UNIVERSITE DU QUEBEC A MONTREAL

D-DGC : UNE APPROCHE DYNAMIQUE
POUR LE CLUSTERING PROFOND DES GRAPHES ATTRIBUES

MEMOIRE
PRESENTE
COMME EXIGENCE PARTIELLE
DE LA MAITRISE EN INFORMATIQUE

PAR
MOHAMED FAWZI TOUATI

AOUT 2022



UNIVERSITE DU QUEBEC A MONTREAL
Service des bibliothéques

Avertissement

La diffusion de ce mémoire se fait dans le respect des droits de son auteur, qui a signé
le formulaire Autorisation de reproduire et de diffuser un travail de recherche de cycles
supérieurs (SDU-522 — Rév.04-2020). Cette autorisation stipule que «conformément a
larticle 11 du Reéglement no 8 des études de cycles supérieurs, ['auteur] concéde a
'Université du Québec a Montréal une licence non exclusive d'utilisation et de
publication de la totalité ou d’'une partie importante de [son] travail de recherche pour
des fins pédagogiques et non commerciales. Plus précisément, ['auteur] autorise
I'Université du Québec a Montréal a reproduire, diffuser, préter, distribuer ou vendre des
copies de [son] travail de recherche a des fins non commerciales sur quelque support
que ce soit, y compris I'Internet. Cette licence et cette autorisation n’entrainent pas une
renonciation de [la] part [de 'auteur] a [ses] droits moraux ni a [ses] droits de propriété
intellectuelle. Sauf entente contraire, [I'auteur] conserve la liberté de diffuser et de
commercialiser ou non ce travail dont [il] posséde un exemplaire.»



REMERCIEMENTS

Je tiens & exprimer toute ma reconnaissance a mon directeur de recherche, Pro-
fesseur Mohamed BOUGUESSA. Je le remercie de m’avoir encadré, orienté, aidé
et conseillé, et pour la liberté de travail qu’il m’a laissée tout au long de ce pro-
gramme. Je le remercie aussi pour sa disponibilité, sa patience et surtout ses

judicieux conseils, qui ont contribué a alimenter ma réflexion.

Je remercie également la faculté des sciences de 'UQAM pour 'octroi de la bourse
d’exemption des frais de scolarité majorés que j’ai recue durant ma maitrise. Je
remercie aussi, I’organisme Mitacs de m’avoir offert I'opportunité d’un stage de
recherche au sein de l'entreprise Ciena. J’adresse également ma gratitude a la
Fondation de 'UQAM, pour m’avoir choisi parmi les récipiendaires d’une bourse

de soutien a la réussite de la Maitrise en informatique.

J’adresse mes sincéres remerciements a tous les professeurs de 'UQAM, interve-
nants, et toutes les personnes qui par leurs paroles, leurs écrits, leurs conseils et
leurs critiques, ont guidé mes réflexions et ont accepté de me rencontrer, et ré-
pondre & mes questions durant mon cursus et mes recherches, et qui doivent voir
dans ce travail la fierté d’'un savoir bien acquis. J’exprime, enfin, mes plus vifs
remerciements a mes collégues au sein du laboratoire LATECE, en particulier,

Etienne, Fares et Nairouz.

Je remercie mes trés chers parents, qui ont toujours été la pour moi. Ma meére,
qui a ceuvré pour ma réussite, de par son amour, son soutien, tous les sacrifices
consentis et ses précieux conseils, pour toute son assistance et sa présence dans ma

vie : regois a travers ce travail, aussi modeste soit-il, I’expression de mes sentiments



111

et de mon éternelle gratitude. Mon pére, qui peut étre fier et trouver ici le résultat
de longues années de sacrifices et de privations pour m’aider a avancer dans la vie.

Merci pour les valeurs nobles, ’éducation et le soutien permanent venu de toi.

A tous ces intervenants, je présente mes remerciements, mon respect et ma grati-

tude.



DEDICACE

Je dédie ce travail & :

Mes parents. Aucun hommage ne pourrait étre a la hauteur de 'amour dont ils

ne cessent de me combler.

Toute ma famille, tous mes amis, et & tous ceux qui ont contribué de prés ou de

loin pour que ce travail soit possible.

Je vous dis tous, merci.



TABLE DES MATIERES

LISTE DES FIGURES . . . . . . . . .. .. .. .. .. . .. ... . ...
LISTE DES TABLEAUX . . . . . . . . ..
RESUME . . .. ..
CHAPITRE I INTRODUCTION . . ... .. ... ... ... ... ...
1.1 Mise en contexte . . . . . . . . . ...
1.2 Motivations . . . . . . . ..o
1.3 Contributions . . . . . . . ...
1.4 Structure et organisation du mémoire . . . . . . .. ...
CHAPITRE II REVUE DE LA LITTERATURE . ... .........
2.1 Approches traditionnelles du clustering des graphes attribués . . . . .

2.1.1 Méthodes basées sur la marche aléatoire . . . . . . .. .. ..

2.1.2  Méthodes basées sur 'inférence statistique . . . . . . . .. ..

2.1.3 Méthodes basées sur les critéres de dimensionnalité . . . . . .
2.2 Approches modernes du clustering profond des graphes attribués . . .

2.2.1 Développement du clustering profond . . . . . . ... ... ..

2.2.2 Revue des méthodes de clustering profond pour les graphes
attribués . . . ..

2.3 Revue des méthodes d’apprentissage dynamique . . . . . . . . . . ..
2.3.1 Architectrures dynamiques . . . . . .. ...
2.3.2 Paramétrage dynamique . . . . . . .. ...

2.4 Caractére arbitraire des descripteurs . . . . . . . . .. ... ... ..

25 Conclusion. . . . . .. .

CHAPITRE III APPROCHE PROPOSEE . .. ... . ... ......

3.1 Notations . . . . . . . ..



vi

3.2 Phase de clustering profond du graphe attribué . . . . ... ... .. 40
3.2.1 Etape de préentrainement . . . . . . .. .. .. .. ... ... 41
3.2.2 Etape de clustering . . . . . . .. ... .. ... ... ... . 46

3.3 Phase de clustering profond dynamique du graphe attribué . . . . . . 50

3.4 Conclusion . . . . . . .. Lo 55

CHAPITRE IV EVALUATION DE L’APPROCHE PROPOSEE . ... 56

4.1 Cadre expérimental . . . . . . . ... 56
4.1.1  Algorithmes sélectionnés pour la comparaison . . . . . . . .. 56

4.1.2 Ensembles de données de référence utilisés pour la comparaison 57

4.1.3  Critéres d’évaluation du clustering profond des graphes attribués 58

4.1.4 Critére d’évaluation du caractére arbitraire des descripteurs . 60
4.2 Expérimentations sur les données de références . . . . . . . . ... .. 61
4.2.1 Déroulement des expérimentations . . . . . .. .. ... ... 61
4.2.2 Paramétrage de la solution D-DGC . . . . . .. ... ... .. 62
4.2.3 Reproductivité des expérimentations . . . . . . . .. .. ... 63
4.3 Résultats et discussion . . . . . .. ... L oo 63
4.4 Conclusion . . . . . . . ... 74
CHAPITRE V CONCLUSION ET PERSPECTIVES . . .. ... ... 75

REFERENCES . . . . . . . 7



Figure
1.1
1.2
1.3
2.1
2.2
2.3
3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

4.1

4.2

4.3

4.4

LISTE DES FIGURES

Page
Visualisation la structure d’un graphe. . . . . . . . ... ... .. 1
Image reflétant la structure d’un graphe attribué. . . . . . .. .. 3
Visualisation des clusters dans un graphe. . . . . . . . .. .. .. )
Architecture d’'un Autoencodeur (AE). . . . ... .. ... 19
Architecture du Deep clustering network (DCN).. . . . .. .. .. 22
Architecture du Variational Deep Embedding (VaDE). . . . . .. 26
Schéma reflétant architecture d'un GCN (Kipf et Welling, 2017). 42
Schéma reflétant 1’architecture de I'autoencodeur de graphe (Kipf
et Welling, 2016). . . . . . . .. ... Lo 43
Schéma représentatif de 1’étape de préentrainement du modéle de
clustering profond. . . . .. ..o 46
Schéma représentatif de ’étape de clustering du modeéle de cluste-
ring profond proposée. . . . . . ... Lo 50
Schéma représentatif du modéle proposé D-DGC. . . . . .. . .. 55
Visualisations des représentations latentes de GMM-VGAE sur Cora
en utilisant t-SNE. . . . . . .. ... oL 67
Visualisations des représentations latentes de D-DGC sur Cora en
utilisant t-SNE. . . . . . . . ..o 68
Courbes représentatives de I’évolution des nceuds ainsi que leurs
exactitudes en utilisant D-DGC avec ’ensemble de données de ré-
férence Cora. . . . . . . . . .. 69
Courbes représentatives de I’évolution des nceuds ainsi que leurs
exactitudes en utilisant D-DGC avec ’ensemble de données de ré-
férence Citeseeer. . . . . . . . . ... 70



4.5

4.6

4.7

4.8

Courbes représentatives de ’évolution des nceuds ainsi que leurs
exactitudes en utilisant D-DGC avec ’ensemble de données de ré-
férence Pubmed. . . . . . ... oo

Courbes représentatives de 1’évolution de la métrique Ac 4 sur les
modeéles GMM-VGAE et D-DGC avec I'ensemble de données de

référence Cora. . . . . ...,

Courbes représentatives de I’évolution de la métrique Agy sur les
modeéles GMM-VGAE et D-DGC avec 'ensemble de données de
référence Citeseer. . . . . . . . . . ..o

Courbes représentatives de 1’évolution de la métrique Ac, sur les
modeéles GMM-VGAE et D-DGC avec 'ensemble de données de
référence Pubmed. . . . . . ...

viil

70

72

73



Tableau
4.1

4.2

4.3

4.4

LISTE DES TABLEAUX

Configuration des paramétres de D-DGC. . . . . . . . .. ... ..

Configuration des hyperparamétres de D-DGC sur chaque ensemble
de données de référence. . . . ...

Tableau comparatif des performances de clustering entre différentes
méthodes de clustering de graphes attribués sur les ensembles de
données de référence Cora, Citeseer, et Pubmed. . . . . . . . . ..

Tableau comparatif des performances de clustering entre différentes
méthodes de clustering de graphes attribués sur les ensembles de
données de référence USA Air-Traffic, Europe Air-Traffic, et Brazil
Air-Traffic. . . . . . . . .

64



RESUME

L’analyse des graphes attribués est un domaine de ’exploration de données qui a
attiré I’attention des chercheurs ces derniéres années. En plus de la représentation
classique des graphes ot deux nceuds sont reliés par un lien, deux noeuds dans un
graphe attribué possédent un ensemble de caractéristiques déterminantes. De ce
fait, une des problématiques fondamentales étudiées dans ce domaine est le clus-
tering des graphes attribués, ot chaque noeud du graphe est affecté a un cluster,
selon des critéres d’appartenance bien définis.

Malgré que le clustering des graphes suscite 'intérét dans le contexte non attri-
bué, les graphes attribués donnent un formalisme intéressant a explorer dans la
recherche, du fait de 'incorporation des attributs des nceuds et les caractéristiques
de ces derniers; ce qui donne davantage d’information & explorer pour la téache
de clustering. L’évolution des techniques de clustering de son coté a permis de
découvrir des approches dites profondes basées essentiellement sur les autoenco-
deurs de graphes. Le clustering profond utilise une fonction de cott, celle-ci doit
étre minimisée pour optimiser la reconstruction faite par les autoencodeurs, et
le clustering, selon la méthode de combinaison choisie. Bien qu’il existe un bon
nombre de travaux abordant cette problématique, certains aspects demeurent peu
ou pas abordés dans la littérature. Notamment : (1) 'aspect statique de la fonc-
tion de cotit des modeéles de clustering des graphes attribués, et (2) la sensibilité
des modéles profonds au caractére arbitraire des descripteurs qui sont générés par
les modéles d’apprentissage profond.

Afin de pallier les limites des approches existantes, nous présentons dans le cadre
de ce mémoire une nouvelle approche de clustering profond des graphes attribués.
En exploitant le principe de 'apprentissage dynamique, ’approche proposée com-
bine la fonction de cotit d’'un modéle basé sur les autoencodeurs de graphes a un
paramétrage dynamique permettant une meilleure séparation des clusters grace a
un critére de confiance. L’efficacité de I’approche proposée est comparée a d’autres
méthodes récentes sur différents ensembles de données. Les résultats obtenus dé-
montrent 'efficacité de notre approche a diminuer 'impact du caractére arbitraire
des descripteurs dans le cadre du clustering profond des graphes attribués.

Mots clés : Graphes attribués, Clustering profond, Apprentissage dynamique.



CHAPITRE I

INTRODUCTION

1.1 Mise en contexte

Les graphes sont des structures de données tres utilisées, et un langage universel
pour décrire des systémes du monde réel. Formellement, un graphe G = (V| F)
(décrit dans la figure 1.1) est une structure formée de deux ensembles de données.
Le premier ensemble (V') constitue les entités (nceuds) du graphe, et le deuxiéme
ensemble (E) constitue les interactions (liens) entre les entités du graphe. On note

un lien allant du nceud u € V au nceud v € V par (u,v) € E.
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Figure 1.1: Visualisation la structure d’un graphe.



Ainsi, les graphes offrent une base mathématique sur laquelle les chercheurs s’ap-
puient pour analyser, comprendre, et apprendre des systémes complexes du monde
réel. Pour cela, beaucoup de données structurées sous forme de graphes ont été
mises a disposition des chercheurs (Song et al., 2005). Ceci est di a la puissance
du formalisme des graphes qui permet de se focaliser sur les relations entre les

entités (plutdt que les propriétés des entités uniquement).

Ce paradigme existe dans différents domaines, a titre d’exemple, un réseau routier
peut étre représenté sous forme de graphe (El Mahrsi et Rossi, 2012), dans ce cas,
il est possible d’utiliser un ensemble de nceuds pour décrire les villes d’un réseau,
et les liens pour désigner les liaisons routiéres entre ces villes. Dans un autre
contexte, pour refléter un réseau social sous forme de graphe (Singh et al., 2016),
il est possible d’utiliser un ensemble de nceuds pour illustrer les individus d’'un
réseau, et les liens pour indiquer la relation amicale entre I’ensemble d’individus.
Dans le domaine biologique (Gao et al., 2018), ’ensemble de nceuds correspond
aux molécules (exemple : ADN ou ARN), et 'ensemble des liens représente la
relation entre eux. Nous pourrions aussi utiliser les graphes pour produire des
bases de données d’appareils connectés au Web (Yao et al., 2013), ot les nceuds
constituent des objets, et les liens évoquent la relation entre eux. Ainsi, le défi de

'utilisation des graphes consiste a exploiter et modéliser les données réelles.

Au-dela de la définition pure de ce qu’est un graphe, on retrouve de nombreux
types de graphes tels que les graphes hétérogenes (Pan et al., 2015), les graphes
multiplex (Heaney, 2014) et les graphes attribués (Combe et al., 2015). Le présent

se focalise principalement sur les graphes attribués.



En effet, dans de nombreux cas, on retrouve des informations sur les attributs,
ou les caractéristiques associées a un graphe (exemple : des informations sur le
profil associé a un utilisateur dans un réseau social). C’est ce qui caractérise les
graphes attribués. Le plus souvent, il s’agit d’attributs au niveau du nceud, ils sont
représentés a 'aide d’une valeur réelle dans la matrice d’adjacence A = {a;;} €
R™™ de G, avec a;; = 1 si (v;,v;) € E, sinon a; ; = 0, ou I'on suppose que 'ordre
des noeuds est similaire dans la matrice de caractéristiques des attributs. La figure
ci-dessous présente un exemple de la structure d'un graphe attribué, contenant

un ensemble de nceuds. Chaque nceud dans le graphe posséde un ensemble de

caractéristiques.
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Figure 1.2: Image reflétant la structure d’un graphe attribué.

