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Résumé

L'évolution rapide des réseaux sociaux au cours des dernieres années a retenu
I'attention de plusieurs chercheurs en quéte de solutions adéquates pour la gestion
de ces réseaux. A cet effet, plusieurs algorithmes efficaces dédiés au suivi de la
structure communautaire et la détection de communautés ont été proposés. Ces
algorithmes ont été congus pour les réseaux dynamiques évoluant par 1'ajout et /
ou la suppression de nceuds et d’arétes. Il existe cependant, également des réseaux
évoluant uniquement par I'ajout de noeud et d’arétes (liens), appelés réseaux incré-
mentiels. Ces derniers sont un cas particulier des réseaux dynamiques qui aug-

mentent considérablement en taille.

Dans cette these, nous présentons une nouvelle approche pour le suivi de I’évo-
lution de la structure communautaire dans les réseaux incrémentiels. L’approche
en question est basée sur la densité du réseau et la double optimisation de celle-ci.
Le premier niveau d’optimisation consiste en I'intégration d'un nouveau nceud avec
ses liens a la communauté appropriée maximisant la somme des différences entre
la densité interne et la densité externe de toutes les communautés infectées. Le
second niveau d’optimisation vise a améliorer davantage le score de la densité du
réseau par des opérations sur les communautés infectées. Cette double optimisa-
tion permet de réduire le probleme de limite de résolution dont souffre la majorité
des algorithmes d’optimisation. Rappelons que ce probleme de limite de la résolu-
tion est induit par l'optimisation de la modularité. I’algorithme présenté est incré-
mental dans le sens ou il utilise la structure communautaire précédente pour iden-
tifier la structure courante. Pour la validation, nous avons effectué des tests sur
des réseaux sociaux dynamiques du monde réel. Nos résultats expérimentaux sont
comparés aux résultats obtenus par des algorithmes dédiés aux réseaux statiques
ainsi que des résultats obtenus avec des algorithmes congus pour des réseaux dy-
namiques. Ces tests montrent que notre algorithme donne de bonnes structures

communautaires avec une complexité relativement faible.

Mots clés : Structure communautaire, évolution, réseaux dynamiques, optimi-

sation, modularité, graphe.



Abstract

The rapid evolution of social networks in recent years has attracted the atten-
tion of several researchers to find adequate solutions for the management of these
networks. For this purpose, several efficient algorithms dedicated to the tracking
of the community structure and to the detection of community have been proposed.
These algorithms have been designed for dynamic networks evolving by adding
and / or removing nodes and edges. However, there are also networks evolving only
by adding nodes and edges (links), called incremental networks. The latter are a

special case of dynamic networks which increase considerably in size.

In this thesis, we present a new approach for tracking the evolution of the com-
munity structure in incremental networks. The approach in question is based on
the density of the network and the double optimization of the latter. The first level
of optimization consists of integrating a new node with its links to the appropriate
community, maximizing the sum of the differences between the internal density
and the external density of all infected communities. The second level of optimiza-
tion aims to further improve the network density score through operations on in-
fected communities. This double optimization reduces the resolution limit problem
from which most optimization algorithms suffer. Recall that this problem of reso-
lution limit is induced by the optimization of modularity. The algorithm presented
1s incremental in the sense that it uses the previous community structure to iden-
tify the current one. For validation, we performed tests on dynamic social networks
in the real world. Our experimental results are compared to the results obtained
by algorithms dedicated to static networks as well as to results obtained with al-
gorithms designed for dynamic networks. These tests show that our algorithm

gives good community structures with relatively low complexity.

Keywords: Community structure, evolution, dynamic networks, optimization,

modularity, graph.
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Introduction générale

Introduction générale

Contexte de travail

Dans plusieurs domaines de recherche, les réseaux sont modélisés par des
graphes afin de faciliter 'étude et la compréhension de leur structure. Dans les
réseaux sociaux, par exemple, les nceuds représentent des individus, tandis que les
liens représentent les relations et les interactions sociales entre ces individus. De
méme, dans les réseaux de citations, les noeuds représentent les papiers scienti-
fiques publiés dans un journal et les liens indiquent les citations entre ces papiers.
Ces derniers, quand ils partagent des caractéristiques communes, sont regroupés
dans des zones dont la densité de connexions internes est plus forte que la densité
de connexions vers l'extérieur. Ces zones sont appelées communautés et leur dé-
tection consiste a décomposer le réseau en un certain nombre de communautés. En
réalité, dans les réseaux sociaux comme Facebook ou LinkedlIn, les individus et les
relations sociales peuvent apparaitre, disparaitre d'un instant a 'autre. De plus,
dans les réseaux de citations, les réseaux de collaboration entre auteurs, les noeuds
et les liens peuvent étre ajoutés au réseau et ils ne peuvent pas étre supprimés
ultérieurement, ce qui conféere a ce type de réseau le statut de réseau dynamique
qui évolue au cours du temps. En effet, ces événements (changements) survenant
sur le réseau, peuvent affecter les structures communautaires du réseau ; d’ou la
nécessité de ré-identifier et de suivre I’évolution de ces derniéres. Les travaux de
cette these s’'inscrivent dans le contexte de I'identification et de suivi de la struc-
ture communautaire dans des réseaux dynamiques. Nous nous sommes intéressés
particulierement aux réseaux sociaux qui évoluent uniquement par 'ajout des

neeuds et de leurs liens, autrement dit, les réseaux incrémentiels.



Introduction générale

Problématique

Le suivi et I'identification de la structure communautaire dans les réseaux dy-
namiques représentent un domaine de recherche important classé dans la catégo-
rie des problemes NP-difficile. Parmi les premieres solutions envisagées, la pre-
mieére solution proposée pour le traitement des réseaux dynamiques est l'utilisa-
tion des algorithmes statiques pour le suivi [24] [52] [41] de leurs structures com-
munautaires. L’idée générale de ces approches est de scinder le réseau dynamique
en une série d'instantanés qui sont tous des graphes statiques, ensuite la détection
est réalisée en deux étapes : La premiere étape consiste a appliquer un algorithme
statique sur chacun de ces instantanés, ce qui permet d’obtenir une série de parti-
tions, une pour chaque instantané. La deuxiéme étape consiste a analyser la dyna-
mique, cest-a-dire a trouver une correspondance (association) entre les commu-
nautés existant dans des instantanés consécutifs. Ces approches permettent de ré-
utiliser les méthodes de détection de communautés traditionnelles. Cependant, ces
méthodes souffrent de probleme de stabilité du fait que les algorithmes peuvent
fournir des résultats tres différents pour deux réseaux presque identiques. De plus,
répéter le processus de détection de communautés statique sur chaque instantané
et sur le réseau tout entier semble tres coliteux en termes de temps avec une com-
plexité algorithmique relativement élevée. Néanmoins, ces problémes restent im-

portants et toutes les autres approches tentent de les surmonter.

Il existe aussi des méthodes fondées sur I'optimisation de la modularité [47] [15],
mais elles souffrent généralement du probleme de limite de résolution dans le sens
ou elles ne peuvent pas distinguer des communautés plus petites d’'une certaine
taille limite. Cependant une communauté est d’autant plus forte qu’elle se rap-
proche d’une clique. La modularité ne traduit pas exactement ce critere de densité
car elle a une portée globale dans tout le réseau. De plus, dans les réseaux dyna-
miques évoluant par 'ajout d'un nouveau nceud et de ses liens, le processus d’ajout
dans ces méthodes se fait par le traitement de ses voisins (lien par lien) ce qui

augmente systématiquement le cott de calcul.

Ainsi, afin d’assurer la stabilité des communautés du réseau, d’atténuer le pro-
bléme de limite de résolution et de diminuer le temps de calcul, il va falloir suivre
et identifier scrupuleusement la structure communautaire sur les réseaux dyna-

miques, plus particulierement sur les réseaux incrémentiels dans notre cas.
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Principales contributions

Pour répondre a la problématique citée, nous proposons une nouvelle approche
basée sur la densité avec une double optimisation pour le suivi de la structure com-
munautaire dans des réseaux dynamiques. Rappelons que le suivi se fait sur des

réseaux sociaux qui évoluent par 'ajout des noeuds et de leurs liens.
Notre approche permet de :

1) Réduire le temps de traitement et les cotits de calcul :
- En utilisant la structure communautaire précédente pour identifier la structure
communautaire courante.
- En ne prenant en compte que les communautés affectées par le changement.

