer avec l’agent topologue responsable de l’observation des clusters qui est le seul à disposer d’une vision globale de l’ensemble des agents cluster. Si le topologue indique un voisin géneur Cobs , Catt attaque Cobs et ce dernier doit fuir. Pour décrire les interactions entre attaque et fuite nous employons les notations du tableau 1. δ(x, y) diss(C)



distance euclidienne entre 2 données x et y la donnée la plus dissimilaire du centre de C TAB . 1 – Notations



Pour Cobs , au cours d’une fuite, on considère deux situations suivant que des données de Cobs sont dans le volume VCatt ou non : VCatt ∩ SCobs 6= ∅ ou VCatt ∩ SCobs = ∅. Quand VCatt ∩ SCobs 6= ∅, toutes les données Oi ∈ VCatt ∩ SCobs sont ajoutées au tas de Catt . Quand VCatt ∩ SCobs = ∅, Cobs se sépare de chacun de ses diss(Cobs ) jusqu’à ce que l’intersection disparaisse. Si δ(diss(Cobs ), GCatt ) < RCatt +2σ alors diss(Cobs ) est mis dans Catt . Sinon, il est mis sur la grille. Cette règle d’aggrégation des données est plus restrictive que la règle de rejet suivie par les fourmis et les clusters (§ 2.2). Elle a pour but de renforcer l’homogénéïté de Catt et d’éviter la construction de tas trop grands et difficiles à dissocier.



2.3.3 Naissance et mort d’un agent cluster Une fourmi peut déposer sa donnée sur une cellule contenant une donnée isolée, créant ainsi un nouveau tas donnant naissance à un agent cluster. Celui-ci survit tant que son tas contient au moins deux données (à moins qu’il ne meure lors d’une fuite). De plus, juste avant sa mort, un agent cluster rejette tout ou partie de ses données sur la grille. Ce mécanisme permet aux fourmis de construire de nouveaux clusters plus représentatifs des nouvelles données ou du nouvel état des données consécutif à leur évolution.
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Prototypes et expérimentations



3.1 Présentation de la plateforme d’expérimentations Afin de tester et d’évaluer les performances de notre algorithme de clustering dynamique, nous avons développé une plateforme de simulation qui, connectée à la plateforme de clustering dynamique, sert de support à nos expérimentations. Les deux plateformes ont été développées en JAVA en utilisant l’environnement de développement de SMA MADKIT [Gutknecht et Ferber]. La plateforme de simulation permet de simuler l’évolution de populations d’agents. Une population est considérée comme étant un ensemble d’agents qui vont, a priori, évoluer de manière similaire. Une population doit donc être normalement perçue, au niveau du clustering, comme un cluster qui va évoluer au cours du temps. Chaque agent de la population est implanté via un agent MADKIT. Les populations ainsi que leur évolution sont spécifiées à l’aide de scénarios. Un scénario contient les informations suivantes : – le nombre de populations, – le nombre d’individus (d’agents) dans chaque population, – le nombre de propriétés décrivant chaque agent : ces propriétés, de type réel, vont être manipulées dans la plateforme sous forme de coordonnées afin de faciliter la visualisation des résultats. Ainsi un agent sera représenté dans l’espace par un point situé en fonction des valeurs prises par ses propriétés à un instant donné. – une temporisation permettant de controler la vitesse d’évolution de la population, – la date d’apparition de la population ainsi que sa durée d’évolution – le pourcentage d’individus de chaque population soumis à évolution – la trajectoire de chaque population La trajectoire d’une population est considérée comme étant la spécification du déplacement de la population dans l’espace. La définition d’une trajectoire consiste donc à décrire ce déplacement. Elle comporte les trois parties suivantes : – définition des intervalles d’initialisation des propriétés de l’agent – spécification du nombre de propriétés de chaque agent soumises à évolution : certaines propriétés peuvent rester fixes pendant l’évolution de la population. – définition du déplacement en fonction des propriétés soumises à évolution : ce déplacement spécifié par des points de contrôle est linéaire par intervalles. Un point de contrôle est un couple (date, position) spécifiant la position médiane d’une population à un moment donné de la simulation. Lorsque le simulateur démarre l’exécution d’un scénario, on peut en parallèle lancer la plateforme de clustering et, ainsi, visualiser en même temps les populations réelles et les clusters détectés.