Ainsi, notre intérét d’étudier les graphes attribués réside dans l'incorporation des
données des noeuds et leurs caractéristiques. En effet, nous allons voir dans ce
travail comment les attributs peuvent étre modélisés, puis utilisés avec des infor-

mations structurelles dans ’analyse des graphes.



Une des taches fondamentales de I'analyse des graphes est le clustering, celui-ci
permet de partitionner les nocuds du graphe en sous-graphes disjoints. En pratique,
le clustering de graphes joue un role déterminant dans plusieurs applications d’ex-
traction de graphes telle que la détection de communauté (Fortunato, 2010). Si
on prend l'exemple d’'un réseau de chercheurs, et nous faisons un graphe de col-
laboration qui relie deux chercheurs s’ils ont co-rédigé un article ensemble. Dans
ce cas, si on examine ce graphe de maniére triviale, on aura une analyse qui ne
distinguera pas les groupes de chercheurs. Donc, il est plus probable que le graphe
se divise en différents groupes de nceuds, regroupés par domaine de recherche,
institution, ou d’autres facteurs démographiques. C’est l'intuition générale de la
tache de clustering des graphes, dont le défi est de déduire des structures commu-

nautaires latentes étant donné uniquement le graphe d’entrée G = (V, E).

De nombreuses applications réelles du clustering comprennent la découverte de
modules fonctionnels dans les réseaux d’interaction génétique (Talwar et al., 2014),
et la découverte de groupes d’utilisateurs frauduleux dans les réseaux de transac-

tions financiéres (Palshikar et Apte, 2008).

Le défi du clustering de graphes est de savoir comment définir des fonctionnalités
utiles qui prennent en compte la structure relationnelle au sein de chaque nceud.
En effet, les relations par paires de noeuds sont plus exploitables pour la tache de
clustering, ceci est dii aux fonctionnalités des noeuds, et des arétes qui capturent
la relation sémantique entre les nceuds. Alors que pour les représentations des
attributs des nceuds, une structure multiple doit étre apprise pour capturer les
similarités de haut niveau. Dans plusieurs scénarios, la matrice d’adjacence du
graphe et les attributs des noeuds contiennent des informations complémentaires.
Dans ce qui suit, nous présentons une visualisation d'un graphe attribué avec les

clusters de noeuds colorés.
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Figure 1.3: Visualisation des clusters dans un graphe.

L’autre volet d’intérét de notre recherche se base sur les nouvelles techniques
d’apprentissage automatique. En effet, ’apprentissage automatique est par nature
une discipline axée sur les problémes. Nous cherchons & construire des modéles,
qui peuvent apprendre & résoudre des taches particuliéres (exemple : le traitement
de textes, ou reconnaissance des formes) a partir des données fournies en entrée.
Les modeéles d’apprentissage peuvent étre, en général, de type supervisé ou non

superviseé.

L’apprentissage automatique sur les graphes n’est pas si différent que dans les
autres domaines, on retrouve les catégories habituelles d’apprentissage supervisé
et non supervisé. Les problémes supervisés sont populaires avec les données de
graphes telles que la classification des nceuds (Tang et al., 2016), mais les pro-
blémes non supervisés suscitent eux aussi un intérét majeur tels que le clustering

des nceuds ou des graphes (Firat et al., 2007).

D’autre part, le progrés connu par 'apprentissage profond dans les domaines de

la classification de larges données, dans les disciplines telles que la vision par ordi-



nateur (Brunetti et al., 2018), et le traitement automatique de la langue naturelle
(Young et al., 2018) ont motivé son développement dans le domaine non superviseé.
Pour généraliser cette réalisation au contexte non supervisé, le clustering profond
(Guo et al., 2017; Caron et al., 2018) est apparu comme une technique permettant
d’effectuer un apprentissage conjoint des fonctionnalités, et un clustering intégré
a ’aide de réseaux de neurones profonds. Ce dernier a montré un grand potentiel

pour résoudre des problémes de clustering complexes (Xie et al., 2016).

La plupart des méthodes de clustering profond combinent la pseudosupervision
et 'autosupervision pour surmonter I’absence des signaux de supervision. D’ une
part, la pseudosupervision encourage ’apprentissage de représentations orientées
clustering. Elle consiste & « guider » un modéle d’apprentissage avec des pseudoé-
tiquettes, qui sont généralement extraites en appliquant une méthode de clustering
standard sur les représentations latentes (embeddings). En raison de sa nature non
supervisée, certaines des pseudoétiquettes obtenues ne correspondent pas aux vrais
clusters. Par conséquent, la pseudosupervision peut détériorer les performances du

clustering.

D’autre part, I'autosupervision encourage l’apprentissage des descripteurs non
orientés au clustering. Plus particuliérement, 1’autosupervision consiste a entrai-
ner un réseau de neurones pour résoudre une tache prétexte !, celle-ci exige une
compréhension sémantique de haut niveau des données d’entrée. En pratique, ’au-
tosupervision joue deux roles importants dans le contexte du clustering profond.

Tout d’abord, elle est utilisée pour préentrainer le modéle, afin d’éviter I’extraction

1. Une tache prétexte est une étape de préentrainement d’un modéle d’apprentissage profond.
Celle-ci est effectuée avant I’étape d’apprentissage finale du modéle, dans le but d’extraire des
représentations latentes utiles, remplacant ainsi le manque de données étiquetées en entrée.
On peut citer 'exemple de la colorisation des images, ou le modéle prédit la version couleur
d’une image en fonction de sa version en niveaux de gris, et extrait les représentations latentes
pertinentes pour la détection des formes.



de pseudoétiquettes basées sur des descripteurs dans ’espace des représentations.
Ensuite, elle est utilisée pendant le processus du clustering, pour atténuer 'impact

négatif de I'application de pseudoétiquettes erronées.

La conception architecturale des méthodes de clustering profond existantes dé-
pend de la technique d’autoencodeur (Baldi, 2011) choisie. Deux principaux modes
autosupervisés ont été largement utilisés dans la littérature sur le clustering pro-
fond. Le premier consiste a reconstruire les noeuds du graphe en entrée apreés les
avoir projetés dans un espace latent de faible dimension. Le second assure la co-
hérence entre les assignations des points de données transformés, et les clusters
identifiés des points de données réels. Cependant, apprendre des identifications co-
hérentes entre les données d’entrée A et les données transformeées f(A) nécessite
des connaissances préalables en ce qui concerne les transformations de données
possibles f, qui peuvent ne pas étre disponibles pour certains ensembles de don-

nées.

Dans le cas d'un clustering profond sur les graphes attribués, les techniques de
transformations de données ne sont pas claires, car elles devraient étre appliquées
aux entités de noeud de maniére a obtenir des identifications cohérentes. Cela
explique pourquoi 'autoencodeur est la conception architecturale la plus utilisée

pour le clustering profond des graphes attribués.

Bien que les méthodes traditionnelles de clustering de graphes aient eu un impact
significatif, en combinant des fonctionnalités de contenu avec des informations
structurées en graphes, les techniques récentes utilisent une stratégie d’incorpora-
tion de nceuds prometteuse, appelée réseaux de neurones convolutifs de graphes
(GCN) (Kipf et Welling, 2017). Les GCNs bénéficient du pouvoir de représentation
de I'apprentissage profond, c¢’est-a-dire que les caractéristiques de chaque couche

sont obtenues en multipliant la sortie de la couche précédente par une matrice de



poids, puis filtrées en utilisant une variante efficace de convolutions de graphe.
L’intuition de l'opération convolutive de graphe est d’exploiter la structure du
graphe en lissant les caractéristiques de contenu de chaque noeud sur son voisi-
nage. Motivés par les GCNs (Kipf et Welling, 2017), 'autoencodeur de graphes
(GAE), et I'autoencodeur variationnel de graphes (VGAE) (Kipf et Welling, 2016)
ont montré des réalisations notables dans plusieurs applications de clustering de
graphes attribués. En plus des approches basées sur GAE, qui optimisent les fonc-
tions de cotit statiques pendant tout le processus de clustering, la méthode que

nous proposons dans ce mémoire exploite le cadre de 'apprentissage dynamique.

L’apprentissage dynamique (Mrabah et al., 2020) est un paradigme non supervisé,
inspiré des systémes dynamiques naturels. Il suggére de remédier a 1’absence de
signaux de supervision en convertissant progressivement une fonction de cofit 2
autocontrolée a usage général en une fonction pseudosupervisée spécifique a une
tache précise. Les réseaux de neurones dynamiques (Han et al., 2021), par opposi-
tion aux réseaux de neurones statiques, peuvent adapter leurs structures, fonction
de cofit, ou paramétres a I’entrée ou lors de 'inférence, et donc profiter de proprié-
tés favorables qui sont absentes dans les modeéles statiques. En général, le calcul
dynamique dans le contexte de 'apprentissage profond présente les avantages sui-

vants :

1. Efficacité : il permet d’améliorer les architectures d’apprentissage profond

statiques pour donner de meilleurs résultats.

2. Pouvoir de représentation : il a un espace de parameétres considéra-
blement agrandi et amélioré, en raison de la dépendance des données aux

architectures, ou aux parameétres du réseau.

2. Dans ce mémoire les termes « fonction de cotit », « fonction objectif », et « fonction de
perte » vont étre utilisés d’une fagon interchangeable afin de désigner la fonction & minimiser
ou & maximiser pour déterminer la solution optimale & un probléme de clustering.



3. Adaptabilité : il est capable d’atteindre un compromis souhaité entre

précisions et efficacité pour gérer les cotits de calculs.

4. Compatibilité : il est compatible avec la majorité des architectures d’ap-

prentissage profond.

5. Généralité : il peut étre appliqué de maniére transparente a un large

éventail d’applications dans 'apprentissage profond.

1.2 Motivations

L’intérét de ce travail porte sur le clustering profond des graphes attribués. Cette
discipline connait des avancées majeures grace aux développements des GCN (Kipf
et Welling, 2017) et des VGAE (Kipf et Welling, 2016). Certaines méthodes se sont
inspirés des GCN, tel que le MGAE (Wang et al., 2017a) qui utilise des représen-
tations de nceuds avec un GCN a trois couches, puis applique un autoencodeur de
débruitage (Chen et al., 2012) pour reconstruire les caractéristiques des noeuds. Le
clustering spectral (Ng et al., 2002) est ensuite utilisé pour déterminer les clusters.
On retrouve aussi les méthodes basées sur les GAE et VGAE, qui apprennent les
représentations latentes (embeddings) des noeuds, puis ensuite, utilisent un modéle
génératif GAN (Goodfellow et al., 2020) pour renforcer une distribution a priori au
niveau de l'espace latent (Pan et al., 2018). Enfin, on retrouve le modele DAEGC
(Wang et al., 2019), qui se base sur le mécanisme d’attention et VGAE, pour

identifier des structures latentes permettant de dissocier les différents clusters.

En dépit de ces travaux, le clustering des graphes attribués continue de poser des
défis aux méthodes existantes. En fait, les approches existantes citées précédem-

ment souffrent des problémes suivants :

1. L’aspect statique des fonctions de cotiit des modéles basés sur I’apprentis-

sage profond ne permet pas d’explorer des améliorations potentielles ac-
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quises dans les domaines connexes grace a ’apprentissage dynamique.

. Le caractére arbitraire des descripteurs générés dans 1’espace de représen-

tation. Ce probléme se produit lorsqu'une quantité considérable de pseu-
doétiquettes générées ne correspond pas aux clusters réels. Une erreur cu-
mulative infligée par la pseudosupervision peut rapidement dégrader les

performances du modéle de clustering et ceci peine a étre résolu.

Contributions

Afin de pallier les limitations constatées dans les modéles cités dans la section

précédente, nous proposons dans le cadre de ce mémoire une nouvelle approche

de clustering des graphes attribuées en utilisant ’apprentissage dynamique.

les principales contributions de ce travail sont :

1. Proposition d’une solution basée sur ’apprentissage profond permettant de

trouver les caractéristiques déterminantes de chaque cluster dans le graphe

attribué.

. Proposition d’une solution permettant de diminuer I'impact du caractére

arbitraire des descripteurs générés dans 'espace de représentation, durant

le processus de clustering profond des graphes attribués.

. Amélioration des performances du clustering profond des graphes attribués

basés sur un autoencodeur de graphes. Les résultats obtenus montrent,

toutefois, 'importance de réduire le caractére arbitraire des descripteurs
s 2 [} P . . P

générés dans l'espace de représentation, pour le clustering basé sur les au-

toencodeurs de graphes.
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1.4 Structure et organisation du mémoire

Le chapitre 2 comportera la revue des travaux existants dans le clustering des
graphes attribués, en pointant les méthodes traditionnelles et les méthodes mo-
dernes dites automatiques ou profondes. Pour chaque algorithme, une revue des
motivations de recherche, des avantages, et des inconvénients sera explicitée. En-
suite, le chapitre 3 comportera la description de I’approche proposée, c’est-a-dire

les deux phases de la solution D-DGC (Dynamic Deep Graph Clustering).

Afin de bien argumenter la solution proposée, le chapitre 4 comportera une étude
détaillée de notre approche, et un protocole expérimental complet. Ce dernier
sera dédié a I’évaluation de I'approche proposée sur des données de références,
une comparaison avec les données des travaux récents et une évaluation compléte
des performances. En dernier, le chapitre 5 conclut le mémoire et exposera les

perspectives du présent travail.



CHAPITRE II

REVUE DE LA LITTERATURE

Ce chapitre présente une revue de la littérature du clustering des graphes attribués.
Comme il existe de nombreuses approches proposées, nous allons retenir celles
ayant recu le plus d’intérét de la part de la communauté scientifique. A travers
ces approches, nous décrirons une vue d’ensemble des techniques proposées selon
leurs principes méthodologiques. Nous commencerons par présenter les méthodes
de clustering de graphes attribués basées sur des métriques et des heuristiques bien
définies. Ensuite, nous passerons en revue les méthodes basées sur des modéles
d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond. Celles-ci ont contribué au
développement du clustering profond dans les graphes, notamment les techniques
des réseaux de neurones convolutifs pour les graphes (GCN) et les autoencodeurs

de graphes (GAE et VGAE).

Apreés cela, il sera question d’évoquer le principe de I'apprentissage profond dy-
namique, avec des exemples de modeéles basés sur les architectures dynamiques,
et le paramétrage dynamique. Enfin, nous évoquerons le travail existant, pour ré-
soudre la problématique du caractére arbitraire des descripteurs dans le contexte
du clustering profond. Dans ce qui suit, nous allons porter notre attention sur des

travaux représentatifs dans chaque groupe d’algorithmes.
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2.1 Approches traditionnelles du clustering des graphes attribués

On distingue trois approches différentes : (1) celles basées sur les algorithmes de
marche aléatoire, (2) celles basées sur 'inférence statistique, et (3) celles basées

sur les critéres de dimensionnalité.

2.1.1 Méthodes basées sur la marche aléatoire

Une marche aléatoire sur un graphe éventuellement infini est un processus sto-
chastique, ot un marcheur se déplace de nceud en nceud, en choisissant un voisin
cible au hasard a chaque étape (Noh et Rieger, 2004). Dans le contexte du cluste-
ring, les modéles de marche aléatoire sont utilisés pour estimer les distances entre
les noeuds sur les graphes attribués. En fonction de cette distance, les approches
de type k-moyennes (K-Means) attirent les noeuds autour des k-centroides prédé-
finis afin de capturer les membres des clusters (Zhou et al., 2009). Cette approche
démontre que plus il y a de valeurs d’attributs partagées par deux noeuds, plus
il y a de chemins via des nceuds d’attributs communs existants. De cette facon,
les marches aléatoires peuvent étre utilisées pour mesurer le noeud de proximité
a travers les liens structurels (liens qui relient les nocuds d'un graphe) et les liens

compositionnels (liens entre les vecteurs d’attributs associés aux noeuds).