- En ajoutant le nouveau noeud et ses liens simultanément au réseau considéré.

2) Pallier au probléme de la limite de résolution de la modularité en maximi-
sant la densité du réseau qui est localisée au niveau des communautés grace a une
double optimisation. Cette optimisation est réalisée par deux algorithmes d’opti-
misation locale. Le premier algorithme consiste en l'intégration d'un noeud avec
ses liens a la communauté maximisant ainsi la somme des différences entre la den-
sité interne et la densité externe de toutes les communautés infectées. Tandis que
le deuxieme niveau d’optimisation cherche a maximiser au mieux le score de la

densité du réseau par le test des opérations sur les communautés.

3) Assurer la stabilité des communautés entre deux instantanés de réseau. En
effet, elle ne traite que les communautés (infectées) touchées par le changement

tandis que les autres communautés restent inchangées.

Pour valider notre approche et vérifier la faisabilité de ces propositions, nous

avons conduit nos expérimentations sur trois fronts.

Dans le premier, nos tests montrent la capacité de notre approche a suivre et a
1dentifier efficacement les communautés et a évaluer sa performance en fonction

de son temps de traitement sur des données du monde réel.

Dans le second, nos tests consistent a examiner la structure communautaire obte-
nue en termes de qualité, stabilité et validité en comparant les résultats a ceux
obtenus avec des algorithmes dédiés aux réseaux statiques et dynamiques respec-

tivement.
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Enfin, nos tests montrent également la capacité de I’algorithme a atténuer le pro-

bléme de la limite de résolution dans un réseau incrémental.

Organisation du document

Ce document est organisé comme suit :

- Une introduction (Introduction générale) ot nous avons délimité le contexte de
notre étude et identifié les différentes problématiques associées. Nous avons dans
ce contexte tracé quelques brins de pistes qui donnent une idée sur 'objectif prin-
cipal que nous nous sommes assigné. Nous avons au passage donné un apergu gé-
néral sur nos contributions dont la démarche est détaillée au chapitre 4. Nous
avons également tracé les grandes lignes de la mise en ceuvre et des expérimenta-
tions réalisées pour valider notre approche. Enfin, nous terminons par l'organisa-

tion du document.

- Dans le Chapitre 1 : Chl (Graphes et détection de communautés) nous avons
introduit quelques concepts de base sur les graphes et les communautés. En pre-
mier lieu, nous avons présenté quelques définitions relatives a la théorie des
graphes ainsi que des exemples de systemes modélisés par des graphes. En second
lieu, nous avons donné les différentes définitions relatives au terme communauté.
Nous avons aussi décrit et expliqué ce qu’est une fonction de qualité d’'une partition

d’'un réseau en communauté et ses limites d’optimisation.

- Dans le Chapitre 2 : Ch2 (Réseaux dynamiques et détection de communautés),
nous avons commencé par un apercu introductif afin d'avoir une idée sur les ré-
seaux et les communautés dynamiques. Nous avons ensuite consacré une premiere
section a la définition des réseaux dynamiques, appuyée par un exemple sur un
réseau social. La section suivante est dédiée aux communautés dynamiques dans
lesquelles nous avons décrit les communautés dynamiques et leurs opérations évo-

lutives.

- Le Chapitre 3 : Ch3 consiste en un (Etat de I'art) des méthodes existantes de
détection de communautés. Il décrit les principales approches proposées dans la
littérature. Ces dernieres sont organisées en trois catégories. La premiere catégo-
rie englobe les méthodes de partitionnement de graphes, qui constituent les pre-

mieres solutions au probleme de détection de communauté. La seconde catégorie
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est dédiée aux méthodes de détection de communautés statiques. Enfin, la derniere

catégorie est consacrée aux méthodes de détection de communautés dynamiques.

- Le Chapitre 4 : Ch4 (Approche pour le suivi des structures communautaires
dans les réseaux dynamiques) constitue le vif du sujet. Il a été consacré entiére-
ment a la description de 'approche proposée dans cette theése. Dans un premier
volet les points essentiels de 'approche ont été présentés. Ensuite quelques défini-
tions utilisées tout au long du chapitre ont été ajoutées. Enfin, sont expliqués et
détaillés également les deux niveaux d’optimisation de la densité du réseau en

s’appuyant sur des exemples illustratifs et tres significatifs.

- Le chapitre 5 : Ch5 (Expérimentation et tests de validation) est dédié, comme
son nom l'indique, a I'expérimentation des différentes propositions. Ces expérimen-
tations ont été menées sur différentes collections de données du monde réel. Les
premiers tests visent a montrer la capacité de la méthode proposée a détecter effi-
cacement les communautés dynamiques et a évaluer ses performances en matiere
de temps de traitement, tandis que les seconds tests visent a démontrer la qualité,
la stabilité et la validité de la structure communautaire obtenue. Les derniers tests
ont été effectués sur un réseau incrémental HEP-TH pour prouver la capacité de
la méthode a atténuer le probleme de la limite de résolution. Les résultats mon-
trent clairement I'intérét de 'approche comparativement a celles rapportées dans

I’état de l'art.

- Enfin, une (Conclusion générale), ot nous avons confronté notre contribution
avec certains travaux connexes (Méthode proposée Vs. Certaines méthodes rappor-
tées dans 1’état de l'art). Nous avons ensuite récapitulé les points essentiels de
notre approche et rappelé quelles sont ses perspectives de recherche future (Syn-

thése et perspectives) envisagées.
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Chl

Graphes et Détection de
Communautés

1.1 Introduction

Le concept de réseau existe dans plusieurs domaines de recherche comme 1'in-
formatique, la biologie, la linguistique, etc. Ces systémes complexes peuvent étre
modélisés en termes de graphes, ou un noeud représente un membre individuel du
systeme et une aréte représente un lien entre les membres selon une relation bien
déterminée du systéme.

Dans de nombreux réseaux, 1l existe des zones ou les nceuds sont fortement con-
nectés entre eux et faiblement reliées aux autres zones du réseau. Ces zones sont
appelées communautés et leur détection constitue une aide pour la compréhension
et 'analyse des réseaux. La détection de communautés consiste a trouver une ma-
niere de scinder le réseau en un nombre inconnu de groupes de nceuds partageant
I'idée de connexions internes fortes et de connexions externes faibles.

Ce chapitre a pour but principal de faciliter la lecture de ce mémoire, il rapporte
ainsi 'essentiel concernant les graphes. Dans notre étude, nous nous focaliserons
particulierement sur des graphes non orientés et non pondérés. Nous commencons
d’abord par donner quelques définitions de certains concepts de base de la théorie
des graphes. On s’appuiera a cet effet sur des exemples de modélisation moyennant
les graphes. Nous décrirons au passage les caractéristiques communes des

graphes. Nous donnerons par ailleurs les différentes définitions relatives au terme
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"communauté" dans les réseaux. Nous terminons par la description de ce qu’on

appelle "fonction de qualité".

1.2 Définitions relatives a la théorie des graphes

Définition 1.1 (Graphe). Soit G = (V,E) un graphe non orienté, avec V 1'ensemble
de ses sommets (noeuds) et E l'ensemble de ses arétes (liens). Le graphe est dit
d’ordre n et de taille m avec :

n = |V | est le nombre de nceuds du graphe.

m = |E| est le nombre de liens du graphe.

(i,j) une aréte du graphe. i et j sont dits adjacents, ou voisins.

- Le chemin entre deux nceuds est une séquence de liens consécutifs dont ils sont
les extrémités.

- La longueur d’'un chemin est le nombre de liens qu’il comporte.

- La distance entre deux sommets est le minimum des longueurs des chemins al-
lant d'un sommet a lautre.

- Le diametre d'un graphe est la plus grande distance entre deux sommets de ce

graphe.

Définition 1.2 (Graphe complet). Un graphe possédant n sommets tous reliés deux
a deux par un lien est dit complet.