3.2 Expérimentations 3.2.1 Objectifs Dans cette partie, nous présentons les expérimentations réalisées afin de tester et d’évaluer notre algorithme de clustering dynamique. L’objectif de ces expérimentations est notamment d’évaluer la capacité de l’algorithme à détecter et suivre correctement des clusters par rapport à un scénario donné.
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3.2.2 Scénarios utilisés Dans ce paragraphe sont présentés les scénarios qui ont été utilisés lors des différentes expérimentations. Chaque scénario est résumé par une représentation graphique (FIG . 1) dans laquelle, chaque population est représentée par un cercle. Lorsque la population se trouve à l’état initial (c’est-à-dire avant le début de son évolution), le cercle est en gras. Lorsque la population se trouve dans un état intermédiaire ou final, le cercle est en pointillés. Enfin, la trajectoire de chaque population est représentée par des flèches. Dans la figure du scénario 4C, ne figure pas de cercle en pointillés car les positions initiale et finale de chaque population sont identiques ; chaque population se déplace donc le long d’un carré. Dans chaque scénario, une population contient 100 individus. On notera que, pour les premiers tests, on s’est limité à deux propriétés par agent observé, ce qui simplifie en particulier les visualisations pour l’analyse des résultats. Il faudra par la suite bien sûr réaliser des tests avec plus de propriétés par agent.



(a) scénario 2



(b) scénario 6



(c) scénario 4



(d) scénario 2CP



(e) scénario 4C



(f) scénario 9



F IG . 1 – Schéma des différents scénarios
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3.2.3 Configuration de la couche clustering L’évaluation de la plateforme de clustering a entre autres, pour but, d’étudier l’influence de différents paramètres sur la qualité des résultats produits. Au niveau de la couche des fourmis, le paramétrage utilisé est celui préconisé par AntClass. Au niveau de la couche des clusters, différents paramètres interviennent : – condition d’agression pour un cluster : dans la plupart des tests, un agresseur doit au moins être aussi gros que 20% de la taille de l’agressé pour pouvoir réaliser l’agression. – critère de survie d’un cluster : c’est le nombre minimal de données qu’un cluster doit contenir pour survivre. Dans les tests, ce nombre est de 2. – date de démarrage des clusters par rapport aux fourmis : cette date est évaluée en nombre d’itérations. Les clusters démarrent, dans ces tests, 5000 itérations après les fourmis. 3.2.4 Difficultés d’analyse des résultats Un problème à étudier est celui de l’évaluation du résultat d’un clustering dynamique c’està-dire définir des critères sur le résultat qui permettent de répondre à la question suivante : le résultat du clustering est-il bon ou mauvais par rapport au scénario ? On ne peut en effet utiliser les critères habituels évalués sur le résultat final ; il faut prendre en compte l’aspect temporel dans l’analyse du résultat. En effet, contrairement au clustering classique, on ne s’intéresse pas à un résultat (ie. les clusters à la fin de la simulation) mais à "des" résultats c’est-à-dire à une évolution de clusters. Comment appréhender correctement cette évolution ? Avec quels outils l’évaluer ? Ces outils doivent en particulier permettre de mesurer le décalage temporel c’est-à-dire le fait qu’il y aura toujours un retard dans ce qui est détecté par la plateforme de clustering et la réalité, ne serait-ce que pour des problèmes de temps de calcul. Afin d’aider à répondre à ces questions, nous avons conçu des outils permettant, à partir d’une trace très détaillée de l’exécution du scénario et de la plateforme clustering, de générer différentes courbes permettant de rendre compte de l’écart, dans le temps, entre ce que détecte la couche clustering et la réalité du scénario. Pour des raisons de place, ces outils ne seront pas détaillés ici. C’est pourquoi, dans la section suivante, l’évaluation des résultats est présentée en utilisant des mesures moyennes sur le déroulement du processus de clustering. Il est à noter que ces mesures ne sont pas toujours suffisantes pour caractériser complètement le résultat. 3.2.5 Résultats Dans le tableau suivant sont présentés les résulats des expérimentations menées sur les scénarios présentés précédemment. Voici quelques précisions concernant les expérimentations sur les scénario 9al et scénario 11v1 : – scénario 9al : ce test porte sur le scénario 9. La différence se situe au niveau de la plateforme clustering. Dans cette expérimentation, la contrainte d’agression a été enlevée, n’importe quel cluster peut donc agresser un gêneur, indépendamment de leur taille. – scénario 11v1 : ce test porte sur le scénario2 avec en plus, 33 agents supplémentaires répartis aléatoirement dans la totalité de l’espace. Ces 33 agents correspondent à du bruit. Ils se déplacent aléatoirement tout au long de la simulation. Pour chaque test, les mesures suivantes sont utilisés : – # pops : nombre de populations dans le scénario
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– # agents : nombre total d’agents dans le scénario – NmoyC : nombre moyen de clusters au cours de la simulation – NmoyDC : nombre moyen de données agrégées (c’est-à-dire appartenant à un cluster) au cours de la simulation – TailleC : taille moyenne (en nombre de données) des # pops plus gros clusters au cours de la simulation – TpsNbP : pourcentage de temps de la simulation où le nombre de clusters de la simulation est égal au nombre de clusters du scénario – Tps2NbP : pourcentage de temps de la simulation où le nombre de clusters de la simulation est compris entre # pops et 2 * # pops. Il est important de noter que dans ces résultats, un tas de 2 données est considéré comme étant un cluster. Test 2 6 4 2CP 9 9al 4C