Dans la méthode Connected K-Centers?® (Ge et al., 2008), la stratégie de marche
aléatoire adoptée est une recherche simple en largeur (BFS : Breadth First Search),
définie pour les graphes, ot le vecteur d’attributs associé a un neceud est également
utilisé pour déterminer le prochain nceud & visiter. La méthode citée utilise I’al-

gorithme K-Means combiné aux marches aléatoires afin de calculer les distances

3. Dans ce mémoire, nous utilisons la nomination principale des modéles de clustering, et de
clustering profond en anglais, telles qu’elles sont indiquées dans la littérature étudiée.
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entre les noeuds; en choisissant d’abord k nceuds aléatoires comme centres de
cluster. Ensuite, tous les nceuds sont graduellement affectés & 'un des k clusters
en traversant le graphe avec une recherche simple en largeur (BFS). Enfin, les
centroides des clusters sont recalculés pour déterminer les nouveaux centres. Les
deux derniéres étapes sont répétées jusqu'a ce qu’il n’y ait plus de changement

dans les centres des clusters.

2.1.2 Méthodes basées sur I'inférence statistique

Une inférence statistique (Tong, 2019) est une opération qui consiste a extraire les
propriétés des ensembles de données, a partir d'un ensemble d’observations dans
un modéle, puis & déduire des prédictions sur une population plus large. De la
méme fagon, l'inférence statistique est utilisée dans le domaine du clustering des
graphes attribués (Fortunato, 2010). Elle consiste a utiliser des modéles génératifs
comme étape intermédiaire, afin de mélanger les vecteurs d’attributs associés aux

neeuds, et la topologie du graphe dans un modéle unifié.

Une étude (Li et al., 2008) propose une méthode de clustering, pour trouver des
clusters dans un document regroupant un ensemble de textes a grande échelle.
L’approche proposée exploite a la fois le contenu du document (les mots) et ses
références ou citations. Elle utilise 'inférence statistique comme étape intermé-
diaire pour trouver des concepts latents et regrouper davantage de documents.
Ainsi, 'objectif serait de rechercher les centres de chaque cluster, puis d’affecter
graduellement chaque noeud (document texte) a son cluster (sujet ou thématique)
correspondant. La détection des centres identifie les concepts latents des docu-
ments fréquemment co-référencés qui peuvent désigner des centres de clusters. La
deuxiéme phase affecte les nceuds initiaux selon leur similarité thématique avec

les centres de clusters. Enfin, la méthode Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei
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et al., 2003), utilisé fréquemment dans la fouille de textes, est appliqué pour le
clustering des thématiques. LDA est un modéle génératif permettant a la fois de
découvrir les mots qui appartiennent & un document, et les mots qui appartiennent
a un sujet ou thématique. De ce fait, la probabilité d’appartenance de chaque mot
de ces documents & une thématique est calculée. Enfin, I’étape suivante consiste
a regrouper les documents restants aux clusters. LDA est également utilisé en
tant qu’approche principale pour identifier les concepts latents (Liu et al., 2009;

Balasubramanyan et Cohen, 2011).

Le LDA Topic Link Model (Liu et al., 2009) est un modéle qui prend en compte
les thématiques, I'appartenance des auteurs, et 'existence de liens entre les paires
de documents. Pour la tache de clustering, 'approche citée précédemment offre
un travail de recherche significatif, sur la fagon dont la similitude du contenu et la
similitude du cluster contribuent a la formation de liens. Celle-ci a été en mesure
de révéler que I'adhésion des auteurs (inclus dans les documents textes) a un effet
beaucoup plus fort sur la formation de liens entre les articles, aussi bien dans
les domaines politiques, que dans les articles techniques. Ces travaux montrent
également que la dimension thématique est plus importante que la similitude du
cluster dans la citation d’articles. Dans le méme domaine (Balasubramanyan et
Cohen, 2011), le probléme de la modélisation des liens en utilisant LDA a été

également résolu.

Un autre travail (Xu et al., 2012) propose un modéle de clustering qui se trans-
forme en un probléme d’inférence statistique. L’approche proposée définit un mo-
déle bayésien génératif, qui produit un échantillon de toutes les combinaisons pos-
sibles d’un graphe. Ce graphe est défini par sa matrice d’adjacence A, son vecteur
d’attributs des noceuds X, et un vecteur Z contenant ’assignation exacte de chaque
neeud & un des k clusters. Ce modéle produit une probabilité conjointe p(A, X, Z).

L’idée est donc de trouver une partition Z* tel que Z* = argmax Zp(Z | A, X).
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Les techniques présentées dans cette section sont trés intéressantes pour fusionner
a la fois les attributs et la topologie dans le méme modéle, mais malheureusement
le processus d’optimisation pour estimer les paramétres de la vraisemblance est
souvent cotiteux. De plus, ils ne reposent sur la définition d’aucune distance, et le
choix des distributions a priori dans les modéles statistiques nécessite une expertise

non triviale.

2.1.3 Méthodes basées sur les critéres de dimensionnalité

Certaines des approches de clustering examinées jusqu’a présent, dont celle de
(Olteanu et al., 2013), admettent qu’une utilisation déraisonnable de toutes les
informations du graphe (les vecteurs d’attributs des nceuds et leurs liens) peut

conduire & identifier de mauvais clusters.

Dans la littérature, on retrouve souvent le terme malédiction de la dimension.
Ce dernier fait référence aux problémes qui apparaissent lors de I’analyse de don-
nées de grande dimension, qui ne se produisent pas dans des espaces de faible
dimension, en particulier les problémes de la « rareté », et de la « proximité »
des données. Ce phénoméne motive le développement des approches de clustering
axées sur l'identification des attributs discriminants, pour produire des clusters
bien séparés. Cette approche générale est connue sous le nom de clustering de
sous-espaces (Subspace clustering). Les méthodes de clustering de sous-espaces
sont congues pour sélectionner les sous-ensembles de dimensions les plus repré-
sentatifs. Ils recherchent les projections des données dans différentes dimensions,
et identifient des clusters pertinents localement pour certains de ces sous-espaces.
Cette technique a également été appliquée au cas des graphes attribués. Cepen-
dant, trouver des projections pertinentes est une tache non triviale. Le choix final

des clusters a conserver est également cotiteux, et nécessite une étape d’optimisa-
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tion combinant la meilleure taille, densité, entropie, dimensionnalité et toute autre
fonction de qualité pertinente. De plus, comme chaque cluster est pertinent dans
son propre sous-espace, cela a pour effet de produire des clusters superposés, et
nécessite des efforts supplémentaires pour controler le taux de redondance entre

les clusters.

Une approche semi-automatisée pour identifier des sous-ensembles d’attributs per-
tinents a été présentée dans (Cruz et al., 2011), ou les auteurs proposent a des
annotateurs de sélectionner manuellement leur perspective compositionnelle préfé-
rée. Le choix du sous-ensemble d’attributs est donné explicitement en entrée d’un
processus de clustering automatique. Différemment, (Glinnemann et al., 2013)
proposent une méthode entiérement automatisée pour combiner efficacement des
clusters de sous-espace, et de sous-graphes. En particulier, ils utilisent leur an-
cienne méthode GAMer (Giinnemann et al., 2014), pour extraire une liste ex-
haustive de clusters candidats. Cette derniére sélectionne de petits clusters qui
optimisent localement une mesure de qualité. Enfin, une méthode de restitution

des clusters finaux est appliquée.

La complexité temporelle des approches de clustering des sous-espaces est élevée
(d’ordre O (n?), avec n qui représente le nombre d’entrées de lalgorithme), mais
la découverte de sous-graphes denses dans des sous-espaces sélectionnés s’aveére
pertinente pour former les différents clusters. Cependant, le nombre élevé de pa-
rameétres d’entrée requis (la taille minimale du cluster, dimensionnalité, densité
et redondance) peut avoir un impact négatif sur I'application de ces méthodes,
car la sélection des valeurs des parameétres appropriées n’est pas une tache simple.
Une solution possible peut étre une approche par essai et erreur (Lee et Shim,
2015), qui effectue a plusieurs reprises des taches de clustering avec différentes
combinaisons des valeurs des paramétres, puis sélectionne enfin le résultat le plus

satisfaisant.
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Les limites des méthodes citées précédemment (Cruz et al., 2011; Glinnemann
et al., 2014; Ginnemann et al., 2013) sont que : (1) elles ne capturent qu’une
partie des informations du graphe (les relations superficielles entre le contenu et
les données de structure), et (2) elles sont directement appliquées sur les graphes
originaux (en entrée), ot le nombre de liens effectif est bien inférieur au nombre de
liens possibles (graphe complétement connecté). Par conséquent, ces méthodes ne
peuvent pas exploiter efficacement la structure du graphe, ou l'interaction entre

la structure du graphe et les informations sur les attributs du nceud.

2.2 Approches modernes du clustering profond des graphes attribués

Nous allons aborder dans cette section deux revues de littérature, la premiére
concerne le développement du clustering profond en général. Ensuite, nous pré-

senterons les approches liées uniquement au clustering des graphes attribués.

2.2.1 Développement du clustering profond

Durant les derniéres années, de multiples avancés ont été réalisés dans le domaine
du clustering des images, textes et structures graphiques grace notamment aux
autoencodeurs. Un autoencodeur standard (AE) est un réseau de neurones qui
permet de compresser les données en entrée en un espace latent, puis reconstruit
les données initiales & partir de la représentation compacte. L’objectif principal
est de proposer une version reconstruite des données, de maniére a ce qu’elle soit
la plus semblable possible aux données en entrée. Un autoenodeur standard (AE)
est constitué de trois blocs principaux, un encodeur, un module de représentation
caché et un décodeur. L’encodeur transforme les données originales en utilisant
des filtres, pour apprendre des descripteurs pertinents. Ces derniers seront projetés

ensuite dans ’espace latent. Le décodeur, quant a lui, génére une reconstruction
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des données a partir des descripteurs compressés. Les autoencodeurs apprennent
les caractéristiques les plus pertinentes, permettant de discriminer les données
initiales d'une tache donnée. Ceci est dii aux transformations non linéaires, et aux
représentations apprises a chaque sortie de couche, dans les modules d’encodeur
et de décodeur. Enfin, ces derniers peuvent utiliser des couches préentrainées d’un

autre modéle, afin d’appliquer un apprentissage par transfert.

La figure 2.1 ci-dessous décrit ’architecture de ’autoencodeur.

. Reconstruction
Entree de l'entrée
Couche cachée
Encodeur Décodeur
X » Z > Y
Ee Dg

Figure 2.1: Architecture d’'un Autoencodeur (AE).

L’autoencodeur variationnel (VAE) (Kingma et Welling, 2014), est considéré comme
une variante générative de AE (c.-a-d., capables de générer de nouvelles instances
qui semblent provenir du jeu d’entrainement). Le VAE applique la méme repré-
sentation latente de 'autoencodeur standard (AE), en la rendant plus prévisible,
plus continue, et plus dense. Celle-ci suit une distribution prédéfinie (généralement
la distribution gaussienne). En forcant les caractéristiques de I’espace de repré-
sentation & suivre une distribution gaussienne, le VAE optimise la fonction de
cotit de l'inférence variationnelle via la descente du gradient stochastique (SGD),

et la rétropropagation standard. Il effectue ensuite le reparamétrage de la borne
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inférieure variationnelle (astuce de reparamétrage), pour produire un estimateur
bayésien du gradient stochastique. Cet estimateur est utilisé pour une reconstruc-
tion efficace. L’autoencodeur variationnel tente de minimiser deux éléments : (1) la
différence entre l'entrée de 'encodeur et la sortie du décodeur, et (2) la différence

entre la distribution de I’encodeur et la distribution de probabilité des données.

La fonction de cotit de ’autoencodeur variationnel peut étre formulée comme suit :

Z —Dxr, (gs (2 | ! ) Ip(2)) +]Eq¢(z|z(i)> [log py (f’f(i) | Z)])
(2.1)

ou X = {x(i)}ij\;l représente ’ensemble de données, p(z) est la distribution a
priori sur les variables latentes, g4 (z | x(i)) est 'approximation variationnelle des
données & compresser, py (x(i) | z) relate la fonction de vraisemblance, et Dy,

représente la divergence de KL (Kullback-Leibler).

Compte tenu des avantages présentés par les autoencodeurs, d’autres modéles sont
apparus dans le domaine du clustering profond. Parmi les approches largement ci-
tées dans ce domaine, on retrouve le Deep Clustering Network (DCN) (Yang et al.,
2017) qui fut le premier modéle combinant les autoencodeurs et 1’algorithme K-
Means pour effectuer la tache du clustering profond. En effet, le DCN alterne
entre la reconstruction des données originales, et la formation des clusters, en ap-
pliquant une fonction objectif conjointe. Celle-ci combine la fonction de cotit de la
reconstruction (autoencodeur), et la fonction de cotit du clustering (K-Means). Le
DCN utilise un algorithme d’optimisation alternatif qui propose une initialisation
du clustering via une étape de préentrainement. Ensuite, pendant ’entrainement
du modéle, une mise a jour réguliére des paramétres du clustering (les centres de

clusters et le nombre d’objets attribué a chaque cluster) est effectuée. Ainsi, la
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fonction de cotlt de la reconstruction est définie comme suit :

Lree = C(g (f (1)), ;) (2.2)

ou ¢ représente la mesure de la reconstruction des données (la méthode des
moindres carrés avec £(x,y) = || —y||3). f désigne la fonction de transformation
de la donnée initiale x; de ’encodeur, et g désigne la fonction de reconstruction

de la donnée transformée f(x;).

La fonction de cotit du clustering est définie comme suit :

Leus = ”f (mz) - MS%H% (2-3)

ou s; est le vecteur d’affectation de la donnée x;, et M's; correspond aux centroides

des clusters contenus dans le vecteur d’affectation s;.

Enfin, la fonction objectif du DCN est définie comme suit :

A
»CDCN = Lrec + §£clus (24)

ol A > 0 représente le paramétre d’équilibre entre la fonction de cotit de recons-

truction et celle du clustering.

La figure 2.2 de la page suivante décrit I’architecture du DCN.
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. Reconstruction
Entree de I'entrée

Couche cachee

h 4
N

X Encodeu »|Décodeur———» Y

X

Module de
clustering

Figure 2.2: Architecture du Deep clustering network (DCN).

Le Deep embedding network (DEN) (Huang et al., 2014) est une approche de clus-
tering profond qui se base sur un autoencodeur standard. DEN utilise I’encodeur
pour transformer les données originales, puis le décodeur reconstruit les données
en minimisant la fonction de cotit de reconstruction. En prenant en compte les des-
cripteurs appris lors de la phase d’encodage, deux contraintes sont alors appliquées
pour rendre 'apprentissage orienté clustering. La premiére est une contrainte de
persistance de la localité, elle vise a mieux représenter les informations locales
de chaque donnée originale dans I’espace latent. La deuxiéme contrainte concerne
I’amélioration de la répartition des points latents de chaque cluster, elle vise &
diagonaliser les représentations apprises par blocs, et les regrouper, afin d’amélio-
rer la formation des clusters. La contrainte de localité, et celle de la répartition
des ensembles de représentation des clusters constituent la fonction de cotit du
clustering. La fonction de cotit de la reconstruction, combiné a celle du clustering,
forment la fonction objectif du DEN. Enfin, aprés 'apprentissage des représenta-

tions, I'algorithme K-Means est appliqué pour former les clusters finaux.
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La fonction de cott de la reconstruction du DEN est définie comme suit :

WE

Low ==Y [xilog f (x) + (1= x;) log (1= £ (7)) (25)

=1

ou f(x) représente la fonction de reconstruction du décodeur f, et de la donnée

originale x;.

La fonction de cofit de la contrainte de localité du DEN est formulée comme suit :

L= 57 Sy lf () = £ ()] (26)

1,j€d(1)

ou f(x) représente la fonction de transformation de I'encodeur par rapport aux
2

. . . o x|

données originales x; et x;, S;; désigne la fonction de similarité (S;; = e~ ¢ ,

ou ¢ est un parameétre de réglage) entre x; et x;, et d(i) est 'ensemble contenant

les indices des d plus proches voisins du point <.

La fonction de cotit de la répartition des clusters est définie comme suit :

L= > M|l fF ()| (2.7)

i=1 k=1

ol \; représente le poids du cluster k, et f* désigne la fonction de transformation

de l'encodeur f (x;) du cluster k {f* (Xi)}szr
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Ainsi, la fonction de cotit combiné, de la reconstruction et du clustering, est définie

comme suit :

EDEN = Erec -+ Oéﬁl + /BLQ (28)

avec « et [ des parameétres de pondération, qui admettent des valeurs entre 0 et

1.