Définition 1.3 (Graphe pondéré). Un graphe G = (V,E,W) est pondéré lorsqu’un

poids (ou une valeur) positif w(u, v) est attribué a chaque lien (u,v) € E.

Définition 1.4 (Graphe connexe). Un graphe G = (V,E) est connexe si, quels que

solent les sommets u, v de V, il existe un chemin de u vers v.

Définition 1.5 (Sous-graphe). Un sous-graphe d'un graphe G est un graphe consti-

tué de certains sommets de G et de toutes les arétes qui les relient.

Définition 1.6 (Clique). Une clique de G est un sous-graphe complet de G. On parle

de K-clique pour désigner K sommets.
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Définition 1.7 (Degré d’un sommet). Le degré d(v) d'un sommet v € V est le nombre
de liens incidents au sommet v, c’est-a-dire [N(v)| ouN(v) = {ueV,(v,u) € E} est
le voisinage du sommet v. Le degré moyen d'un graphe G, noté A; est la moyenne
de cette valeur (degré d(v)) pour tous les sommets.

1 2m
i :_Ed e —
G n (17) n

VvEV

Définition 1.8 (Le coefficient de clustering d'un nceud). Soit un graphe G =
(V,E), un neud i € V, K; est le nombre de voisins de i, n; est le nombre d’arétes

entre ces voisins. Le coefficient de clustering du nceud 7 est défini par :

n k> 1
CCi:{ki St ‘ }
0 sikj=0o0ul

Ce coefficient traduit en fait la probabilité que deux voisins du nceud i soient reliés.

Définition 1.9 (Matrice d’adjacence). Une matrice d’adjacence A dun graphe G
d’ordre n est une représentation matricielle exactement équivalente au graphe.
Cette matrice (n xn) est binaire, avec a,, =1 sll existe un lien entre les
neeuds x, et x,, a, , = 0 dans le cas contraire. On notera que les éléments diago-

naux sont nuls.

Définition 1.10 (Matrice des degrés). Etant donné un graphe G (V, E) contenant n
sommets, la matrice D de degré de G est une matrice carrée n X n qui contient des
informations sur le degré de chaque sommet du graphe. Elle est définie par :

d. . = {deg(sommeti) si i :j}
Y 0 sinon

Définition 1.11 (Matrice Laplacienne). [37] La matrice Laplacienne (ou de Laplace)
est définie comme la différence entre la matrice de degré D et la matrice d’adja-
cence A.

M_lap = D — A.

Définition 1.12 (Coupe du graphe). Une coupe constitue une partition de G (V,E)
en deux ensembles V' et V"' = V\V'. Les arétes reliant ces deux ensembles sont les
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arétes a retirer pour effectuer une coupe. La coupe correspond donc a I'ensemble

des arétes ayant une extrémité dans V' et 'autre dans V"'.

Définition 1.13 (Coupe minimale). Une coupe minimale est une coupe, qui dans un
graphe non pondéré, minimise le nombre d'arétes retirées pour séparer le graphe

en deux.

Définition 1.14 (Partition des sommets d’'un graphe). Soit un ensemble S quel-
conque. Un ensemble P de sous-ensembles de S est appelé une partition de S si :
1. Aucun élément de P n'est vide.

2. L'union des éléments de P est égale a S.

3. Les éléments de P sont deux a deux disjoints.

Les éléments de P sont appelés les parties de la partition P.

1.3 Exemple de systémes modélisés par des graphes

La notion de réseau existe dans plusieurs domaines de recherche, en particulier
dans les disciplines de I'informatique. La modélisation des réseaux par des graphes
facilite I'étude et la compréhension de leur structure en s’appuyant sur la théorie
des graphes. Les graphes sont constitués de nceuds et de liens éventuellement
orientés et libellés (étiquetés). Pour illustrer plus clairement l'usage des graphes
comme outils de modélisation et de représentation nous pouvons a cet effet citer
les exemples suivants :

- Dans Jes réseaux sociaux, les noeuds représentent des individus et les liens peu-
vent étre de différentes natures : connaissance entre individus (deux individus sont
reliés s’ils se connaissent), collaborations (deux individus sont reliés s’ils ont tra-
vaillé ensemble), appels téléphoniques (deux individus sont joints s’il y a eu un
appel entre eux, échange de mails ou de fichiers, etc.). [35]

- Les réseaux d'infrastructure modélisent des connexions matérielles entre objets.
C'est le cas de réseaux de transport (les routes entre les villes ou les liaisons aé-
riennes entre aéroports) ou des réseaux physiques d’Internet (cable entre ordina-
teurs) [18].

- Plusieurs types de réseaux biologiques ont été modélisés par des graphes. Par

exemple, les réseaux métaboliques, ou les noeuds sont des genes ou des protéines
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reliées par des interactions chimiques [26], les réseaux de neurones (chaque neu-
rone est connecté a plusieurs autres neurones).

- Les réseaux dinformation : L’exemple classique du réseau d’information est le
réseau de citations des articles de recherche. La plupart des articles citent les tra-
vaux précédents des autres auteurs sur le méme sujet. Ces citations forment un
réseau dont les sommets sont des articles ; un lien orienté de I'article A vers 'ar-
ticle B indique que B est cité par A [17]. Un autre exemple est le réseau World
Wide Web, ou les sommets sont des pages web liées par des liens hypertextes.
-Réseaux linguistiques: Ces réseaux relient les mots d'un langage donné et regrou-
pent entre autres les réseaux de synonymes (deux mots sont reliés s’ils sont syno-
nymes.), les réseaux de co-occurrences (deux mots sont reliés s’ils apparaissent
dans une méme phrase d’'un ouvrage) ou encore les réseaux de dictionnaires [5]

(deux mots sont liés si I'un est utilisé dans la définition de 'autre).

1.4 Caractéristiques communes des graphes de terrains

Avant de décrire les caractéristiques communes des graphes de terrain, il con-
vient de définir au préalable qu’est-ce quun graphe de terrain. Un graphe de ter-
rain (complex networks) est un graphe obtenu a partir des données réelles corres-
pondant a une réalité de terrain. Ces graphes peuvent étre rencontrés dans le
monde réel dans différents domaines tels que les sciences sociales, I'informatique,
la linguistique, etc. Ceux sont des graphes variables en taille, de quelques dizaines
a quelques milliards de sommets, qui possedent des propriétés communes. Nous

décrivons ici les caractéristiques communes les plus importantes de ces graphes.

Effet petit-monde

Le phénoméne de petit monde (Small World) est I'hypothése que chacun est relié
a n'importe quel autre individu grace a de « courtes chaines » de relations sociales.
Le concept a engendré l'expression célebre des "six degrés de séparation" apres
I'expérience du petit monde de 1967, réalisée par le psychologue Stanley Milgram
[36]. Dans cette expérience, il a mis en évidence des chaines trés courtes reliant

deux citoyens aléatoirement choisis aux Etats-Unis (les chaines effectivement ob-
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tenues, au nombre de quelques dizaines, avaient une longueur moyenne de six per-
sonnes.). Cette propriété est une des caractéristiques communes des graphes de
terrain : ils possedent tous une faible distance moyenne. Le terme petit monde
dans certains contextes implique aussi un fort coefficient de clustering.! Des expé-

riences contemporaines via Internet continuent d'explorer ce phénomene.

Variation de densité et structure communautaire

La majorité des graphes de terrain ont un coefficient de clustering élevé. Cela
signifie que s1l existe une relation d’amitié entre un individu X et un individu Y
dans un réseau social et une relation entre Y et Z alors X et Z ont une grande
probabilité de se connaitre (propriété de transitivité). Dans ces graphes, la densité
est tres forte localement et faible globalement. Cela s'explique par la capacité des
sommets a se regrouper en groupes appelés communautés. Cette caractéristique
jouera un role clé dans cette thése, nous la décrirons plus en détail dans la section

sulvante.

1.5 Détection de communautés

Nous présentons dans cette section les diverses définitions relatives a la notion
de communauté. Nous donnons ensuite une explication de la fonction de qualité

"la modularité" et nous décrivons ses limitations.