#pops 1 1 2 2 2 2 4



#agents 100 100 200 200 200 200 400



NMoyC 1,1 1,0 2,6 2,3 4,4 3,3 7,2



NMoyDC 96,6 96,1 181,8 180,0 132,6 174,3 281,4



11v1



1



133



1,5



93,0



TailleC 95,5 95,4 90,3/87,0 91,3/86,5 120,5/3,7 88,3/72,2 71,0/68,3/ 65,5/62,4 89,1



TpsNbP 95,3 97,2 82.4 84,9 20,3 64,4 25,3



Tps2NbP 97 99 95,4 97,8 63 87 87,4



77,0



90,5



TAB . 2 – Résultats des expérimentations Ce tableau montre que les scénarios à un seul cluster ne posent pas de problème, y compris en cas de trajectoire plus complexe comme dans le cas du scénario 6 : le cluster est détecté assez rapidement et bien suivi ensuite durant le reste de la simulation. Pour les scénarios à 2 clusters, à l’exception du scénario9, les résultats sont bons aussi. En particulier, on obtient un bon résultat pour le scénario 2CP. En effet, bien que les clusters se rapprochent pas mal au cours de la simulation, la couche clustering continue bien à détecter essentiellement 2 clusters et non pas un seul. Le cas du scénario9 est à part puisque bien que ne comportant que 2 clusters, les résultats sont mauvais. Ceci est lié au fait que dans ce scénario, les 2 populations se retrouvent à mi-parcours temporairement superposées. Au niveau du clustering, cela provoque, à juste titre, une fusion des 2 clusters associés aux 2 populations à ce moment là. Le problème est que lorsque dans la simulation, les 2 population se re-séparent, dans la couche clustering l’unique cluster continue à exister au lieu de se dissocier. Le bloquage vient essentiellement du fait qu’à partir du moment où il n’existe plus qu’un seul cluster, tous les petits clusters nouvellement formés par les fourmis, ne peuvent pas l’agresser. Ils sont au contraire absorbés par le gros cluster qui continue à grossir. En effet, ceci est lié à la contrainte d’agression présentée précédemment. Afin d’étudier plus finement ce problème, nous avons réalisé une autre expérimentation (scénario 9al) où la contrainte d’agression est cette fois supprimée. Avec cette configuration, il arrive assez fréquemment qu’après la fusion en un seul cluster, grâce à l’agression du gros cluster par de petits clusters nouvellement formés par les fourmis, le cluster se dissocie en 2 clusters. Malheureusement, nous avons constaté que lorsque l’on
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enlève la contrainte d’agression pour les autres scénarios, les performances sont très dégradées car les agressions étant plus nombreuses puisque facilitées, le nombre de clusters formés augmente et la convergence est donc moins bonne. D’autres pistes doivent donc être étudiées pour palier ce problème de non-dissociation de cluster. Pour le scénario à 4 clusters, les résultats, bien que plutôt corrects, sont moins bons qu’à un ou deux clusters. En effet, plus les données et populations sont nombreuses, plus la probabilité pour les fourmis de créer des clusters est élevée et donc plus on a de clusters. Enfin, l’implantation actuelle de la plateforme doit être améliorée car le mode d’activation des populations, fourmis et clusters, pas suffisamment équitable, dégrade artificiellement les performances lorsque le nombre de données augmente. Enfin pour le scénario 11v1, les résultats sont très bons. Comme on peut le voir, le nombre moyen de données clusterisées et le nombre moyen de clusters sont proches de ce qui est attendu. Par ailleurs, une analyse détaillée de la trace nous a montré que le cluster construit que contient que très rarement des données de bruit.