Le Deep Embedded Clustering (DEC) (Xie et al., 2016) est 'une des méthodes
les plus représentatives du clustering profond. L’apprentissage du DEC utilise un
autoencodeur standard et se compose de deux phases. Dans la premiére étape, un
préentrainement est effectué pour initialiser les parameétres de ’encodeur et du
décodeur, en appliquant uniquement la fonction de cotit de la reconstruction de
I’autoencodeur. Puis, dans la deuxiéme étape, le décodeur est retiré, et I’encodeur
est affiné en optimisant la divergence de KL (Kullback-Leibler) entre g;; (la pro-
babilité d’affectation de 1'objet i au cluster k) et p;; (la fréquence d’affectation de
I'objet i par rapport au cluster k). En utilisant la rétropropagation standard, et
la descente de gradient stochastique (SGD), I'apprentissage de ’encodeur vise a
produire des points latents pour minimiser la fonction de cotit. Ce processus est

répété jusqu’a ce que les affectations de cluster soient stables.

La probabilité d’affectation de I'objet i au cluster k est définie comme suit :

a+1

(L+ [z — gl [?/a)” >
ol
oL+ [z — pw||? /)™ 2

Qik =

ou z; = fy (x;) € Z correspondent a z; € X aprés l'encodage.
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Dans larticle (Xie et al., 2016), les auteurs fixent a = 1, donc I’équation (2.9)

peut étre simplifiée en :

o (Ut D= )
S+l — e )

(2.10)

La fréquence d’affectation p;. des objets ¢ par rapport aux clusters k est définie

comme suit :

qgk/fk

o /e 211
I S i T =

ol fr = ), qix représente la fréquence des affectations de 'objet i au cluster k.

Enfin, la fonction de colit & minimiser est définie comme la divergence de KL

(Kullback-Leibler) entre g, et pi :

Lope = KL(P||Q) = Z szk 1og]ﬁ (2.12)

Le Variational Deep Embedding (VaDE) (Jiang et al., 2017), combine ['utilisa-
tion de l'autoencodeur variationnel (VAE) et des mélanges de modéles gaussiens
(Gaussian Mixture Model : GMM). En premier lieu, VaDE encode les données en
entrée, puis utilise les GMM pour initialiser les composantes des clusters. Ensuite,
le décodeur se charge de la reconstruction des données. Simultanément, le modéle
tend & minimiser la fonction de cofit de la reconstruction, et la divergence de KL
(la fonction de cott du clustering), afin d’optimiser la fonction de cotit du modéle

(ELBO*). Contrairement au VAE, qui utilise un a priori gaussien unique, ot les

4. ELBO (Evidence Lower Bound) est une fonction de cotit utilisée dans U'inférence varia-
tionnelle.
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représentations latentes sont indépendantes et identiquement distribuées, VaDE
utilise des mélanges de modéles gaussiens, ot les covariances entre les données
sont prises en compte, ce qui le rend plus adapté aux taches de clustering. La

figure 2.3 ci-dessous décrit ’architecture du VaDE.

Reconstruction
Entree de l'entree
Couche cachée
M
X sz Décodeur v
p (x2)
o
A priori
de mélanges
de modéles
gaussiens
p(z.9)
Figure 2.3: Architecture du Variational Deep Embedding (VaDE).
La fonction de cotit de VaDE (ELBO) est définie comme suit :
Lprpo(®) = By dmllogp(x | 2)] — Drr(q(z,¢ | 2)|p(z,¢)) (2.13)

ou p(x | z) désigne la distribution de Bernoulli, ¢(z,c | x) signifie le postérieur

variationnel, et p(z, ¢) représente le a priori des mélanges de modeéles gaussiens.

Le premier terme de 1'équation (2.13) représente la fonction de cotit de recons-
truction, et le second terme désigne la divergence de KL (Kullback-Leibler) par

rapport au mélange de modeles gaussiens. Dans ce cas, le second terme est consi-
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déré comme la fonction de cotit du clustering.

En résumé, nous avons illustré dans cette partie une description globale des mé-
thodes de clustering profond. En ce qui concerne la fonction de cofit, les approches
présentées optimisent conjointement la fonction objectif du clustering et la fonc-
tion objectif globale du modéle ; cependant, la complexité de calcul des méthodes
présentées varie beaucoup. Pour les algorithmes basés sur un autoencodeur stan-
dard, la complexité de calcul est fortement liée a la fonction de cotit du clustering.
Enfin, les modéles basés sur les autoencodeurs variationnels ont généralement une
complexité de calcul plus élevée que les méthodes basées sur les autoencodeurs
standards, notamment 1’algorithme DEC (DEC dispose d’une complexité linéaire
par rapport aux données, elle lui permet de s’adapter & de grands ensembles de

données).

2.2.2 Revue des méthodes de clustering profond pour les graphes attribués

Nous nous intéresserons dans cette section aux approches basées sur le clustering
profond pour les graphes attribués. Premiérement, une revue des méthodes de
clustering profond utilisant des autoencodeurs de débruitage est présentée. En-

suite, nous allons aborder les approches utilisant les autoencodeurs de graphes.

Le Deep Neural Network for Graph Representations (DNGR) (Cao et al., 2016),
utilise un autoencodeur de débruitage empilé (Stacked Denoising Autoencoder :
SDAE) pour encoder la matrice d’adjacence du graphe, via des perceptrons mul-
ticouches, afin d’apprendre des réseaux d’intégrations (embedding®) de chaque
nceud, et préserver les proximités d’ordre élevées (les noeuds du voisinage immé-

diat et non immédiat). Le processus d’apprentissage se déroule en trois étapes. La

5. Un embedding dans le contexte des graphes est une représentation vectorielle de faible
dimension d’un graphe, qui préserve les informations topologiques d’un nceud.
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premiére étape capture les informations structurelles (liens entre les noeuds) du
graphe et génére une matrice de co-occurrence probabiliste. La deuxiéme étape
calcule la matrice PPMI® (Positive Pointwise Mutual Information) a partir de
la matrice de cooccurrence probabiliste générée dans la phase précédente. Puis,
SDAE est utilisée dans la troisiéme étape, pour extraire la représentation latente
des nceuds du graphe. Il est & noter que DNGR ignore les vecteurs des caractéris-
tiques des noeuds, ils ne considérent que les informations structurelles des graphes

(liens entre les noeuds).

De méme, le Structural Deep Network Embedding (SDNE) (Wang et al., 2016)
utilise un autoencodeur de débruitage empilé (SDAE), pour encoder la matrice
d’adjacence du graphe. SDNE impose deux contraintes pour préserver conjoin-
tement la proximité du premier ordre (les nceuds du voisinage immeédiat), et la
proximité du second ordre (les nceuds du voisinage non immeédiat) entre les nceuds.
La fonction de coiit de 'encodeur permet aux réseaux d’intégrations (embedding)
appris de préserver la proximité du premier ordre du noeud, en minimisant la dis-
tance entre le réseau d’intégration d’un nceud et ceux de ses voisins. Comme le
DNGR, SDNE ignore les vecteurs des attributs des nceuds, ils ne considérent que

les informations topologiques des graphes.

Ainsi, la premiére fonction de cotit £, du SDNE est définie comme suit :

n

2
La=si;lyi—vill; (2.14)

i,j=1
ou s; ; représente le lien reliant le nceud 7 au noeud j du graphe en entrée. y;, et

6. Positive Pointwise Mutual Information est une mesure quantifiée de la probabilité que
deux événements se produisent, compte tenu de leurs probabilités individuelles, et par rapport
au cas ou les deux événements sont complétement indépendants (Niwa et Nitta, 1994).
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y; désignent la représentation latente des nceuds i et j.

La deuxiéme fonction de coiit permet aux réseaux d’intégrations appris de pré-
server la proximité de second ordre du nceud, en minimisant la distance entre
les entrées originales d’un nceud et ses entrées reconstruites. Ainsi, la deuxiéme

fonction de colit Lo est définie comme suit :

Lo=) [I& —x) @b (2.15)
=1

ou x; représente le nceud en entrée i, X; désigne la sortie reconstruite du nceud
1 et by désigne le biais d’apprentissage du perceptron multicouche. Le signe ®

symbolise le produit commutatif et associatif en algébre linéaire (Suetin et al.,

1997).

Afin d’assurer la préservation des contraintes citées précédemment, la fonction de

cotit globale du SDNE est définie comme suit :

Lspng = oley + Lo+ BLyey (2.16)

ol L,¢, est un terme de régularisation de la norme L27 pour éviter le surappren-
tissage. « et B sont des parameétres de pondération, qui admettent des valeurs

dans entre 0 et 1.

Les autoencodeurs de graphes (GAE : Graph Autoencoders) (Kipf et Welling,
2016) sont des réseaux de neurones profonds qui compressent la structure du

graphe en entrée (les liens ainsi que les vecteurs d’attributs des nceuds) dans un

7. La norme L2 mesure la distance la plus courte depuis l'origine. Elle est définie comme la
racine de la somme des carrés des composantes d’un vecteur dans l’espace euclidien (Li, 2009).
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espace de représentation latent, puis décodent les informations des descripteurs en
un graphe reconstruit. Les GAE peuvent étre utilisés pour apprendre les réseaux
d’intégration (embeddings). De ce fait, 'autoencodeur de graphe exploite les ré-
seaux de neurones convolutifs de graphes (GCN : Graph Convolutional Networks)
(Kipf et Welling, 2017) pour encoder les informations structurelles du nceud, et les
vecteurs d’attributs du nceud en méme temps. Le décodeur du GAE vise a décoder
les informations relationnelles des noeuds a partir de leurs réseaux d’intégrations
(embeddings), en reconstruisant la matrice d’adjacence du graphe. Ainsi, GAE est
entrainé en optimisant une fonction objective (par exemple : en minimisant ’en-
tropie croisée négative) qui évalue la correspondance entre la matrice d’adjacence

réelle A et la matrice d’adjacence reconstruite A.

L’autoencodeur variationnel de graphe (VGAE : Variational Graph Autoencoder)
(Kipf et Welling, 2016) est une version variationnelle de GAE, qui apprend une
distribution des données. VGAE suppose que la distribution empirique ¢(Z | X, A)

doit étre aussi proche que possible de la distribution a priori p(Z).

Pour cela, VGAE (Kipf et Welling, 2016) optimise la borne inférieure variation-

nelle £ comme suit :

L= Eyzx.allogp(A | Z)] = KL[g(Z | X, A)[|p(Z)] (2.17)

ou KL(-) désigne la fonction de divergence de Kullback-Leibler qui mesure la

distance entre deux distributions, et p(Z) indique une variable a priori gaussienne.

Le Marginalized Graph Autoencoder for Graph Clustering (MGAE) (Wang et al.,
2017a) exploite un autoencodeur de graphe pour reconstruire la matrice d’adja-
cence. Le MGAE introduit un bruit aléatoire dans les vecteurs d’attributs des

neeuds, afin de rendre 'apprentissage plus robuste aux variations. Puis, le lapla-
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cien est calculé et affiné selon la matrice d’adjacence pour appliquer un clusterting
spectral. La séparation des taches de clustering et de reconstruction rend le MGAE

moins efficace que les modeéles plus récents.

Adversarially Regularized Graph Auto-Encoder (ARGA) (Pan et al., 2018) et
Adversarially Regularized Variational Graph Auto-Encoder (ARVGA) (Pan et al.,
2018) sont deux modéles de clustering de graphes avec la méme architecture et des
fonctions de cott similaires. ARGA utilise un autoencodeur de graphe (GAE) pour
reconstruire les représentations latentes. ARVGA, quant & lui, adopte ’autoenco-
deur de graphes variationnel (VGAE), celui-ci applique 'inférence variationnelle
pour contraindre les représentations latentes & étre proches de zéro. ARGA et
ARVGA, exploitent aussi une régularisation contradictoire (Adversarial Regula-
rization), celle-ci agit telle qu'un réseau discriminateur (DN : Discriminator Net-
work), pour forcer les représentations latentes & correspondre a une distribution
antérieure. Néanmoins, ARGA et ARVGA héritent des limitations des Réseaux
antagonistes génératifs (GAN : Generative Adversarial Networks) (Goodfellow
et al., 2020) telles que I'effondrement de mode® (Mode Collapse) et I'échec de la

convergence.

Deep Attentional Embedding for Graph Clustering (DAEGC) (Wang et al., 2019)
est un modéle de clustering de graphes attribués basé sur un autoencodeur de
graphe. La fonction de cotit de clustering de DAEGC est similaire & celle du
DEC (Xie et al., 2016). La contribution majeure du DAEGC réside dans 'uti-
lisation des mécanismes d’attention dans les réseaux de neurones convolutifs de
graphes (GCN), qui permet de mieux ajuster la représentation des voisins pour

chaque noeud dans la représentation latente. Néanmoins, 'utilisation des méca-

8. Dans le contexte des GAN, un effondrement de mode signifie que le générateur de données
produit un seul type de sortie, ou un petit ensemble de sorties, de telle maniére a ce que ses
sorties piégent éternellement le discriminateur.
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nismes d’attention dans les GCN augmente le temps d’apprentissage du DAEGC,
ce qui le rend plus lent par rapport aux autres modeles (GAE, VGAE, ARGA, et
ARVGA).

GMM-VGAE (Hui et al., 2020) est un modeéle de clustering profond des graphes
attribués basés sur un autoencodeur de graphe. La fonction de cotit du clustering
est une combinaison de la fonction de cotit de reconstruction d’un autoencodeur
de graphe, avec une fonction de cotit de clustering KL similaire & celle du VaDE
(Jiang et al., 2017). La contribution majeure du GMM-VGAE est l'utilisation
des mélanges de modéles gaussiens, afin de découvrir les distributions de données
complexes. En termes de performance, le GMM-VGAE dépasse les modéles cités

précédemment dans cette section.

2.3 Revue des méthodes d’apprentissage dynamique

Les modeéles d’apprentissage dynamiques constituent un sujet de recherche qui
suscite davantage d’intérét en apprentissage profond. Par rapport aux modéles sta-
tiques qui sont régis par une architecture et un paramétrage statiques, les réseaux
dynamiques peuvent adapter leurs structures, ou leurs parameétres a différents ni-
veaux, conduisant a des avantages notables en termes de précision, d’efficacité, de
calcul et d’adaptabilité. Plusieurs variantes de modéles dynamiques sont dispo-
nibles, on y retrouve principalement des modéles par instance (Huang et al., 2017,
Teerapittayanon et al., 2016; Bengio et al., 2015) qui traitent chaque instance avec
des architectures dynamiques, ou le paramétrage dynamique (Yang et al., 2019;
Cheng et al., 2020; Gao et al., 2020) qui introduit des paramétres dépendants des

données.
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2.3.1 Architectrures dynamiques

Etant donné que différentes taches et problématiques a résoudre dans ’apprentis-
sage profond peuvent avoir des exigences de calcul diverses, il est naturel d’effec-
tuer un apprentissage avec des architectures dynamiques conditionnées sur chaque
échantillon de données. Plus précisément, on peut ajuster la profondeur du réseau,

ou sa largeur.

Les réseaux dotés d’architectures dynamiques permettent non seulement d’écono-
miser des calculs redondants pour les instances canoniques « simples & apprendre
et a distinguer », mais préservent également leur pouvoir de représentation lors
de la reconnaissance d’échantillons non canoniques « durs & apprendre et & dis-
tinguer ». Une telle propriété conduit a des avantages remarquables en termes
d’efficacité par rapport aux techniques d’accélération des modéles statiques. Ces
derniers gérent des entrées « faciles » (les entités de données et les relations sont
présentées sous la forme la plus simple possible), et « dures » (les entités de don-
nées et les relations admettent des variantes) avec un calcul identique, mais ne

parviennent pas a réduire la redondance intrinseque de calcul.