1.5.1 Définir une communauté

A- De maniére intuitive

Les communautés peuvent étre considérées comme des groupes d’entités qui
partagent des caractéristiques communes ou jouent des roles similaires : personnes
proches (familles, amis, clients), pages web traitant d'un méme sujet, protéines
ayant une méme fonction biologique. Intuitivement, sur un réseau social par
exemple, on peut facilement étre convaincu que les individus se regroupent natu-
rellement en communautés correspondant a des groupes d’amis, de collegues de
travail, familiaux, etc. La notion de communauté dans un graphe est cependant

difficile a définir formellement. C’est pourquoi toutes les approches récentes ont

! Clustering est le terme Anglais qui signifie partitionnement, regroupement ou segmentation, etc.
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utilisé une notion intuitive des communautés. Une communauté est alors vue
comme un ensemble de sommets dont la densité de connexions internes est plus

forte que la densité de connexions vers I'extérieur.

B- Dans la théorie des graphes

Diverses définitions ont été adoptées pour le terme communauté, la théorie des
graphes répond a des contraintes telles que : "Comment exprimer mathématique-
ment l'appartenance d'un nceud a une communauté plutét qu'a une autre ? " par
les définitions suivantes :

- Une clique est un sous-graphe complet maximal, ou chaque nceud est 11é avec tous
les autres. Il est évident qu'une clique posséde les propriétés requises pour une
communauté, mais elle impose aussi des restrictions importantes, surtout pour les
réseaux peu denses.

- k-core est un sous-graphe de dimension supérieure a &, ou chaque nceud doit avoir
des liaisons vers au moins k& autres nceuds. Méme si les contraintes d'un k-core
sont moins dures, 1l désavantage les nceuds de faible degré.

Les notions de clique et de k-core sont basées seulement sur l'analyse d'un sous-
graphe donné. Une troisieme définition, qui prend en compte la totalité du graphe
est celle d'un LS set.

- Un LS set est un groupe de nceuds qui présente la propriété que chaque sous-
groupe de ce groupe possede plus de liaisons vers I'intérieur du groupe que vers le

reste du graphe.

C- Autres définitions

A part ces définitions, assez restrictives, qui peuvent étre utilisées aussi dans la
détection de communautés, i1l existe trois autres essais d'exprimer mathématique-
ment le concept. Deux de ces définitions, celle de communauté au sens fort et celle

de communauté au sens faible, sont données par Radicchi et al [43].

Communauté au sens fort

La définition forte de la communauté tient compte de chaque nceud du sous-

ensemble. Ainsi, un sous-graphe V est considéré comme une communauté si :

KM™(WV) > KP¥ (), VieV
Ou Kl-i"(V) représente le nombre de liens du nceud i avec les nceuds de 1'ensemble V

et KP“'(V) est le nombre de liens du noeud i a 'extérieur de la communauté. Cette
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définition impose une contrainte sur chaque noeud, ce qui n'est pas le cas pour une

communauté dans le sens faible.

Communauté au sens faible -

Concretement, dans une communauté forte, chaque nceud a plus de connexions
au sein de cette communauté qu’avec le reste du réseau et dans une communauté

faiblele nombre total de liens internes est supérieur au nombre total des liens vers

> krmy> ) k)
IEV LEV

Pextérieur.

Plus récemment, les auteurs dans [25] ont proposé une nouvelle définition d'une
communauté, encore moins contraignante. Dans leur définition, un nceud i fait
partie de la communauté V, s'il a au moins autant de liens vers cette communauté

que vers n'importe quelle autre communauté :

K"(V) = K"(V,), Vb # a,Vi €V

Il existe peu d'algorithmes qui utilisent directement ces définitions. Dans la plu-
part des cas, on ne regarde méme pas si le partitionnement final les vérifie, mais
on préfere comparer les propriétés de ce partitionnement avec un modele de réfé-
rence qui provient d'une topologie similaire, mais sans une structure modulaire (le
"null model").

Le fait qu'il n'existe pas une définition généralement reconnue pour la notion de
communauté rend plus difficile la construction d'un algorithme accepté par tout le
monde, mais, en méme temps, permet de diversifier et particulariser les approches

proposées pour détecter ce type de structures.

1.5.2 Qualité de partition : La Modularité

Etant donné un graphe, lobjectif est de le décomposer en un ensemble de com-
munautés de sorte que la densité des connexions internes est plus forte que la den-
sité des connexions externes. Une décomposition en communautés est ainsi une
partition de 'ensemble des sommets et il existe de nombreuses fonctions pour juger
de la qualité d’'une partition d'un graphe donné, parmi elles, nous citons /a modu-

larité introduite par Girvan et Newman [38].
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Soit un graphe G = (V,E) ayant n = || sommets et m = |E| liens, ainsi qu'une par-
tition P = {(;...C, } en communautés. Notons Y. e., la fraction de liens situés a
I'intérieur des communautés, ou e, est le nombre de liens dans c. Selon la définition
intuitive d'une communauté, pour avoir une bonne partition, la fraction de liens
situés a I'intérieur des communautés doit étre élevée c’est-a-dire que la valeur de
Y.cecdoit etre élevée. Or, on voit clairement que la valeur maximale de ), e. est
trouvée si1 ’ensemble du réseau est considéré comme une seule communauté, c’est-
a-dire si P = {V'}, car dans ce cas, tous les liens se trouvent dans cette communauté
etY.e.=1.

Pour y remédier, Girvan et Newman ont proposé une approche simple qui est de-
venue largement acceptée. Elle est basée sur I'idée intuitive que les réseaux aléa-
toires ne possedent pas de structure communautaire. Ainsi, si I'on a trouvé une
partition qui a du sens, on souhaite non seulement que ). e, soit élevée et dans le
méme temps que la méme partition sur un graphe aléatoire donne une faible va-

leur pour ). e..

La fraction des liens au sein des communautés dans un réseau réel peut-étre tout
simplement comptée, et la valeur attendue pour un réseau aléatoire peut étre cal-

culée a partir du degré des sommets de la maniere suivante :

Pour une partition P, si un lien est choisi au hasard, la probabilité a., qu'une ex-
trémité de celui-ci méne a la communauté c, est le nombre de liens ayant une ex-
trémité dans la communauté ¢ divisé par le nombre total de liens m du réseau.
Nous voyons clairement que la probabilité qu'un lien ait une extrémité dans la
communauté c est simplement la proportion de demi-liens dans cette communauté,
soit la somme des degrés des sommets de la communauté divisée par deux fois le
nombre de liens :

— Ziec a(i)

a
¢ 2m

La probabilité que les deux extrémités d’'un lien soient dans la communauté c est
donc a?. De cela, 'expression générale de la modularité est donnée par I’équation

(1.1) comme suit :

QP) = ) (e~ ad) (11)
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La modularité est toujours comprise entre -1 et +1 et la définition de la modularité
1mplique qu’une partition ou tous les sommets sont regroupés dans la méme com-
munauté a une modularité nulle. Cela implique aussi qu’il est toujours possible de
trouver une partition de modularité positive ou nulle, quel que soit le graphe con-
sidéré, bien qu’il existe des partitions de modularité négative. Une bonne modula-
rité est donc toujours positive et la qualité augmente avec la modularité. Une autre
facon de voir cette fonction de qualité est la suivante : Soit A la matrice d’adjacence
du graphe G dont les éléments 4;; sont les poids des liens entre les sommets i et j,
et valent donc 0 ou 1 dans le cas d’'un graphe non pondéré. L'équation (1.1) peut
alors étre reformulée par 'équation (1,2) avec d(i)=X. jA;j est le degré du sommet i
et 6 (C;, Cj) est la fonction de Kronecker qui vaut 1 si C; = C; et O sinon.

1 d@)d(
Q(P) = om Z [Ai,j - %} 8(¢.C)) (1.2)

i,jeEv

C’est la formule (1.2) qui est généralement utilisée pour calculer la qualité d’une partition d’un
graphe en communautés. Quelle que soit la maniére dont on exprime la modularité, sa signifi-
cation reste la méme : la différence entre le nombre de liens a I'intérieur d'une communauté et
le nombre de liens attendus a I'intérieur de cette communauté si les liens apparaissent aléatoi-
rement dans le graphe tout en respectant la distribution des degrés des nceuds. Il a été montré
que maximiser la modularité d’'un réseau est un probléme NP-difficile [9] et on ne
peut donc chercher que des solutions approchées a 'aide de méthodes heuristiques.
De nombreuses méthodes d’optimisation de la modularité ont été proposées au
cours des dernieres années avec deux objectifs principaux : I'amélioration de la

qualité et la réduction de la complexité du calcul de I'algorithme.