3.3 Comparaison avec le clustering d’objets mobiles Le clustering d’objets mobiles [Li et al. (2004)]. permet d’effectuer du clustering sur des données qui évoluent au cours du temps. L’algorithme repose sur l’utilisation de micro-clusters mobiles qui est une adaptation de la notion de micro-cluster définie dans [Zhang et al. (1996)]. Les auteurs indiquent qu’un micro-cluster mobile est un "groupe de données qui sont non seulement proches les unes des autres à l’instant présent mais qui sont susceptibles de se déplacer de manière similaire pendant quelques temps". Afin de pouvoir prendre en compte cette notion de déplacement similaire, les données à clusteriser sont représentées non seulement par leurs coordonnées dans un espace à n dimensions mais également par leur vitesse dans les différentes dimensions. Ces valeurs de vitesse sont prises en compte comme des dimensions supplémentaires dans le processus de clustering. L’algorithme mis au point par les auteurs fait en sorte de produire, à tout moment de l’évolution des données, un ensemble de micro-clusters représentatifs de l’état des données au moment de l’observation. Afin d’obtenir des clusters, un algorithme de clustering "statique" doit être appliqué périodiquement sur l’ensemble des micro-clusters produits. Afin de maintenir les micro-clusters les plus cohérents possibles par rapport à l’état courant des données, l’algorithme est capable de détecter des dates particulières où des micro-clusters doivent être scindés ou au contraire être fusionnés. L’aspect positif de cet algorithme est tout d’abord son efficacité dans la mise à jour des micro-clusters grâce à leur profil. En effet, si les micro-clusters sont assez stables (c’est-àdire pas trop de scissions), il n’est pas nécessaire de maintenir une correspondance constante entre les objets et leur micro-cluster associé. La mise à jour peut se faire uniquement via les profils qui résument en quelque sorte l’état du micro-cluster. Dans notre approche, cela n’est actuellement pas possible à cause du problème de mise à jour du rayon. De plus, la prise en compte de la vitesse comme propriété faisant partie intégrante des données à clusteriser est aussi un aspect intéressant qui pourrait améliorer notre approche, notamment dans le cas du scénario 9. Le principal inconvénient de cette approche par rapport à notre problématique est la nécessité d’utiliser conjointement un algorithme de clustering statique. Les auteurs utilisent en l’occurence K-Means ce qui impose donc de fournir le nombre de clusters recherchés. Pour notre part, nous ne faisons aucune hypothèse sur le nombre de clusters à trouver. L’autre incon-
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vénient majeur est que l’algorithme ne permet pas de prendre en compte l’arrivée de nouvelles données en cours de route ce qui est impératif dans le contexte du clustering d’agents. En particulier pour lancer l’algorithme, il est nécessaire de fournir un nombre initial de micro-clusters. Si le nombre de données évolue, ce nombre de micro-clusters peut s’avérer non pertinent.
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Conclusion et perspectives



Dans cet article, nous avons présenté un algorithme de clustering dynamique de données évolutives reposant sur une architecture multi-agents. Cette dernière associe un algorithme de fourragement avec une couche d’agents cluster s’exécutant en parallèle. Les premiers résultats sont prometteurs même si de nouvelles solutions doivent être apportées pour certains cas de figure. Notamment, nous allons travailler spécifiquement sur le problème de la dissociation de clusters apparu dans l’expérimentation sur le scénario 9 (voir § 3.2.5). Une première piste va consister à introduire la vitesse des données dans le processus de clustering [Li et al. (2004)]. Nous allons également continuer à travailler sur les expérimentations en intégrant notamment des clusters dont la taille peut évoluer significativement au cours de leur évolution. Enfin, d’un point de vue implantation, nous travaillons actuellement sur une nouvelle version des plateformes permettant un meilleur contrôle sur l’activation des différents agents.
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Summary In this paper, a multi-agents algorithm for dynamic clustering is presented. This kind of clustering is intended to manage mobile data and so, to be able to continuously adapt the built clusters. First of all, potential applications of this algorithm are presented, especially the detection of agents organisations in a MAS. Then the specific constraints for this kind of clustering are studied. A multi-agents architecture satisfying these constraints is described. It combines an ants algorithm with a cluster agents layer which is executed simultaneously. Las but not least, the first experimental results of our work are presented.
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