Alors que les modéles d’apprentissage profond modernes deviennent de plus en
plus profonds, leur objectif est de reconnaitre des échantillons plus « durs a ap-
prendre ». Une solution simple pour réduire les calculs redondants consiste a effec-
tuer un apprentissage des modéles avec des profondeurs dynamiques. On retrouve

parmi ces méthodes :

1. La sortie précoce : cette méthode permet d’apprendre des échantillons «
faciles », avec des sorties peu profondes, sans exécuter de couches plus

profondes (Huang et al., 2017; Izhikevich, 2003).

2. Le saut de couche : cette approche permet de faire un saut sélectif des
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couches des réseaux de neurones intermédiaires conditionnées & chaque ins-
tance (Graves, 2016; Teerapittayanon et al., 2016; Bolukbasi et al., 2017).
En raison de I'exécution séquentielle par couche dans les réseaux de neu-
rones profonds, les modeéles avec des profondeurs dynamiques bénéficient

d’une efficacité d’exécution élevée.

La largeur dynamique des couches entiérement connectées (FC : Fully
connected) : cette approche se base sur le principe de I'activation des uni-
tés neuronales, en fonction de la tache d’apprentissage. En effet, les unités
neuronales sont responsables de la représentation des différentes caractéris-
tiques latentes des données, mais leur activation n’est pas impérative pour
chaque instance. Les principaux travaux réalisés avec cette propriété ap-
prennent a controler de maniére adaptative les activations neuronales par
des unités auxiliaires (Shen et al., 2020; Wu et al., 2018; Bengio, 2013). Bien
que chaque couche du réseau de neurones soit toujours exécutée, les unités

neuronales sont activées sélectivement en fonction de I'instance apprise.

. Le mélange d’experts (MoE : Mixture-of-Experts) : cette approche permet

d’améliorer la capacité des réseaux de neurones, sans les approfondir. L’en-
semble de modéles experts est obtenu en cascade, de maniére conditionnelle,
et sur la base des premiéres étapes d’apprentissage (Bengio et al., 2015). En
effet, pendant 'apprentissage, plusieurs branches de réseaux de neurones
sont sélectionnées, afin d’examiner des parties différentes de I’ensemble de
données. Ces experts pourraient étre exécutés de maniére sélective, et leurs

sorties sont fusionnées avec des poids dépendant des données.

Paramétrage dynamique

Bien que les architectures dynamiques peuvent adapter leurs graphes d’inférence a

chaque instance, et obtenir une allocation efficace des calculs, ils ont généralement
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des conceptions d’architecture spéciales, nécessitant des stratégies d’apprentissage
spécifiques, ou un réglage minutieux des paramétres. En général, I’adaptation des

parameétres peut étre réalisée a partir de trois aspects :

1. 'ajustement des paramétres appris sur la base de 'entrée : cette approche
(Dai et al., 2017; Zhu et al., 2019; Gao et al., 2020) permet I'adaptation
des paramétres. Elle consiste a ajuster les poids en fonction de leur entrée

lors de 'apprentissage.

2. Génération directe des parameétres du réseau de neurones a partir de ’en-
trée : cette technique consomme généralement peu de calculs pour obtenir

les ajustements (Cheng et al., 2020).

3. Redimensionnement des fonctionnalités avec une attention soft? (Soft At-
tention) : cette approche utilise les poids d’attention (Yang et al., 2019),

pour mettre en évidence les caractéristiques pertinentes.

Néanmoins, peu de recherches ont été effectuées pour analyser les modeéles d’ap-
7
prentissage dynamiques d’un point de vue théorique. Nous énumérons ci-dessous,

deux problémes théoriques fondamentaux :

1. La prise de décision optimale dans les réseaux dynamiques : c¢’est une opé-
ration essentielle dans la plupart des réseaux dynamiques (en particulier
ceux congus pour améliorer lefficacité de calcul). Elle permet de prendre
des décisions dépendantes des données, par exemple, déterminer si un mo-
dule doit étre évalué ou ignoré. Les solutions existantes utilisent soit des

critéres basés sur la confiance, ou des fonctions de controle.

9. Dans les mécanismes d’attention, une attention soft permet d’attribuer des poids élevés
pour les caractéristiques pertinentes des entrées de la tache & résoudre, afin de les mettre en
évidence.
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2. L’existence de problemes de généralisation dans les modeéles d’apprentis-
sage dynamiques : cette problématique apparait lorsque I'apprentissage est
effectué avec de petits sous-réseaux sur des échantillons « faciles », tandis
que les sous-réseaux plus grands apprennent sur des échantillons plus «
difficiles ». Ceci conduit a une divergence entre la distribution des données

d’apprentissage et celle de ’étape d’inférence.

2.4 Caractére arbitraire des descripteurs

Nous désignons par « Caractére arbitraire des descripteurs », les descripteurs
appris par un modeéle d’apprentissage profond, qui ne possédent pas les mémes
étiquettes que celles prédites par celui-ci. En effet, il est possible de former un
réseau de neurones a l'aide d’étiquettes prédites, et extraites sur la base d’hypo-
theses. Cependant, ces étiquettes construites sont moins efficaces que les vraies
étiquettes, car certaines d’entre elles ne correspondent pas aux catégorisations

réelles.

Ainsi, (Mrabah et al., 2020) propose un modéle de clustering profond, basé sur
un apprentissage dynamique permettant de réduire graduellement ce phénomeéne.
Ce dernier, intitulé Dynamic Autoencoder (DynAE), admet une fonction de cott
dynamique permettant de mieux exploiter les connaissances graduelles et incer-
taines acquises par la pseudosupervision. En éliminant progressivement la fonction

de cotlit de reconstruction en faveur d’une construction.

DynAE se base sur un autoencodeur, il dispose d’une étape de préentrainement
pour initialiser le modéle et apprendre les caractéristiques des données traitées
(des images principalement). L’encodeur et le décodeur sont préentrainés pour
optimiser la fonction de cotit de 'autoencodeur, et initialiser les poids des para-

métres d’entrainement du modeéle. Aprés le préentrainement, I’étape de clustering
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profond des images est enclenchée, les poids de 'autoencodeur sont affinés en
optimisant une fonction de cotit dynamique. Pour cela, K-Means est utilisé pour
initialiser, et mettre & jour les centres des clusters dans ’espace latent. Semblable
aux modeéles de clustering profond basé sur les autoencodeurs, la fonction de cotit
du DynAE comporte deux parties. La premiére partie constitue la fonction de cotit
de reconstruction, et la seconde partie, désigne la fonction de cotit du clustering.
Cependant, la fonction de cotit du DynAE admet des paramétres de controle des

données conflictuelles, et non conflictuelles, a I’égard de chaque cluster.

Ainsi, la fonction de cotit de la reconstruction est définie comme suit :

N

~ 112 . e
;i — X; S1x; € S
£ =3 ] -l 019

it | llg(o(2:)) —2s sinon

ou NNV est le nombre d’objets, x; représente 1’'objet 7 en entrée, z; désigne la sortie
du décodeur, g (.) signifie la fonction de décodage, o (.) est la fonction qui génére le
centroide avec 'affectation de clustering la plus élevée, et S représente ’ensemble

des données conflictuelles.

La fonction de cotit du clustering est définie comme suit :

Los = 3 If (20) — o () |1 (2.19)

T, ES
ou z; représente l'objet ¢ en entrée, f(.) désigne la fonction d’encodage, et o (.)
refléte la fonction qui génére le centroide avec 'affectation de clustering la plus

élevée.

Ainsi, la fonction de cotlit conjointe du DynAE est définie comme la combinaison

des fonctions de cotit de la reconstruction et du clustering, et cela sans avoir



38

recours a un coefficient de balance. Celle-ci est formulée comme suit :

EDynAE - Erec + Eclus (220)

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principaux travaux relevant du clustering
des graphes attribués, en commencant par les méthodes traditionnelles, dont les
problémes ont été largement dépassés et traités grace aux méthodes de clustering
profond des graphes attribués. Le principal point & discuter pour tous ces modéles,
c’est 'absence de travaux traitant la problématique du caractére arbitraire des
descripteurs pour les graphes attribués. De ce fait, nous allons présenter dans
le chapitre suivant une approche qui traite ce cas, en présentant un modéle de

clustering profond dynamique pour les graphes attribués.



CHAPITRE III

APPROCHE PROPOSEE

Ce chapitre présente une nouvelle approche de clustering des graphes attribués.
La méthode proposée se compose de deux phases. La premiére phase vise & iden-
tifier des clusters en utilisant un modéle de clustering profond pour les graphes
attribués. La deuxieme phase consiste a introduire un processus d’apprentissage
dynamique pour améliorer la formation des clusters. Celui-ci prend en compte les
nceuds conflictuels (les noeuds dont la distance par rapport au centroide de leur
cluster est supérieure a un seuil fixé), et les noeuds non conflictuels (les nceuds dont
la distance par rapport au centroide de leur cluster est inférieure a un seuil fixé) ;
dans le but d’introduire une fonction de cotit dynamique, et diminuer I'impact du
caractére arbitraire des descripteurs. Notre approche cherche & démontrer 'impact
de la méthode d’évaluation dynamique, visant & mieux regrouper les noeuds d’'un
graphe attribué dans le contexte du clustering profond. Dans ce qui suit, nous
commencons par introduire quelques notations et définitions. Ensuite, nous pré-
sentons la phase de clustering profond des graphes attribués avec une description
détaillée. Enfin, nous présenterons la phase de clustering profond dynamique de

notre modéle (D-DGC).
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3.1 Notations

Avant de décrire la démarche proposée, nous présentons quelques notations liées
au sujet traité. Dans le présent travail, nous utilisons des graphes non orientés
G = (V,E, X), ot V = {v,vg,...,0,} désigne un ensemble de noeuds avec
|V| =n, et E = {e;;} représente 'ensemble de liens entre les nceuds. La topologie
du graphe G est déterminée par une matrice d’adjacence A = {a;;} € R™",
ot a;; = 1si (v;,v;) € E, sinon a;; = 0. X désigne la matrice des vecteurs
d’attributs des noeuds, ott X = {x1, To,...,x,} € R et z; € R? représente le

vecteur d’attributs du noeud v;.

L’objectif de ce travail et 'identification de clusters disjoints dans un graphe at-
tribué G, ot chaque noeud v € V peut appartenir a un et un seul cluster c.
Conjointement a cela, ce travail comportera une phase d’apprentissage profond
dynamique, celle-ci introduit une fonction de cotit dynamique permettant de ré-
duire le caractére arbitraire des descripteurs, et améliorer les performances du

clustering profond des graphes attribués.

3.2 Phase de clustering profond du graphe attribué

Dans cette section, il sera question de détailler notre approche, le modéle de
clustering profond des graphes attribués. En effet, ce dernier se compose de deux
étapes, la premiére étape dite de préentrainement, elle consiste & initialiser le
modeéle de clustering profond avec des paramétres d’entrainement (les parameétres
entrainables de l'autoencodeur, les centres de clusters et les covariances), et la
deuxiéme utilisée pour le clustering final du graphe attribué (formation des clusters

finaux).
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3.2.1 Etape de préentrainement

Le préentrainement est une technique qui permet d’améliorer les performances
des modeéles d’apprentissage profond, en particulier le clustering profond (Erhan
et al., 2010). Dans cette démarche, nous avons reconduit cette approche de préen-
trainement, dans le but de fournir une initialisation a ’étape de clustering. Dans
ce contexte, nous définissons ’étape de préentrainement, qui repose sur 1'utilisa-
tion d'un autoencodeur variationnel de graphe (VGAE)(Kipf et Welling, 2016).
Celui-ci se compose d'un encodeur et d’un décodeur. L’encodeur du VGAE est

défini comme suit :

Z(l) = fRelu (XyA | W(O))
n = Z(2) = flinéaire (Z(1)7 A | W/EI)> (31)
oc=12 2 = flinéaire (Z(l)vA | chl))

ott W1 indique le poids des paramétres entrainables spécifiques a la couche
I, ZU représente la sortie de la couche convolutive I, et f signifie la fonction de

transformation de chaque couche de I’encodeur.

Etant donné la matrice d’adjacence A (matrice contenant tous les liens entre
les noeuds du graphe) et la matrice des vecteurs d’attributs des noeuds X, une
transformation par couche est effectuée par une fonction f d’un réseau de neurones
a convolution de graphes (GCN : Graph convolutional network) (Kipf et Welling,
2017). GCN est décrit dans la figure 3.1 de la page suivante.

f est définie comme suit :

o (20, A W) = ¢ (f)*%}iﬁ*%Z(”W@) (3.2)



42

ot ZO est la sortie de la couche . A = A + Iy, f)ii = Zj Aij et Iy est
une matrice identité de dimension NxN. W désigne les paramétres de poids

entrainables spécifiques a la couche [, et ¢ est une fonction d’activation Relu

(Relu(-) = max(0, -)).

Couchecaché Couchecaché

Entrée

Figure 3.1: Schéma reflétant 'architecture d’'un GCN (Kipf et Welling, 2017).

L’architecture de ’encodeur comporte un GCN de deux couches. Formellement,

la sortie de ’encodeur est formulée comme suit :

Q(Z | X,A) = HQ(ZZ | X7A)
i=1 (3.3)

q(zi | X,A) =N (2 | pi,diag (67))

ol p; désigne le centre associé a chaque nceud v;, o2 indique les distances au carré
de chaque noeud v; par rapport a son centre p; divisé par le nombre de noeuds n,
et N désigne une distribution normale multidimensionnelle. Il est & rappeler que

wi, et o2 sont générés par la deuxiéme couche de I'encodeur (sortie de 'encodeur).

Ensuite, le calcul de ’ensemble des variables latentes Z est effectué en utilisant

une astuce de reparamétrage.
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Chaque variable latente z; est définie comme suit :

Zi = W; +0; %€

e ~N(0,1)

(3.4)

Le décodeur est utilisé, ensuite, pour reconstruire la matrice d’adjacence A. Chaque
lien e;; de la structure générée par le décodeur est définie par la sigmoide du pro-

duit scalaire entre les variables latentes, z; du noeud v;, et z; du neeud v, :

p(A|2Z)= ﬁﬁp (Aij | ZzZ]>

i=1 j=1 (3.5)
A (T
D (Az‘j | Zi»zj> =¢ (Zz 7Zj)

ou A représente la matrice d’adjacence reconstruite, ¢ est la fonction d’activation

sigmoide, Z désigne ’ensemble des variables latentes.

Ci-dessous, nous présentons l'architecture globale de ’autoencodeur de graphe

utilisé.
Entrees Graphe reconstruit
1]
A
a2 A%) | 7 :
X o2

Figure 3.2: Schéma reflétant I’architecture de 'autoencodeur de graphe (Kipf et
Welling, 2016).

Le préentrainement du modele de clustering profond des graphes attribués utilise

une fonction de colit composée (reconstruction et régularisation). Afin de les dé-
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crire, la fonction de cotit de la reconstruction est définie comme 'entropie croisée
binaire, permettant de calculer I'erreur de reconstruction entre la matrice d’ad-

jacence du graphe reconstruit A, et la matrice d’adjacence du graphe en entrée

A

£rec = _Eq(Z|X,A) [logp(A | Z)] (36)

Quant a la fonction de régularisation, elle est formulée de la fagon suivante :

»Creg - KL[Q(Z | X, A)Hp(Z)] (37)

ou KL signifie la divergence de KL (Kullback-Leibler) entre ¢(Z | X, A) la distri-
bution paramétrée par 'encodeur, et p(Z) = N(0,1).

Ainsi, la fonction de cotit du préentrainement est le résultat de la combinaison
de L,c., qui désigne la fonction de cott de reconstruction, et L,., qui désigne la

fonction de régularisation :

ﬁVG’AE - £rec + ﬁreg (38>

Afin d’établir une bonne initialisation des clusters (centres de clusters et cova-
riances), notre approche utilise le mélange de modeéles gaussiens (GMM : Gaussian
Mixture Model) (Reynolds, 2009), qui par le biais de sa fonction de cotit, permet

de former des clusters avec des moyennes et des covariances différentes.