Limites de I'optimisation de la modularité

Plusieurs algorithmes ont été proposés pour 'optimisation de la modularité et
les auteurs [20] voient que ces algorithmes souffrent d’'un probléme de limite de
résolution dans le sens ou les petites communautés peuvent disparaitre a cause
des regroupements avec d’autres communautés similaires ou bien elles sont absor-
bées par des communautés relativement beaucoup plus grandes. Dans les graphes
non pondérés par exemple la maximisation de la modularité ne permet pas de dis-

tinguer des communautés ayant un nombre de liens inférieur a ,/m/2 avec m le
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nombre de nceuds (figure 1.1). D’autre part, on montre dans [30] que la maximisa-
tion de la modularité n’a pas seulement tendance a fusionner les petits groupes,
mais aussi a éclater des grandes communautés, et il semble impossible d’éviter

simultanément les deux problemes.

Figure 1. 1 Tllustration de la limite de résolution2. [20]

Des remedes variés ont été proposés, comme celui de Fortunato, qui consiste a ré-
examiner les grandes communautés comme des graphes autonomes pour vérifier
si elles ne contiennent pas des sous-communautés non détectées.

Dans [50] les auteurs montrent que les algorithmes de maximisation de la modu-
larité sont treés sensibles a des perturbations minimales appliquées au graphe étu-
dié.

De nombreuses approches ont été développées pour la détection de communautés
par maximisation de la modularité malgré ces sérieux probléemes. Cependant, la
modularité reste la fonction qualificative, la plus utilisée et son optimisation est

encore un défi trés intéressant.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit quelques notions de base de la théorie
des graphes pour faciliter la lecture et la compréhension de ce document. Nous
avons également discuté des différentes définitions de communauté pouvant étre
utilisées pour la détection de communautés statiques ou dynamiques. Le chapitre
suivant porte sur les notions de réseaux dynamiques et de détection de commu-

nautés.

2 K,,,: Une clique d’ordre m. A partir d’un anneau de cing 2-cliques reliées deux a deux par un seul lien, la parti-
tion naturelle associe une communauté a chaque clique avec une modularité d’environ 0.65. Tandis que la mo-
dularité de cliques regroupées deux a deux sera 0.675, ce qui constitue une partition erronée.
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Ch2

Réseaux dynamiques et détection de
communauteés

2.1 Introduction

La création et la disparition de relations dans les réseaux sociaux impliquent
que les réseaux évoluent dans le temps (réseaux dynamiques) contrairement aux
réseaux statiques qui sont des réseaux constitués d'un ensemble de noeuds et d'un
ensemble de liens entre ces noeuds, sans notion de temps, ou d'ordre, pour les ca-
ractériser. Les réseaux dynamiques sont modélisés par des graphes dynamiques?
et la détection de communautés sur ces graphes reste un probleme. En effet, il
n’existe pas de définition de communautés dynamiques faisant le consensus. On
peut les définir comme une succession de communautés statiques, mais aussi, plus
directement, suivant la facon de modéliser les graphes dynamiques. Ce chapitre
vise a élucider la notion de dynamicité (dynamique) dans les réseaux. Pour ce faire,
nous définissons les réseaux dynamiques ainsi que les communautés dynamiques

et leurs évolutions au fil du temps.

2.2 Les réseaux dynamiques

Un réseau dynamique est un réseau en évolution dans lequel les changements

se produisent au fil du temps. Ces changements se produisent lorsque de nouveaux

3 Comme son nom l'indique, un graphe dynamique est un graphe variable avec le temps. Autrement dit, un
graphe dynamique est une collection de graphes, chacun pour un temps donné.
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membres rejoignent le réseau, que des membres existants le quittent ou que des
membres existants établissent une nouvelle relation ou mettent fin a une relation
existante dans le temps. Ces changements semblent avoir peu d’effet sur la struc-
ture du réseau dans son ensemble. Cependant, ils peuvent conduire a des trans-
formations significatives de la structure communautaire. Cela souléve un besoin
naturel de ré-identification de la structure communautaire au fil du temps. Comme
exemple, on pourrait citer les réseaux sociaux qui changent avec le temps. Ceci est
dd a larrivée des individus, et a la disparition ou 'apparition de nouvelles relations
entre eux. Ces réseaux sont modélisés par des graphes a chaque instant et la figure

2.1 montre un exemple de cette modélisation.

oo 2o

(a) Un graphe G 4 I"instant t=1 (b) G a I'instant t=2 (©) G 2 I'instant +=3

Figure 2. 1 Modélisation d’'un réseau social sous forme d’'un graphe dynamique sur trois
instants.

Dans la figure 2.1, nous remarquons que le graphe dynamique G est une succes-
sion de graphes statiques G a t=1, t=2, t=3. On peut constater que dans la repré-
sentation dynamique de G les nceuds et les liens changent. Par exemple de t1 a t2,
on peut noter I'apparition du nceud N7 et I'apparition des relations (N7, N3), (N7,
N4), (N7, N6). De méme, de t=2 a t=3, on remarque la disparition de la relation
(N1, N3). Ces graphes statiques sont appelés des instantanés, car ils représentent

I'image du réseau social dynamique a un instant donné.

2.3 Les communautés dynamiques

2.3.1 Définition

Les communautés dynamiques peuvent changer ou évoluer avec le temps. L'évo-

lution de ces communautés peut étre définie de deux maniéres différentes :
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- En tant que séquence d'événements (modifications) qui ne se succédent par pas
de temps. En d’autres termes, I’évolution est décrite par les transformations iden-
tifiées des communautés d’'un instantané a 'autre.

- En tant que communauté statique initiale et séquence de changements sur cette

communauté, a savoir l'intégration des nceuds et leur exclusion.

2.3.2 Opérations d’évolution de communautés

Dans les réseaux dynamiques, les communautés sont amenées a évoluer et a
changer a cause de 'apparition ou la disparition de nceuds ou de liens. Différentes
opérations peuvent apparaitre et une description de chacune peut étre trouvée ci-

dessous :

-La croissance et la contraction de communautés (growth and contraction) : dans
les réseaux réels, la croissance d'une communauté correspondant a ’ajout de nou-
veaux nceuds et la contraction au retrait de nceuds d'une communauté existante.
-La naissance et la mort de communautés (birth and death) : des nouvelles com-
munautés peuvent apparaitre, et d'anciennes communautés peuvent disparaitre
avec I'évolution de réseau.

- La fusion et la division de communautés (merging and splitting) : deux commu-
nautés - ou plus - peuvent en effet, se fusionner en une seule au cours du temps.
De maniére semblable, une communauté peut se diviser en deux ou plus en com-
munautés, plus petites que celle dont elles sont issues.