Le modeéle de mélange gaussien a été appliqué dans le clustering profond (Di-
lokthanakul et al., 2016) et a donné de bons résultats, ce qui nous a conduits &

exploiter cette solution pour le clustering profond des graphes attribués. La théo-
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rie du GMM suppose qu'un mélange de distributions gaussiennes est utilisé pour
générer les données, celui-ci applique une affectation souple ! (soft assignement)
des nceuds aux clusters. Ainsi, la fonction de cotit du GMM est définie comme

suit :

Lo =log(p(X)) = log (> p(v; | ex)p(cx) (3.9)
=1 k=1

ou K représente le nombre de clusters, p (v; | ¢;) désigne la probabilité d’appar-
tenance du noeud v; au cluster ¢, et p(cx) est la probabilité a priori du cluster

Cl.

En résumé, dans I'étape de préentrainement, notre approche prend en entrée la
matrice d’adjacence du graphe, et les attributs des noeuds, tandis qu’en sortie,
elle fournit une matrice d’adjacence reconstruite de la structure du graphe, et une
initialisation des clusters et des covariances avec GMM. La figure 3.3 de la page

suivante décrit ce processus.

10. Une affectation souple dans le domaine du clustering des graphes attribués désigne Iattri-
bution d’une probabilité d’appartenance de chaque noeud du graphe a chaque cluster formé.
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Figure 3.3: Schéma représentatif de ’étape de préentrainement du modéle de clus-

tering profond.

3.2.2 Etape de clustering

Lors de cette étape, il s’agit d’expliciter le processus génératif, qui peut étre en-

trainé dans le cas de 'approche proposée, en maximisant la borne inférieure varia-

tionnelle de la vraisemblance logarithmique du graphe (ELBO : Evidence Lower

Bound). En considérant ’hyperparamétre K comme nombre de clusters, un clus-

ter ¢ est pris dans la distribution catégorielle Cat(r), celle-ci est paramétrée par ,

telle que ™ € ]Rf ,et Zszl 7, = 1 désigne la probabilité a priori du cluster. Le pro-

cessus génératif commence par sélectionner un cluster ¢; basé sur la distribution

catégorielle 1! p(cy), celle-ci est paramétrée par m € R,

11. Une distribution catégorielle désigne les valeurs qu'une variable aléatoire peut prendre
étant donné K clusters possibles, en spécifiant la probabilité de chaque cluster séparément.
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p(cx) est formulée comme suit :

p(cr) = Cat(ey, | ) (3.10)

L’ensemble des variables latentes Z de la distribution A (y., 02I) est ensuite ob-

tenu en calculant p(Z | C), tel que :

p(zi | Ck) =N (Zi | ll’ckao-gkI) (311)

ol z; indique le noeud v; de I'espace latent, ¢, désigne le cluster k dans ’ensemble
des clusters K, ji.; représente la moyenne de la distribution gaussienne, o2 signifie

la variance de la distribution gaussienne, et I est une matrice identité.

Le décodeur fournit ensuite la sigmoide du produit interne entre chaque couple
de variables latentes. De cette maniére, p(A | Z) est paramétré par la partie du

décodeur, et suit la loi de Bernoulli selon la définition suivante :

p(A|Z)= ﬁﬁp (Az'j | anj)

i=1 j=1 (3.12)
p (Aij | Zz‘yzj) =Ber (6 (2, 2))

ou Ber(+) signifie la distribution multidimensionnelle de Bernoulli, Z représente
le vecteur latent, ¢ est la fonction d’activation (sigmoide), et A désigne le graphe

reconstruit par le décodeur.

De cette maniére, la probabilité conjointe p(A, Z,(C) est factorisé comme suit :

p(A,Z,0) = p(A| Z)p(Z | C)p(C) (3.13)
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La fonction de cott du modéle proposé est entrainée afin de maximiser Lo,

celle-ci est définie comme suit :

‘Celbo = _Eq(Z,C|X,A) (314)

| p(A, Z,C)
®\yz.C| X, A

En remplacant les expressions de ¢(Z,C | X, A) et p(A, Z,C) par les définitions

du modeéle d’inférence (équation ??), et du modeéle génératif (équation ?7?) de

I’autoencodeur de graphe, la fonction L.y, est formulé comme suit :

Lewo = —Eqgz.01x,4)[log(p (A | Z) +log(p(Z | C)) + log(p(C))
—log(q(Z | X, A)) —log(q(C | X, A))]

(3.15)

En substituant chaque distribution p(A | Z) (équation 3.12), p(Z | C) (équation
3.11), p(C) (équation 3.10), ¢(Z | X, A) (équation 3.3) et ¢(C | X, A) (sortie du

décodeur) par sa définition, la fonction de cotit ELBO est définie comme suit :

£elbo - ‘Crec + 'Ckld (316)
ou Lo, désigne la fonction de cotit ELBO, L,.. représente la fonction de cotit de
reconstruction, et Ly, signifie la fonction de cotit de KL (KL-divergence).

La fonction de cotiit de reconstruction L. est égale & I'entropie croisée binaire

entre le graphe en entrée et le graphe reconstruit :

N
Lo 1 ZZ“ log )i + (1 — a;) log (1 — py.) (3.17)

=1 =1
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ou n désigne le nombre de nceuds du graphe original G, L représente le nombre
d’échantillons de Monte-Carlo '? dans I'estimateur SGVB '3, 1! |; signifie la sortie

i du décodeur, et a; est 'entrée i de la matrice d’adjacence A du graphe original

g.

La fonction de cott de KL Ly (Hui et al., 2020) est responsable du clustering,

sa formulation mathématique est la suivante :

Lo~ 23703 (1ogor], 4+ T 4 (i el
= — = ¢ ogo.|.
kld 26117 1 80.|; ool o2

- cls .
1= (2 cly

(3.18)

K n
+ Z”yclog% + % Z (1 + log(}z‘i)
c=1 ¢ i=1

ou K est le nombre de clusters, n est nombre de nceuds du graphe original G,
7. représente la probabilité a priori du cluster ¢, 7. désigne la distribution ¢(C' |
X, A), 72|; représente le vecteur de variances du cluster ¢, 62|; est la sortie de la
deuxiéme couche de ’encodeur du neeud v;, fi; est la sortie de la deuxiéme couche
de I'encodeur du noeud v;, et i.; est le vecteur de moyennes du cluster ¢ pour le

neceud v;.

Enfin, la figure 3.4 de la page suivante schématise notre modéle de clustering décrit

dans cette partie.

12. Monte-Carlo est une technique d’échantillonnage aléatoire d’une distribution de probabi-
lité. Dans notre cas, elle vise a rassembler des échantillons pour approximer la distribution la
fonction de cotit ELBO.

13. L’estimateur du gradient stochastique variationnel de Bayes (Stochastic Gradient Varia-
tional Bayes : SGVB) fait référence a ’approximation d’intégrales en utilisant l'inférence bayé-
sienne. L’estimateur vise & approximer une fonction de colit avec de nombreux échantillons
aléatoires (généré par Monte-Carlo dans notre cas).
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Figure 3.4: Schéma représentatif de ’étape de clustering du modéle de clustering
profond proposée.

3.3 Phase de clustering profond dynamique du graphe attribué

Dans cette phase, nous présentons notre approche de clustering profond dyna-
mique D-DGC, ce dernier est composé du modéle de clustering profond des graphes
attribués (voir la section 3.2), ainsi qu'un module d’apprentissage dynamique.
L’idée principale est de se baser sur les nceuds centroides formé avec le modéle
de clustering profond des graphes attribués, afin de réduire le caractére arbitraire

des descripteurs et améliorer la formation des clusters finaux.

D-DGC prend en entrée la matrice d’adjacence A, et la matrice des attributs X
des nceuds du graphe G. L’encodage est ensuite enclenché, il s’agit de compresser
les données en entrées en un ensemble de variables latentes Z en utilisant des

couches de convolutions du GCN. L’ensemble des variables Z est ensuite utilisé
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pour trouver les variables latentes z;, des nceuds v; associés aux nceuds centroides
Lie- A la base, les nceuds centroides du graphe G sont reconstruits par le décodeur,
ce qui ne représente pas forcément des nceuds réellement présents dans le graphe
original. Pour remédier a cela, le premier voisin le plus proche d’un noeud centroide
1. dans I'espace latent Z remplace ce dernier. Dans ce contexte, nous définissons
une affectation souple de clustering ¢;., celle-ci prend en compte la probabilité
d’affecter un noeud de l'espace latent z; au nceud centroide p.. Ainsi g;. est définie

comme suit :

a+1
(1+ -||zi—uc||2>3

3, (1 i ||zz-—w||2>‘ ?

ou . désigne le nceud centroide du cluster ¢, et z; représente la variable latente

du neceud v;.

Pour chaque nceud en entrée v;, nous définissons h;» comme la valeur maximale
que peut prendre ¢;.. Par exemple, h;; est la valeur maximale de ¢;. et h;y est
la deuxiéme valeur maximale de ¢;.. Mathématiquement, h;. peut étre formulé

comme suit :

max, ic | s Si C, — 1
hie = tae) (3.20)
maxe {Qic | qie < hi(c/_l)} , slnon

ou ¢;. désigne 'affectation souple du noeud v; au cluster c.

Ainsi, nous prenons en compte deux principaux groupes de nceuds, les noceuds
conflictuels et les nceuds non conflictuels. Les noeuds conflictuels ont de faibles

affectations souples de clustering g¢;z, ils sont situés dans les limites de chaque
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cluster, et ont des affectations souples trés proches les unes des autres; ce qui
complique l'identification de la ressemblance de chaque nceud conflictuel a son
centre de cluster correspondant. Par ailleurs, un nceud non conflictuel est carac-
térisé par une condition qui controle le niveau d’incertitude d’appartenance a un
cluster (seuil de la probabilité d’appartenance). Dans ce contexte, un noeud conflic-
tuel est défini comme ayant : (1) un seuil inférieur de probabilité d’appartenance
A1, et (2) la différence entre ses deux probabilités d’appartenance les plus élevées
est inférieure au seuil \y. Ce dernier appartient a ’ensemble F, qui est défini par

I’équation suivante :

E = {UZ' eV | hi1 < A1 ou (hzl — hlg) < )\2} (321)

ol v; représente le nocud en entrée, V' représente ’ensemble des nceuds du graphe
G, h; est la valeur maximale de g;., hj est la deuxiéme valeur maximale de g;., A\
représente le seuil de confiance minimal en dessous duquel un noeud est considéré
comme étant en conflit, et Ay désigne la différence minimale entre la probabilité

d’affectation la plus élevée et la deuxiéme probabilité la plus élevée.

La formulation de A\; et Ay, les deux hyperparamétres de controle, est décrite

ci-dessous :

A = et \g = — o € [1,K] (322)

ol « désigne le seuil de confiance défini a la base (par expérimentation), et K
désigne le nombre de clusters.

Ainsi, D-DGC est initialisé de maniére a garantir que A; et Ay regoivent des

valeurs élevées, afin de favoriser le processus de reconstruction initialement, et



93

permettre d’avoir le maximum de nceuds non conflictuels. Ce qui induit que la
majeure partie de 'ensemble d’apprentissage est consacrée a la reconstruction et
le reste est utilisé pour effectuer la construction des centroides. Progressivement,
I'importance de la fonction de coiit de reconstruction issue de I'autoencodeur de
graphe diminue, afin d’accroitre 'importance du processus de reconstruction basé
sur les centroides de clusters. En effet, I’élimination brutale de la reconstruction
classique de 'autoencodeur de graphe accroit le phénoméne du caractére arbitraire
des descripteurs, ce qui est opposé a l'objectif principal qui est de le réduire.
La mesure de confiance appliquée pour calculer la fonction de cotit du modéle
dynamique est divisée en deux. Les noeuds non conflictuels sont sélectionnés pour
la construction du centroide, et ceux en conflit sont utilisés par la fonction de cotit
de reconstruction de 'autoencodeur, jusqu’a ce que le modéle identifie de maniére

efficace leurs centres correspondants.

a est mis a jour graduellement afin de capturer la dynamique des nocuds conflic-
tuels. La dynamique de la fonction de cotit est décrite par 7, qui spécifie la quantité
de reconstruction et indique la progression de I’entrainement. 7 est défini comme
suit :

T= @ (3.23)

S

oi F représente ’ensemble des nceuds conflictuels, et n désigne le nombre de

neeuds du graphe original G.

Au fur et & mesure que I'entrainement du modéle progresse, la fonction de cotit
dynamique atteindra la stabilité et le nombre de nceuds conflictuels diminuera.
Ceci est dii premiérement & la mise a jour graduelle (diminution) des valeurs des

hyperparamétres A; et Ao, et en second lieu la mise a jour des centroides, qui
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stabilisera la fonction de cotit dynamique. De ce fait, notre modeéle (D-DGC) est
entrainé jusqu'a ce que A\ et Ay auront des valeurs négligeables (proches de zéro)

et qu’il ne reste plus aucune reconstruction.

Ainsi, la fonction de cott du D-DGC est définie comme suit :

ﬁrec; si V; € E
Lb-poc = (3.24)
Lyee + L1q, sinon

O, a titre de rappel, v; désigne le noeud i, E représente l’ensemble des noeuds
conflictuels, L,.. désigne la fonction de cott de reconstruction (défini dans ’équa-
tion 3.17), et L4 signifie la fonction de cotit du clustering (défini dans 1’équation
3.18). A la fin du processus d’apprentissage, chaque noeud sera attribué au cluster
dont le centroide a été calculé grace au processus dynamique décrit lors de cette

section.

A titre indicatif, nous présentons la figure 3.5 de la page suivante, qui vise &

schématiser la solution D-DGC.
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Figure 3.5: Schéma représentatif du modeéle proposé D-DGC.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre approche D-DGC. Cette derniére est
basée principalement sur une phase de clustering profond des graphes attribués,
qui permet la distinction entre les clusters de nceuds au sein d’un graphe attribué.
La phase de clustering dynamique vise, quant a elle, a utiliser une fonction de
cotit dynamique, afin de diminuer l'effet du caractére arbitraire des descripteurs
présent dans la plupart des solutions déja proposées basées sur les autoencodeurs
de graphes. Dans le prochain chapitre, nous présenterons les résultats obtenus
lors des expérimentations sur les données de références, citées dans la plupart des

travaux de la littérature dans le clustering profond des graphes attribués.



CHAPITRE IV

EVALUATION DE I APPROCHE PROPOSEE

Ce chapitre présente une évaluation empirique de la solution D-DGC sur des en-
sembles de données de références réelles. La performance de ’approche proposée
est comparée a différentes solutions de clustering traditionnelles, et de clustering
profond des graphes attribués basés sur les autoencodeurs de graphes. Nous enta-
merons ce chapitre par la description du cadre expérimental ainsi que les critéres
de performances retenus, ensuite nous aborderons I’énumération des résultats ob-

tenus et 'analyse de ces derniers.

4.1 Cadre expérimental

4.1.1 Algorithmes sélectionnés pour la comparaison

Afin d’illustrer les performances de 'approche proposée, nous avons sélectionné
plusieurs méthodes décrites dans 1’état de l'art, a savoir les méthodes tradition-
nelles et les méthodes de clustering profond des graphes attribués. Nous comparons
notre solution aux algorithmes K-means et au clustering spectral (Spectral Clus-
tering) (Ng et al., 2002) premiérement, ceux-ci utilisent uniquement le contenu
des nceuds du graphe (les vecteurs d’attributs des noeuds seulement). Par la suite,
il sera question de comparer notre approche D-DGC avec des modéles traitant

uniquement la structure (la matrice d’adjacence du graphe) notamment avec le
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clustering spectral, DeepWalk (Perozzi et al., 2014), DNGR (Cao et al., 2016), et
M-NMF (Wang et al., 2017b). Enfin, il sera question de comparer D-DGC aux so-
lutions utilisant le contenu des nceuds du graphe (les vecteurs d’attributs associés
aux noeuds) et la structure du graphe (la matrice d’adjacence du graphe), tel que
GAE (Kipf et Welling, 2016), VGAE (Kipf et Welling, 2016), ARGA(Pan et al.,
2018), ARVGA(Pan et al., 2018), DAEGC(Wang et al., 2019), et GMM-VGAE
(Hui et al., 2020).