C’est Palla et al dans [41], qui ont été les premiers a définir ces opérations. Ils en

ont proposé une représentation schématique illustrée dans la figure 2.2.
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Croissance Contraction
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Figure 2. 2 Représentation schématique de quelques opérations possibles sur les commu-
nautés dynamiques. [41]

D’autres auteurs comme [10] ont identifié une autre opération : la résurgence,

lorsqu’'une communauté disparait pendant un certain temps et réapparait plus

tard sous forme identique ou trés proche (Figure 2.3).

t —_— +1 ==-=--= L+n-1 — Hn

Résurgence

Figure 2. 3 Représentation de 'opération de résurgence. [10]

2.3.3 Détection de communautés dynamiques

L'absence d'une définition unique de la communauté est I'un des principaux pro-
blémes de la détection de communautés. Dans les études traitant ce probléeme, nous
avons sélectionné trois catégories d’approches traitant la détection de communau-
tés et le suivi de la structure communautaire. La premiere catégorie identifiée est
constituée de méthodes utilisant les algorithmes statiques pour le suivi des com-

munautés [24], [48], [8], [52], [58], [41]. La deuxiéme englobe les méthodes par
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détection directe [11], [56] et la derniére contient les méthodes incrémentales [49],
[15], [40], [54]. Les détails de chaque méthode sont donnés dans le chapitre 3 a la
section 3.2.3. Quel que soit le type de réseau étudié, pondéré ou non pondéré,
orienté ou non orienté et quel que soit le type de communautés produites disjointes
ou chevauchantes [62], le but de ces travaux est de trouver une solution pour pal-
lier au probleme de détection de communautés et de suivi la structure communau-

taire dans les réseaux dynamiques.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre sur les réseaux dynamiques et la détection de communautés,
nous avons donné une idée sur ce qu’est un réseau dynamique. Nous avons défini
ensuite ce qu’est une communauté dynamique. Nous avons au passage également
mis l'accent sur les différentes opérations (changements) d'une communauté dyna-
mique dans laquelle nous avons cité les plus basiques. Enfin, nous avons donné
une idée sur la détection de communautés dynamiques et cité également quelques
catégorisations d'approches traitant de la détection de communautés et de suivi de
la structure communautaire. Nous en fournissons de plus amples détails et d’ex-

plications a cet effet au chapitre 3.
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Ch3

Etat de 'art

3.1 Introduction

La détection de communautés dans les réseaux est un sujet relativement récent.
Elle consiste a décomposer un réseau en un nombre inconnu de groupes de nceuds
partageant I'idée de connexions internes fortes et de connexions externes faibles.
Plusieurs critéres ont été utilisés a cet effet, ce qui a conduit a la multiplication de
méthodes dans le domaine. A ce titre, plusieurs travaux sur la détection de com-

munautés dans des réseaux [46], [27], [19], [2] ont vu le jour.

Dans ce chapitre, nous décrivons les principales approches existantes. Pour
mettre en exergue les caractéristiques des méthodes, nous avons scindé ces der-
nieres en trois catégories : la premiere catégorie concerne les méthodes de parti-
tionnement de graphe qui sont a l'origine des premiéres solutions répondant au
probléeme de détection de communautés. Les deux autres catégories sont regrou-
pées selon le critere "type de communauté" statique ou dynamique. Elles concer-
nent les méthodes de détection de communautés statiques et les méthodes de dé-

tection de communautés dynamiques.

La catégorie la plus récente concerne les méthodes de détection de communautés
dynamiques. De fait, les méthodes statiques n’étaient capables que de trouver un
découpage sur un graphe défini pour un moment donné. Or, beaucoup de graphes
de terrain ont en fait la propriété de changer, d’évoluer au cours du temps, des

neeuds et des liens pouvant apparaitre ou disparaitre. Trouver des communautés
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dans de tels réseaux demande de prendre en considération leurs différentes étapes
d’évolution, de maniére a donner des communautés cohérentes non pas a un mo-
ment donné, mais sur une période donnée, avec leurs éventuelles modifications au
cours du temps. L’étude des réseaux dynamiques est un domaine qui suscite au-
jourd’hui de plus en plus d’intérét, de par les nouvelles opportunités — et les nou-

veaux challenges — qu’il propose.

S1 la méthode proposée dans cette these s’inscrit dans cette derniere catégorie,
1l est utile, et méme nécessaire de faire un état de 'art des techniques existantes
pour les catégories précédentes, parce que la plupart des méthodes récentes sont

basées sur des méthodes plus anciennes.

3.2 Les méthodes de détection de communautés

3.2.1 Le partitionnement de graphe

Le partitionnement de graphe se rapporte aux méthodes supervisées (nombre et
taille des communautés connues), il consiste a partager I'ensemble des nceuds d'un
graphe en k groupes, k étant préalablement fixé de maniere a minimiser le nombre
d’arétes entre les groupes. Dans le partitionnement de graphe, on cherche toujours
a minimiser le nombre d’arétes coupées entre les différentes parties (minimiser le
cotit de coupe d’'une partition).

- Le cotit de coupe d’une partition est : une partition P, =1{Sj,...... Si) de S en k parties

exprimée par '’équation (3.1) comme suit :

coupe (S51,5,) = Z poids(sy, sz) (3.1

$1€51,5,€S,
Dot : coupe (Py) = Xi<j(Si,S;)

En outre, il existe des partitionnements de graphes qui demandent de trouver une
partition qui minimise des fonctions objectives qui sont /e ratio de coupe et la coupe
normalisée.

-Le ratio de coupe représente, pour chaque sous-ensemble, le poids total de ses
arétes coupées sur son poids total. Il est minimal quand le poids des sous-en-

sembles est maximal et quand le colit de coupe est minimal.
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k

coupe(S;, S — S;

ratio(P,) = Z gof ) 2 (3.2)
L

i=1
-La coupe normalisée correspond, pour chaque sous-ensemble, le poids total de ses
arétes coupées sur la somme de son poids et du poids total de ses arétes coupées.

K
coupe(S;, S —S;)
norm(Py) 2 : coupe(S;,S) o

Il existe aussi des partitions équilibrées (les parties sont de taille similaire lorsque
la balance < 1.50). On introduit alors dans ce cas une mesure de cet équilibre, ap-
pelée balance de partitionnement :

max;poids(S;)

1 P =
balance(P,) P0idSmay (3.4)

. . __poids(S)
Avec : poidsy,y = —

En pratique, la plupart des approches de partitionnement de graphes proceéde par
une division du graphe en deux sous-graphes, puis par un partitionnement récursif
des deux sous-graphes ainsi obtenus. Les méthodes ayant connu plus de succes

sont la méthode de bissection spectrale [3] et 1a méthode de Kernighan-Lin [28].

3.2.1.1 La méthode de bissection spectrale

La bissection spectrale [3] cherche a établir une coupe minimale en nombre
d’arétes qui sépare un graphe en deux groupes égaux en taille. Cette coupe peut
s’écrire en utilisant la matrice Laplacienne. On utilise la plus petite valeur propre
non nulle de la matrice de la place et le vecteur propre associé. Les noeuds qui
donnent des composantes négatives dans ce vecteur sont considérés comme faisant
partie d'un sous-graphe et les noeuds qui donnent des composantes positives sont

inclus dans un autre sous-graphe.

3.2.1.2 La méthode de Kernighan-Lin

L’idée principale de cet algorithme [28] est de trouver deux sous-ensembles de
sommets de méme taille, chacun dans une partie de la bissection, tels que leur
échange diminue le colit de coupe de la bissection. [’algorithme commence d'une
bissection existante, échange successivement deux sous-ensembles de la bissection

jusqu’a ce qu’il ne soit plus possible de diminuer le cott de coupe. La derniere bis-
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section obtenue est donc la bissection de cott de coupe minimal trouvé par 'algo-
rithme et pour 'obtenir il est préférable de partir d’'une bissection de cott de coupe
faible. La complexité temporelle est en 0(n?) avec n correspondant au nombre de

noeuds.

3.2.2 Détection de communautés statiques

Dans les réseaux de terrain de grande taille qui représentent les données com-
plexes (réseaux sociaux, réseaux d’information, etc.), le nombre de groupes que 'on
cherche a obtenir ne peut pas étre connu a 'avance. Dans ces réseaux, le nombre
de communautés existant est en fait, en lui-méme, un résultat important. Un nou-
veau probléeme ainsi posé est de décomposer le réseau en un ensemble de sous-
graphes interconnectés, chacun constituant ce que 'on appelle une communauté

sans exiger la connaissance a priori du nombre de communautés.

Un nombre trés important d'algorithmes ont été proposés [19], [21]. Comme
nous ne pouvons pas décrire ici toutes les méthodes, nous en présenterons une sé-

lection, parmi les plus connues en adoptant l'organisation hiérarchique suivante:
-Les méthodes de clustering hiérarchiques
-Méthodes hiérarchiques ascendantes (agglomerative clustering)
-Méthodes hiérarchiques descendantes (separative clustering)
-Autres méthodes
-Méthodes basées sur la propagation d’étiquettes
-Méthodes utilisant les marches aléatoires

-Méthodes basées sur les cliques

3.2.2.1 Les méthodes de clustering hiérarchiques

Les méthodes hiérarchiques cherchent a construire une hiérarchie de partitions
qui sont présentées sous forme d’'un arbre appelée dendrogramme. Ce dendro-
gramme donne une idée du nombre de clusters existant effectivement dans I'en-
semble des objets. Une fois 'arbre construit, I'utilisateur doit trouver le meilleur
endroit pour couper 'arbre (c’est a dire 1a ou les clusters sont plus éloignés). Sur la

figure 3.1, la méthode propose trois clusters : vert, rouge et bleue.
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Figure 3. 1 Arbre hiérarchique dit dendrogramme

Les approches de clustering hiérarchique sont de deux types : descendants et

ascendants.

Les méthodes hiérarchiques ascendantes

Les approches hiérarchiques ascendantes supposent au départ que chaque
noeud forme une communauté. Les communautés les plus proches sont fusionnées
pour former une nouvelle communauté jusqu'au moment ou tous les noeuds sont
dans la méme communauté. Le calcul de similarité entre deux communautés né-
cessite 'utilisation d'une mesure de similarité entre chaque paire de nceuds (la
distance euclidienne, coefficient de jaccard, etc.), ainsi qu'un critére ou indice
d’agrégation dans lequel il en existe plusieurs : Le lien complet (complete linkage)
ou agrégation par le diametre voit que la distance entre deux communautés est la
grande distance entre les sommets de celle-ci. A I'opposé, on peut considérer la
distance minimum (single linkage). De maniére intermédiaire, dans le critére lien
moyen (average linkage), 1a distance entre deux communautés peut étre considérée
comme la distance moyenne entre chaque paire de leurs sommets. Dans cette ca-

tégorie, nous citons 'approche de Newman et celle de Louvain.

A- La méthode de Newman

Girvan et Newman [38] ont introduit dans leur article une approche basée sur
loptimisation de la modularité. Initialement, chaque nceud est une communauté.
Pour toutes les paires de communautés voisines, la modification de la modularité
en cas de fusion est calculée et les deux communautés qui apportent le gain le plus

important sont réunies dans une seule. Le calcul de la modularité est effectué de
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maniere itérative jusqu'au moment ou aucun gain n'est plus possible. La com-
plexité est de l'ordre de O(mn) et afin d’améliorer cette complexité Clauset et al

[14] ont proposé une structure de donnée adaptée.

B- La méthode de Louvain

La méthode de Louvain [6] implante une méthode d’optimisation de la modula-
rité. Au début, chaque nceud est mis dans une communauté différente. L’algo-

rithme applique ensuite une itération de succession de deux phases :

Phase d’affectation des nceuds : pour évaluer le gain de la modularité, on regarde
sile placement d'un nceud dans la communauté d'un de ses voisins apporte un gain
en modularité. Sic’est le cas, ce noeud va se déplacer dans cette communauté, sinon
1l reste dans I'ancienne communauté.

Phase de compression : la deuxieme phase de 1'algorithme commence en rempla-
cant chaque communauté par un seul nceud. Deux nceuds c,, ¢, dans le nouveau
graphe sont liés par un lien §’ll existe, un lien entre un noeud de la communauté
représentée par c, et un nceud de la communauté représentée par c,. Le poids de
lien entre deux communautés est égal a la somme des poids des liens reliant des
nceuds de deux communautés. L’algorithme (cf. Algorithme 3.1) s’arréte s’il a y plus
de possibilité de réaffectation de noeuds ou si un maximum de modularité soit at-

teint.
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Algorithme 3. 1 Pseudocode de I'algorithme de Louvain

1 : G le graphe initial.
2 : Répéter

3: Placer chaque sommet de G dans une unique communauté ;

4: Sauvegarder la modularité de cette décomposition ;

5! Tant que il y a des sommets déplacés faire

6: Pour tout sommet n de G faire

7 Chercher cla communauté voisine maximisant le gain de modularité ;
8: Si cinduit un gain strictement positif alors

9: déplacer n de sa communauté dans c;

10: Fin Si

11: Fin Pour

12:  Fin Tant que

13: Si la modularité atteinte est supérieure a la modularité initiale alors
14: fin «faux ; //un booléen

15: Afficher la décomposition trouvée ;

16: Transformer G en le graphe entre les communautés ;

17: Sinon

18: fin «vrai ;

19: Fin Si

16:jusqu’a fin

La figure 3.2 montre un exemple de fonctionnement de la méthode de Louvain.
Cette méthode a connu une large diffusion, grace a sa faible complexité qui est
en O(nlog n). Il s’agit sans conteste de I'une des méthodes les plus connues et la
plus utilisée dans de nombreuses applications, capable de traiter des graphes
ayant plusieurs milliards de liens.

Cette méthode sera utilisée dans le chapitre expérimentation de ce travail pour

comparer les résultats qu’elle trouve avec celles de notre algorithme.
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Figure 3. 2 Exemple de fonctionnement de la méthode de Louvain. [6]

Les méthodes hiérarchiques descendantes

Inversement par rapport aux méthodes hiérarchiques ascendantes, les mé-
thodes hiérarchiques descendantes consistent a diviser le graphe (réseau) en plu-
sieurs communautés en éliminant itérativement les arétes (liens) entre les noeuds.
On commence a retirer les arétes par la seule communauté qui regroupe tous les
nceuds. Le processus continue jusqu'a 'obtention des nceuds singletons. Le choix,
a chaque fois, de I'aréte a retirer ainsi que des nceuds a diviser, représente 'opéra-
tion la plus importante des méthodes descendantes. Dans cette catégorie, nous rap-

portons ci-dessous les deux approches dédiées a la détection de communautés.

A- Méthodes basée sur la centralité d’intermédiarité* (Edge-Betweenness)

Dans l'article de Girvan-Newman [21] (cf. Algorithme 3.2) I'heuristique appli-
quée pour le choix de I'aréte (lien) a supprimer dans le graphe a chaque itération
consiste a choisir le lien dont la centralité d'intermédiarité est maximale, sachant
que la centralité d'intermédiarité d’'une aréte est donnée par la fraction du nombre
de plus courts chemins passant par l'aréte et reliant n'importe quels couples de

noeuds dans le graphe sur le nombre total de plus courts chemins dans le graphe.

4 Centralité d’intermédiarité est une mesure de centralité d'un nceud d'un graphe. Elle est égale au nombre de
fois que ce nceud est sur le chemin le plus court entre deux autres nceuds quelconques du graphe
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Algorithme 3. 2 Algorithme de Girvan et Newman

Entrée : un graphe non orienté G= (V, E) d’ordre N.
Sortie : P une partition en communautés.
Début
1 : Initialisation : T = (vy, ..., vy), G’=G ;
2 : Calculer la centralité¢ d’intermédiarité pour chaque aréte e; du graphe G’.
Il gji (e;): Le nombre de plus courts chemins allant de j a k passant par I’aréte (e;)

Il gji - Le nombre total de plus courts chemins allant de j a k.
N

gk (e)
Cint (ei) - Z w’

== gk

3 : Retirer du graphe G’ I’aréte e,, ayant la plus grande centralité¢ d’intermédiarité.
E=E\{e, € E |e, = argmaxejEE,Ci"t (e)};
: Identifier ’ensemble C= (C}, ..., C;) de toutes les composantes connexes du graphe G’ ;
: SiC¢ TalorsrajouterCaT;
: Si|E’|# 0 alors aller a I’étape 2 ;
: Retourner la partition P ayant la plus grande modularité
P =argmax T;.r {modularité(G,T;)},

~N o o1~

Fin

B- Méthodes basées sur le clustering d’arétes

Radicchi et al dans leur article [43] proposent un coefficient de clustering d’aréte
qui est définie comme étant le nombre de triangles construits par cette aréte, divi-
sée par le nombre maximum de triangles possibles. Cet algorithme retire donc, a
chaque étape, I'aréte de plus faible clustering. [avantage de cet algorithme est que
le calcul de ce coefficient requiert des calculs locaux seulement (seul le coefficient
de clustering des arétes voisines sera recalculé), ce qui lui permet d’étre plus rapide
que l'algorithme de centralité d'intermédiarité. [’algorithme est moins coliteux en
temps, mais ne donne pas de résultats assez satisfaisants et sa complexité algo-

rithmique est de 0(n?).