4.1.2 Ensembles de données de référence utilisés pour la comparaison

Nous comparons les algorithmes décrits dans la section précédente sur 6 ensembles
de données citées et utilisées dans la littérature. Une description de ces données

est fournie dans ce qui suit :

1. Cora (Rossi et Ahmed, 2015) est un ensemble de données qui se compose de
2 708 publications scientifiques (noeuds), liées par 5 429 liens et regroupées
dans 7 clusters. Chaque publication (noeud) englobe un vecteur d’attributs
(mot ayant comme valeur 0 ou 1) indiquant I’absence, ou la présence du

mot correspondant dans le dictionnaire de 14 333 mots uniques.

2. Citeseer (Rossi et Ahmed, 2015) est un ensemble de données formé de 3 312
publications scientifiques (noeuds) regroupées dans 6 clusters. Le graphe de
citations dispose de 4 732 liens, chaque publication (noeud) englobe un
vecteur d’attributs (mot ayant comme valeur 0 ou 1) indiquant ’absence,
ou la présence du mot correspondant dans le dictionnaire de 3 703 mots

uniques.

3. Pubmed (Rossi et Ahmed, 2015) contient 19 717 publications scientifiques
(nceuds) de la base de données PubMed relatives au diabéte regroupé dans

3 clusters différents. Le graphe de citations se compose de 44 338 liens.
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Chaque publication (nceud) englobe un vecteur de mot pondéré TF/IDF
(vecteur d’attributs) provenant d’un dictionnaire composé de 500 mots

uniques.

L’ensemble de données du trafic aérien brésilien (Brazil-air-traffic) regroupe
des données recueillies aupreés de l'agence nationale de 'aviation civile
(ANAC) ! de janvier a décembre 2016. Le graphe compte 131 nceuds, 1

038 liens, et 4 clusters.

L’ensemble de données du trafic aérien européen (Europe-Air-traffic) réunies
les données collectées auprés de 'office statistique de 1'Union européenne
(Eurostat) ' de janvier a novembre 2016. Le graphe contient 399 nceuds,
liés par 5 995 liens, et regroupés en 4 clusters. L’activité aéroportuaire est
mesurée par le nombre total d’atterrissages et de décollages au cours de

I’année correspondante.

L’ensemble de données du réseau de trafic aérien américain (USA-Air-
traffic) correspond & des données collectées par le Bureau of Transportation
Statistics 1 de janvier a octobre 2016. Le réseau compte 1 190 noeuds, liés
par 13 599 liens, et regroupés en 4 clusters. L’activité aéroportuaire est
mesurée par le nombre total de personnes qui sont passées (au départ et a

larrivée) par I'aéroport au cours de la période correspondante.

Critéres d’évaluation du clustering profond des graphes attribués

Afin d’évaluer la performance des approches sélectionnées pour la comparaison,

nous utilisons trois métriques standards citées et appliquées dans la littérature.

14. https ://www.anac.gov.br/

15. https ://ec.europa.eu/

16. https ://transtats.bts.gov/
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La premiére métrique est 'exactitude du clustering (ACC : Accuracy) (Huang et
Ling, 2005), celle-ci calcule le taux de clustering correct moyen, ot I’ensemble des
étiquettes identifiées pour un noeud doit correspondre exactement & 1’ensemble
d’étiquettes de vérité de terrain (ground truth). L’exactitude admet des valeurs
entre 0 et 1, ce qui veut dire qu'une valeur proche de 0 désigne une mauvaise corres-
pondance entre les clusters identifiés et la répartition originale, tandis qu'une va-
leur proche de 1 désigne une forte correspondance entre elles. L’exactitude (ACC)

est définie comme suit :

ACC(Y,0) = max -3 1(m(3) = ) (4.1)

ou y; est I’étiquette du noeud v; de I’ensemble de données de référence, ¢, est ’af-
fectation du cluster C' générée par le modéle de clustering, P désigne 1’ensemble
de toutes les permutations dans [1; K] (K désigne le nombre de clusters dans ce
cas), et m est une fonction de correspondance qui s’étend sur toutes les corres-
pondances possibles entre les affectations de clusters C' et des étiquettes de vérité

de terrain Y.

La deuxiéme métrique est le taux d’information mutuelle normalisée (NMI : Nor-
malized Mutual Information) (Mogotsi, 2010), celle-ci calcule les informations
mutuelles normalisées entre les clusters identifiés et les étiquettes de vérité de ter-
rain. Le taux d’information mutuelle normalisée admet des valeurs entre 0 (aucune

information mutuelle) et 1 (corrélation parfaite), et est défini comme suit :

21(Y,C
[H(Y) + H(C)]

~—

NMI(Y,C) = (4.2)

ou Y désigne les étiquettes de vérité de terrain, C' désigne les étiquettes des clusters
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identifiés, I(Y,C) = H(Y) — H(Y | C) est I'information mutuelle entre Y et C,

et H désigne ’entropie conditionnelle de Y sachant C'.

La troisiétme métrique est I'indice de Rand ajusté (ARI : Adjusted Rand Index)
(Hubert et Arabie, 1985), celle-ci calcule une mesure de similarité entre les clus-
ters identifiés et les clusters réels, en considérant toutes les paires de nceuds, et en
comptant les paires qui sont attribuées dans les clusters correspondants ou diffé-
rents. L’indice de Rand ajusté admet une valeur proche de 0 lors d’une affectation
de clustering aléatoire indépendamment du nombre de clusters et de nceuds, ou
exactement 1 lorsque les clusters sont identiques (jusqu’a une permutation). Ainsi

le ARI est défini comme suit :

2(ad — bc)
(a+b)(b+d)+ (a+c)(c+d)

ARI(Y,C) = (4.3)
ou a,b,c, et d dénotent respectivement, le nombre de paires affectées au méme
cluster dans Y et C'; dans le méme cluster dans Y, mais pas dans C'; dans le

méme cluster dans C', mais pas dans Y ; et dans différents clusters dans Y et C.

4.1.4 Critére d’évaluation du caractére arbitraire des descripteurs

Afin d’évaluer le caractére arbitraire des descripteurs, nous introduisons la mé-
trique Aca (Mrabah et al., 2020), qui est caractérisé par la déviation du gradient
de la fonction de cotlit supervisé réelle par rapport aux paramétres du réseau
de neurones (I'autoencodeur de graphe dans notre cas) w aprés l'introduction
des pseudoétiquettes. Mathématiquement, le caractére arbitraire des descripteurs
peut étre exprimé comme le cosinus de l'angle entre le gradient de la fonction
objectif supervisée réelle et le gradient de la fonction objectif non supervisée. La

caractérisation Agy admet une valeur entre 0 (caractére arbitraire élevé) et 1
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(caractére arbitraire nulle).

Aca est décrit par 'équation suivante :

(4.4)

AC’A = cos (aﬁ (U: Yref, UJ)’ oLC (U7 Ypseudos w))

ow ow

ou v représente le noeud en entrée, £ est la fonction de cotit du modele , y,.; est
le vecteur des étiquettes de 'ensemble de données de référence (vérité de terrain),

et Ypseudo €5t le vecteur des pseudoétiquettes.

4.2 Expérimentations sur les données de références

4.2.1 Déroulement des expérimentations

Nous commencons par reconduire les expérimentations sur les modeéles de clus-
tering K-means et le clustering spectral concernant les approches traditionnelles.
Ensuite, pour les approches de clustering profond des graphes attribués, nous uti-
lisons les implémentations mises a dispositions par les auteurs des modéles : (1)
DeepWalk, (2) DNGR, (3) M-NMF, (4) GAE, (5) VGAE, (6) ARGA, (7) ARVGA.
Concernant les approches DAEGC et GMM-VGAE, nous avons implémenté les
deux solutions selon les indications de l'article original de chaque approche (im-
plémentation publique non disponible). Il est & noter également que pour toutes
les approches citées dans cette partie, nous avons reconduit les mémes paramétres
précisés dans les articles originaux, de telle maniére & avoir des résultats corrects

pour chaque ensemble de données utilisé.
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Concernant la solution D-DGC, nous avons établi dans le tableau 4.1 un ensemble

de parameétres avec leurs valeurs précises.

Tableau 4.1: Configuration des parameétres de D-DGC.

Paramétre Valeur
Dimension de la premiére couche GCN 32
Dimension de la deuxiéme couche GCN 16
Nombre d’itérations dans le préentrainement 200
Optimiseur du préentrainement Adam
Taux d’apprentissage du préentrainement 0.01
Nombre d’itérations de ’entrainement 200
Optimiseur de ’entrainement Adam
Taux d’apprentissage de ’entrainement 0.01

Les ensembles de données utilisés admettent une configuration des hyperpara-

métres de controle de la fonction de cotit dynamique. De ce fait, nous présentons

dans le tableau 4.2 ci-dessous la configuration utilisée pour chaque ensemble de

données de référence, comportant les hyperparamétres A\;, Ao, et la fréquence de

mise & jour de ces derniers représenté par M.

Tableau 4.2: Configuration des hyperparamétres de D-DGC sur chaque ensemble

de données de référence.

Meéthode A A9 M

Cora 0.3 | 0.15 | 10 itérations
Citeseer 0.2 0.1 1 itération
Pubmed 0.4 0.2 5 itérations
USA-Air-Traffic 0.3 | 0.15 1 itération
Europe-Air-Traffic 0.01 | 0.005 | 1 itération
Brazil-Air-Traffic 0.25 | 0.12 1 itération
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4.2.3 Reproductivité des expérimentations

Afin de reproduire les expérimentations sur les modéles cités dans la section 4.1.1,
nous détaillons dans cette partie la configuration matérielle et logicielle de ce tra-
vail. Concernant la configuration matérielle, nous avons utilisé un serveur conte-
nant un CPU Intel(R) Xeon(R) E5-2620 V4 @ 2.10GHz. Concernant la partie
logicielle, le serveur dispose d'un systéme d’exploitation Ubuntu (version : 18.04.5
LTS) sur lequel les modéles ont été implémentés avec le langage Python (ver-
sion : 3.7.4), ainsi que les librairies PyTorch (version : 1.3.1), et Sklearn (version :

0.23.1).

4.3 Résultats et discussion

L’objectif de cette section est d’analyser les résultats de D-DGC sur différents
ensembles de données de références : (1) analyse de ACC, NMI et ARI de D-DGC
par rapport aux approches de clustering des graphes attribués (méthodes tradi-
tionnelles et méthodes basées sur 'apprentissage profond); (2) comparaison des
espaces latents de 'approche proposée avec 'approche GMM-VGAE, (3) analyse
du nombre de nceuds conflictuels et non conflictuels pour 'approche D-DGC, et
(4) analyse de I'impact du caractére arbitraire des descripteurs entre GMM-VGAE
et D-DGC.

Le premier aspect étudié dans nos tests est la performance de clustering de D-DGC
par rapport aux modeéles de I'état de ’art. Les tableaux 4.3 et 4.4 reportent les
entrées utilisées pour chaque approche ; celles-ci sont catégorisées en trois groupes :
(1) ‘C’ fait référence au contenu c’est-a-dire les attributs des noeuds du graphe, (2)
‘S’ fait référence a la structure c’est-a-dire la matrice d’adjacence du graphe, et
(3) ‘C&S’ fait référence a 'utilisation de la structure et du contenu. Il décrit aussi

les performances de chaque modeéle, inscrites en pourcentage (%), et évaluées par
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les métriques ACC, NMI, et ARI. Il est a rappeler que pour chaque algorithme et
chaque ensemble de données de référence, la valeur inscrite sur le tableau est la
valeur maximale des résultats obtenus sur 10 itérations (méme démarche utilisée

dans I'état de lart).

Tableau 4.3: Tableau comparatif des performances de clustering entre différentes
méthodes de clustering de graphes attribués sur les ensembles de données de ré-
férence Cora, Citeseer, et Pubmed.

Meéthode Entrée Cora Citeseer Pubmed
ACC | NMI | ARI | ACC | NMI | ARI | ACC | NMI | ARI
k-means C 50.3 31.7 | 24.4 | 54.4 31.2 | 28.5 | 58.0 27.8 | 24.6
Spectral C 34.7 14.7 | 07.1 | 44.1 20.3 | 18.3 | 60.2 30.9 | 27.7
Spectral S 34.2 19.5 | 04.5 | 25.9 11.8 | 01.3 | 52.8 09.7 | 06.2
DeepWalk S 48.4 32.7 | 24.3 | 33.7 08.9 | 09.2 | 54.3 10.2 | 08.8
DNGR S 41.9 31.8 | 14.2 | 32.6 18.0 | 04.3 | 46.8 15.3 | 05.9
M-NMF S 42.3 25.6 | 16.1 | 33.6 09.9 | 07.0 | 47.0 08.4 | 05.8
GAE C&S 61.3 44.4 | 38.1 | 48.2 22.7 | 19.2 | 63.2 24.9 | 24.6
VGAE C&S 64.7 43.4 | 37.5 | 51.9 249 | 23.8 | 69.6 28.6 | 31.7
ARGA C&S 64.0 44.9 | 35.2 | 57.3 35.0 | 34.1 | 68.1 27.6 | 29.1
ARVGA C&S 63.8 45.0 | 374 | 544 26.1 | 24.5 | 63.5 23.2 | 22.5
DAEGC C&S 70.4 52.8 | 49.6 | 67.2 39.7 | 41.0 | 67.1 26.6 | 27.8
GMM-VGAE C&S 71.5 53.1 | 474 | 67.5 40.7 | 424 | T71.1 29.9 | 33.0
D-DGC C&S 75.4 | 56.0 | 55.3 | 68.8 | 42.2 | 44.3 | 73.1 | 32.3 | 36.2

Dans le tableau 4.3, les résultats révélent que les méthodes traitant uniquement du
contenu des nceuds du graphe (vecteurs d’attributs des noeuds) ou uniquement de
la structure du graphe (matrice d’adjacence du graphe) peinent a bien identifier les
clusters. Ceci est dii aux manques de données complémentaires que peut fournir
la structure du graphe et le contenu des attributs des neuds en méme temps.
Cependant, les algorithmes de clustering profond des graphes attribués utilisant
des autoencodeurs de graphes permettent de mieux identifier les clusters, ceci est
di & 'incorporation des données du graphe ainsi que les attributs des noeuds, ce

qui procure un avantage considérable par rapport aux méthodes traditionnelles
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variant entre 15% et 20% de différence dans I’ensemble de données Cora, 15% dans
Citeseer, et entre 5% et 15% dans ’ensemble de données Pubmed. Concernant
notre modéle (D-DGC), ce dernier offre les meilleurs résultats pour toutes les
métriques et pour tous les ensembles de données de référence. Ceci est dii aux
faibles taux de nceuds conflictuels identifié pour chaque cluster.

Tableau 4.4: Tableau comparatif des performances de clustering entre différentes

méthodes de clustering de graphes attribués sur les ensembles de données de ré-
férence USA Air-Traffic, Europe Air-Traffic, et Brazil Air-Traffic.

Méthode Entrée | USA Air-Traffic | Europe Air-Traffic | Brazil Air-Traffic

ACC | NMI | ARI | ACC | NMI | ARI | ACC | NMI | ARI
Kmeans C 425 | 226 | 16.0 | 32.8 | 09.8 | 01.9 | 41.2 | 285 | 10.0
Spectral C 29.5 | 09.1 | 01.5 | 29.3 | 03.4 | 00.6 | 32.8 11.7 | 01.1
Spectral S 354 | 08.2 | 049 | 273 | 039 | 00.1 | 33.6 | 06.1 | 01.0
DeepWalk S 37.4 10.0 | 04.7 | 30.8 | 03.8 | 01.3 | 359 | 083 | 05.1
DNGR S 45.8 15.6 | 12.8 | 43.1 22.8 | 17.2 | 42.7 12.3 | 10.8
M-NMF S 38.2 | 25.8 | 09.6 | 409 | 269 | 17.7 | 496 | 389 | 259
GAE C&S 43.9 13.6 | 11.8 | 47.6 199 | 127 | 62.6 | 37.8 | 30.8
VGAE C&S 458 | 23.6 | 15.7 | 499 | 23.5 | 16.7 | 64.1 38.0 | 30.7
ARGA C&S 485 | 25.1 | 17.6 | 50.1 23.7 | 16.6 | 67.2 | 43.8 | 38.0
ARVGA C&S 48.2 | 24.7 | 20.0 | 51.1 222 | 16.2 | 634 | 43.8 | 38.5
DAEGC C&S 464 | 27.2 | 184 | 53.6 | 309 | 23.3 | 71.0 | 474 | 41.2
GMM-VGAE | C&S 48.1 219 | 13.2 | 51.1 27.5 | 21.7 | 70.2 | 46.0 | 41.9
D-DGC C&S 50.2 | 24.2 | 169 | 56.9 | 32.3 | 26.3 | 72.5 | 47.6 | 44.3

Le tableau 4.4 étudie quant a lui les ensembles de données de référence USA-Air-
Traffic, Brazil-Air-Traffic et Europe-Air-Traffic. Les résultats affichés indiquent
que les méthodes de clustering profond des graphes attribués basées sur les autoen-
codeurs de graphes donnent de meilleurs résultats que ceux utilisant la structure
du graphe seulement, ou le contenu des vecteurs d’attributs des nceuds unique-
ment. Par ailleurs, D-DGC obtient les meilleures performances en ce qui concerne
la métrique ACC pour tous les ensembles de données ; les meilleurs NMI et ARI

pour les ensembles de données Europe-Air-Traffic et Brazil-Air-Traffic. Ceci in-
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dique que méme pour des ensembles de données ot le nombre de nceuds et de
liens est réduit, D-DGC offre des performances supérieures par rapport aux mo-
deles de clustering traditionnels et de clustering profond basé sur 'autoencodeur

de graphes; grace a une bonne identification des nceuds conflictuels.

Dans 'ensemble, GMM-VGAE est le modéle ayant les meilleures performances de
clustering profond avec une fonction de cotit statique. Cependant, notre modéle
(D-DGC) obtient la meilleure performance par rapport a tous les modéles de
clustering profond en utilisant une fonction de cotit dynamique. Pour cela, nous
prenons en compte uniquement les modéeles GMM-VGAE et D-DGC pour la suite
des analyses. Ces derniers seront testés avec I’ensemble de données de référence
Cora pour 'analyse des espaces latents ; puis, avec Cora, Citeseer, et pubmed pour
le suivi de I’évolution des nceuds conflictuels et non conflictuels; ainsi que pour

I'impact du caractére arbitraire des descripteurs.

Le deuxiéme aspect étudié est le suivi du développement des représentations la-
tentes pendant I'entrainement de GMM-VGAE (figure 4.1) et D-DGC (figure 4.2),

sur I'ensemble de données de référence Cora, en utilisant I’algorithme t-SNE 7.

La figure 4.1 décrit le développement des espaces latents pendant ’entrainement
du modéle GMM-VGAE sur I’ensemble de données de référence Cora. Celui-ci est
caractérisé par un ensemble de 7 clusters. Nous constatons dans les itérations 0 et
40 une mauvaise identification, car les clusters apparaissent trés proches les uns des
autres. Concernant les itérations 80 et 120, on constate une légére amélioration
due a la minimisation de la fonction de coit (composé de reconstructions de
l'autoencodeur et de KL). Néanmoins, les clusters 1, 4 et 7 ne sont pas bien

identifiés, ceci est dii & un caractére arbitraire des descripteurs élevé, et & un

17. t-SNE est un algorithme qui permet de réduire la dimensionnalité des données, en repré-
sentant I’ensemble de données de grande dimension en un ensemble a deux ou trois dimensions.
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grand nombre de noeuds conflictuels mal identifiés.
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Figure 4.1: Visualisations des représentations latentes de GMM-VGAE sur Cora
en utilisant t-SNE.

Cependant, dans la figure 4.2, nous constatons une meilleure identification des 7
clusters de I’ensemble de données de référence Cora avec le modéle D-DGC. Au
niveau des itérations 0 et 40, l'identification est similaire a celle de la figure 4.1,
mais les itérations 80 et 120 offrent une meilleure identification grace a la fonction
de cotit dynamique, qui réduit petit a petit le nombre de nocuds conflictuels en
faveur des nceuds non conflictuels. De méme, la réduction du caractére arbitraire
des descripteurs a permis & D-DGC d’avoir des performances supérieures par

rapport a celle du GMM-VGAE.
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Figure 4.2: Visualisations des représentations latentes de D-DGC sur Cora en
utilisant t-SNE.

Pour mieux interpréter les résultats précédents, nous présentons les figures 4.3,
4.4, et 4.5 qui illustrent la dynamique d’apprentissage pendant ’entrainement de
D-DGC sur Cora, Citeseer et Pubmed. Celles-ci comparent le nombre de noeuds
en conflit au nombre de nceuds non conflictuels (partie (a) des figures), ainsi que
I'exactitude des nceuds en conflits par rapport aux nceuds non conflictuels (partie

(b) des figures).

Dans la figure 4.3 (a), nous constatons que le nombre de noeuds non conflictuels au
départ est de 632, au contraire des nceuds conflictuels qui est de 2076 noeuds. Pen-

dant I'entrainement de D-DGC, le nombre de nceuds non conflictuels augmente
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Figure 4.3: Courbes représentatives de ’évolution des noeuds ainsi que leurs exac-
titudes en utilisant D-DGC avec 'ensemble de données de référence Cora.

périodiquement et constamment d a la mise a jour des hyperparameétres \; et
A2, ce qui provoque la baisse du nombre de neeuds conflictuels. A Iarrivée des 200
itérations (fin de I’entrainement du modéle), prés de 2427 nceuds non conflictuels
sont bien séparés, alors que 281 noeuds restent conflictuels. Dans la figure 4.3 (b),
I'exactitude des noeuds non conflictuels fluctue a plus de 0.75 tout au long de I'ap-
prentissage de D-DGC. Cependant, I'exactitude des noeuds conflictuels démarre a
0.55, puis fluctue entre 0.5 et 0.65 tout au long de 'apprentissage. Ceci explique,
la qualité des performances obtenues dans le tableau 4.3 concernant I’ensemble de

données de référence Cora pour D-DGC.

Dans la figure 4.4 (a), le nombre de noeuds non conflictuels au départ est de 1791
neeuds, alors que le nombre de nceuds conflictuels est de 1536. Pendant ’entraine-
ment de D-DGC, le nombre de nceuds non conflictuels augmente constamment, ce
qui provoque la baisse du nombre de noeuds conflictuels. A la fin de 'entrainement
du modeéle, 3229 noeuds non conflictuels sont bien séparés, alors que 98 nceuds res-
tent conflictuels. Dans la figure 4.4 (b), l'exactitude des noeuds non conflictuels
démarre a 0.8 et diminue progressivement tout au long de I'apprentissage de D-
DGC jusqu’a l'atteinte d’un peu moins de 0.7. Cependant, I’exactitude des noeuds

conflictuels démarre & un peu plus de 0.5, puis fluctue entre 0.5 et 0.3 tout au
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long de 'apprentissage, jusqu’a I'atteinte d’un peu moins de 0.49 a la fin.
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Figure 4.4: Courbes représentatives de I’évolution des nceuds ainsi que leurs exac-
titudes en utilisant D-DGC avec ’ensemble de données de référence Citeseeer.

Dans la figure 4.5 (a), le nombre de nceuds non conflictuels au départ est de 7651,
au contraire des nceuds conflictuels établis & 12066 nceuds. Pendant I’entrainement
de D-DGC, le nombre de noeuds non conflictuels augmente périodiquement et
constamment di & la mise & jour des hyperparameétres \; et Ay ce qui provoque

la baisse du nombre de noeuds conflictuels.
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Figure 4.5: Courbes représentatives de I’évolution des nceuds ainsi que leurs exac-
titudes en utilisant D-DGC avec ’ensemble de données de référence Pubmed.
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A Tarrivée des 200 itérations, on retrouve 15361 noeuds non conflictuels bien sépa-
rés, alors que 4356 noeuds restent conflictuels. Dans la figure 4.5 (b), 'exactitude
des noeuds non conflictuels fluctue a plus de 0.75 tout au long de I'apprentissage
de D-DGC. Cependant, I'exactitude des nceuds conflictuels démarre & 0.55, puis
fluctue entre 0.5 et 0.65 tout au long de I'apprentissage, pour atteindre a la fin

0.58.

Dans 'ensemble, a chaque itération, le nombre de nceuds en conflit représente
la quantité de reconstruction réalisée dans le clustering profond avec D-DGC.
Comme on peut le voir sur les figures 4.3, 4.4 et 4.5, le nombre de noeuds en conflit
diminue progressivement jusqu’a l'atteinte du nombre minimal & ’approche des
200 itérations de notre modele (D-DGC). Cependant, le nombre de noeuds non
conflictuels connait une augmentation, ce qui est traduit par la bonne identifica-
tion des clusters par D-DGC. Afin d’éviter 'optimum local, les centroides ainsi
que A1 et Ay sont mis a jour automatiquement, d’ott le nombre de noeuds en conflit
qui diminue progressivement d’une itération a 'autre. Ce résultat confirme que
les connaissances acquises en regroupant les noeuds les plus fiables rendent pro-
gressivement les nceuds plus difficiles (en conflit) fiables pour le clustering (non
conflictuels). En termes d’exactitude, I'apprentissage du modéle démarre avec un
taux d’exactitude des nceuds non conflictuels élevé, car ces derniers sont identifiés
de maniére sure. Au fur et a mesure, celle-ci préserve une constance tout au long
de ’apprentissage, au contraire de ’exactitude des nceuds conflictuels qui est plus

basse que sa précédente.

Enfin, pour montrer la capacité de notre modeéle (D-DGC) a réduire le caractére
arbitraire des descripteurs sur les ensembles de données de référence Cora (figure
4.6), Citeseer (figure 4.7), et Pubmed (figure 4.8) ; nous analysons le comportement
de la métrique Acy pour D-DGC et GMM-VGAE.
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La figure 4.6 illustre I’évolution des valeurs de Aga pour les modéles D-DGC
et GMM-VGAE pendant 'apprentissage sur I’ensemble de données de référence
Cora. Au début de 'apprentissage, les valeurs de Ag s approchent le 0.99 pour
GMM-VGAE et 0.97 pour D-DGC. Ensuite, le Acsq pour GMM-VGAE diminue
de maniére soudaine alors que pour D-DGC, il se maintient au-dessus de 0.9
pendant 185 itérations. A la fin du processus d’apprentissage, Acy pour D-DGC
atteint la valeur 0.9, tandis que celui de GMM-VGAE est a 0.81. Cela signifie que
la direction du gradient de la fonction de cotit dynamique de D-DGC devient tres
proche de la direction du gradient supervisé (cas idéal ou la majorité des étiquettes

sont bien prédites). La moyenne de Agy durant Uentrainement de D-DGC est de

0.95, alors que celle de GMM-VGAE est de 0.87.

—— Aca (GMM-VGAE)
0.95 4 —— Aca Moyen (GMM-VGAE) 0.98 4 M
0.90 0.96 oy

< < 0.94 7
<° 0.85 4 <°
0.92
0.80 ] 0.90
3 —— Bca(D_DGC)
0.75 0.8871 Aca Moyen (D_DGC)
......................................................................................
O 1% O 1% \'00 \‘1‘3 \“)0 \‘1‘) 190 O 1% O 1% \'00 \‘1‘3 \“)0 \‘1‘) 7‘90
Itérations Itérations
(a) GMM-VGAE (b) D-DGC

Figure 4.6: Courbes représentatives de I’évolution de la métrique Aga sur les
modéles GMM-VGAE et D-DGC avec I’ensemble de données de référence Cora.

La figure 4.7 illustre 1’évolution des valeurs de Ag4 pour les modéles D-DGC et
GMM-VGAE pendant I'apprentissage sur ’ensemble de données de référence Ci-
teseer. Au début de l'apprentissage, les valeurs de Ac4 approchent le 0.93 pour
GMM-VGAE et D-DGC, ceci indique que le gradient des deux modéles tendent
a approximer le gradient supervisé. Au fur et a mesure de I’avancement de 'ap-
prentissage, le Ac4 pour GMM-VGAE et D-DGC suit la méme tendance baissiére

avec des fluctuations entre 0.75 et 0.55. La moyenne de A4 pour I'entrainement
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de D-DGC est de 0.66, alors que celle de GMM-VGAE est de 0.64. Dans ce cas,
on remarque que pour l’ensemble de données de référence Citeseer, les valeurs
moyennes de Acy pour les deux modeéles sont proches (différence de 0.02), ceci
peut-étre expliqué par une faible proportion du nombre de nceuds (3312) par rap-
port au nombre de liens (4732), et du nombre de clusters (6), ce qui limite la

capacité des autoencodeurs de graphes a bien incorporer et reconstruire le graphe

original.
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Figure 4.7: Courbes représentatives de 1’évolution de la métrique Aga sur les
modéles GMM-VGAE et D-DGC avec I’ensemble de données de référence Citeseer.

La figure 4.8 illustre I’évolution des valeurs de Ag4 pour les modeles D-DGC
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Figure 4.8: Courbes représentatives de 1’évolution de la métrique Aga sur les
modéles GMM-VGAE et D-DGC avec ’ensemble de données de référence Pubmed.
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et GMM-VGAE pendant 'apprentissage sur I’ensemble de données de référence
Pubmed. Au début de 'apprentissage, les valeurs de Ac4 approchent le 0.81 pour
GMM-VGAE et 0.76 pour D-DGC. Ensuite, les deux modeles affichent le méme
comportement. A la fin du processus d’apprentissage, Ac4 pour D-DGC atteint
la valeur 0.79 et celui de GMM-VGAE atteint 0.73. La moyenne de Agy pour
Ientrainement de D-DGC est de 0.77, alors que celle de GMM-VGAE est de 0.73.

Dans I’ensemble, nous pouvons confirmer que notre modéle de clustering profond
des graphes attribués est adapté pour atténuer 'effet du caractére arbitraire des
descripteurs, ceci est dit notamment a la fonction de cotit dynamique du modéle

(apprentissage dynamique).

4.4 Conclusion

Les résultats présentés dans ce chapitre pour le modéle D-DGC, sur les ensembles
de données de référence du clustering pour les graphes attribués, démontrent que
I’approche proposée admet des performances supérieures dans la majorité des
cas par rapport aux autres approches existantes. En effet, 'incorporation dune
fonction de colit dynamique permettant de réduire I'impact du caractére arbitraire

des descripteurs a permis de former des clusters finaux bien identifiés.



CHAPITRE V

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Dans le cadre de ce mémoire, nous avons exposé la problématique du clustering
profond des graphes attribués. Nous avons abordé ce travail en évoquant une
revue des principales méthodes décrites dans la littérature, tout en soulignant
la problématique du caractére arbitraire des descripteurs, dont souffrent la plu-
part des solutions de clustering profond des graphes attribués. De ce fait, nous
avons proposé une solution basée sur un module d’apprentissage dynamique, afin
de réduire graduellement l'effet du caractére arbitraire des descripteurs. La solu-
tion proposée (D-DGC) met en place le modéle de clustering profond de graphes
attribués, et améliore la fonction de cotit de ce dernier en appliquant un appren-
tissage dynamique permettant de mieux identifier les clusters, et fournissant une
performance supérieure aux modeéles de 'état de I'art. Indépendamment de son
efficacité, I’approche proposée offre une identification des clusters bien plus per-
formante que celle des modéles basés sur 'autoencodeur de graphes. L’évaluation
expérimentale confirme la capacité de I'approche a identifier des clusters de ma-
niére dynamique, en minimisant 'impact du caractere arbitraire des descripteurs

pour 'autoencodeur de graphe.

En terminant, nous estimons que ’approche proposée dans ce travail peut égale-

ment étre reconduite sur d’autres types de graphes, tel que les graphes multiplexes
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ou hétérogenes, en prenant en compte les caractéristiques propres a ces types de

graphes, afin de réduire I'impact du caractére arbitraire des descripteurs.
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