3.2.2.2 Autres méthodes

A- Méthodes basées sur la propagation d’étiquettes (Label Propagation)

Raghavan et Albert proposent [44] un algorithme LP pour détecter des commu-

nautés. L'idée maitresse de I'algorithme est d'initialiser chaque nceud avec un label
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unique, par la suite, chaque noeud remplace son label par celui utilisé par la majo-
rité de ses voisins (ou un noeud choisi au hasard en cas d'égalités) de maniére suc-
cessive. Apres un processus itératif, la méme étiquette peut étre associée aux
membres connectés pour former une communauté. De méme Gregory et al. [22]
proposent COPRA appliqué aux communautés avec recouvrement. Chaque nceud
maintient une liste des labels les plus courants dans son entourage et non pas le
label le plus courant chez ses voisins. Un parametre de 1'algorithme fixe le nombre
maximum de labels qu'un nceud peut retenir pour qu'un label ne s’étende pas a

I'infini.
B- Méthodes utilisant les marches aléatoires

Le principe des marches aléatoires est basé sur I'idée quun promeneur (mar-
cheur) est affecté a un noeud du graphe, et peut a chaque étape se déplacer vers un
des autres noeuds voisins. Rosvall et Bergstrom [45] ont proposé InfoMap qui uti-
lise des méthodes venant de la théorie de I'information, et cherche a trouver un
encodage optimal de graphe. Pour ce faire, chaque nceud est décrit par :

- Un identifiant de la communauté a laquelle i1l appartient.

- Un identifiant unique au sein de cette communauté.

On peut décrire le déplacement d'un marcheur en commencant a donner I'identi-
fiant de la communauté auquel il appartient puis I'identifiant du nceud sur lequel
1l est. Si le marcheur se déplace a un nceud au sein de sa communauté, alors on
peut décrire le nouveau noeud qu’il atteint avec son identifiant. Dans le cas con-
traire, il faut donner l'identifiant de la nouvelle communauté puis 'identifiant du
nceeud au sein de cette nouvelle communauté. Finalement, I'algorithme cherchant
a minimiser la longueur de la description du chemin parcouru par un marcheur
aléatoire et rendant les déplacements de ce dernier les plus rares possible, donne

un bon découpage en communautés.
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Par conséquent, sile graphe étudié est un graphe aléatoire alors le marcheur aléa-
toire va avolr tendance a rester a l'intérieur des communautés, hors, un marcheur
aléatoire ne restera pas "coincé" dans une communauté. InfoMap sera donc capable
de dire que le graphe n'est pas divisible en communautés pertinentes, contraire-
ment aux méthodes basées sur une optimisation de la modularité qui trouvent tou-
jours des communautés quel que soit le graphe étudié. Le fonctionnement d’In-

foMap est illustré par la figure 3.3.

@ ) (o) (mew)
D \_,,

1119100 Hed 0110 11091 10000 11011 @190 001 18191 1004
ot 4 A0 oD 0414 A00E 1410 Of 44 4000 Ol 41 A0 OO
111010001 2111 111001 111181111131 1 110 0308 101 0 D00
TIO T @117 OO0 T W TTETE 1011 OO O 1007 10111

1
1001 OO0 @0 OF 00 0011 &1 80 807 10 101 W0 @ 0 0091 oD
T 1@ 11 008 1 000 07717 V000 T 10001 0111 0800 10110
111441 A 40 10 111100801

111 Oe0d 11 07 901 100 107 01 0007 9 110 011 80 110 80 1711 111 0

1011 10 111 600 10 111 303 11110 319 10 603 11110 111 90 10

o010 %0 0411 &8 011 18 000 111 001 O 141 &0 133041 a0 11 o

MO 00111 00111 130 111 1101817 1171 071 187 01 0801 0 130 111 ]
114 08 a1 4 011 1011 00 30 308 111 S O 411 0 10

-
=
-]

11
1010 &1 1911 1140 a4 90 811

Figure 3. 3 Illustration de fonctionnement d’InfoMap?. [45]

5 -Image A : Représente le parcours d'un marcheur aléatoire que I'on souhaite encoder.

-Image B : Représente I'encodage : chaque nceud est identifié par une suite binaire et le parcours, (en noir en-des-
sus) qui utilise la séquence des identifiants des nceuds.

-Image C : Optimisation de I’encodage en identifiant les groupes et les nceuds.

-Image D : Visualisation des groupes sous forme d’un graphe.
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C- Méthodes basées sur les cliques

L'idée de ces approches est que, a partir de k-cliques, on construit petit a petit
des communautés. Une communauté est définie comme une chaine de k-cliques
adjacentes. Une k-clique est un sous-ensemble de k nceuds tous adjacents les uns
aux autres, et deux k-cliques sont adjacentes si elles partagent k-1 nceuds. Mais 1l
y a des cas ou un nceud peut appartenir a plusieurs k-cliques non forcément adja-
centes. L'algorithme de Palla et al présenté dans [42] nommé CFinder repose sur
trois principales étapes pour découvrir les communautés :

1) Calculer 'ensemble de cliques de taille k dans le graphe cible G. k est un para-
metre de algorithme.

2) Construire un graphe de cliques ot chaque clique est représentée par un noeud.
Deux nceuds sont connectés par un lien si les deux cliques associées partagent

k-1 nceuds dans le graphe G.

3) Les communautés dans le graphe G sont alors les composantes connexes identi-
fiées dans le graphe de cliques construit a 1'étape 2.

Une limite de cet algorithme est qu’il nécessite un paramétrage : la valeur de k (la

taille des communautés a considérer).

3.2.3 Détection de communautés dynamiques

Toutes les méthodes que nous venons de présenter a la section précédente s’ap-
pliquent a des réseaux statiques. Or, dans la réalité, les réseaux sont dynamiques
et évoluent au cours du temps.

Dans cette partie, nous allons présenter les méthodes de détection de communau-

tés dynamiques classées selon la hiérarchie suivante :

-Méthodes utilisant les algorithmes statiques pour le suivi
-Méthodes basées sur la métrique de matching
-Méthodes a base des nceuds coeurs
-Méthodes basées sur le graphe union

-Méthodes par détection directe des communautés dynamiques

-Méthodes incrémentales
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-Méthodes basées sur la fonction de cotat
-Méthodes basées sur 'optimisation de la modularité
-Méthodes basées sur la propagation d’étiquettes

-Autres méthodes

3.2.3.1 Méthodes utilisant les algorithmes statiques pour le suivi

I1 est naturel de commencer a utiliser les solutions de détection de communautés
statiques pour résoudre les problemes de communautés dynamiques. C’est pour-
quoi il existe déja plusieurs tentatives d’utilisation des algorithmes statiques.
L’idée générale de ces approches est de diviser le réseau dynamique en une série
d’instantanés qui sont tous des graphes statiques ensuite la détection se fait en
deux temps : une premiere étape consiste a appliquer un algorithme statique sur
chacun de ces instantanés, ce qui permet d’obtenir une série de partitions, une pour
chaque instantané. Ensuite, pour analyser la dynamique, il faut trouver, pour
chaque communauté de l'instant t, ce qu'elle est devenue a l'instant t+1. Elle peut
ne pas avoir changé, avoir disparu, s'étre séparé en plusieurs groupes ou avoir fu-
sionné avec d'autres communautés, donc il faut trouver une correspondance (asso-

ciation) entre les communautés existant dans des instantanés consécutifs.

La figure 3.4 est un exemple d'une communauté qui s’évalue a trois instantanés.
L’exemple montre comment ce que fait 'association entre les communautés dyna-
miques et leurs chemins d’évolution. Nous observons 4 communautés dynamiques
au total durant les trois instants indiqués par les couleurs suivantes : C1 (bleu
foncé), C2 (rouge), C3 (verte), C4 (bleu clair). L’évolution de ces communautés est
exprimée par :

Evolution(C1) « {C1(t), C1(t + 1), C1(t + 2)}

Evolution(C2) «— {C2(t + 1), C2(t + 2)}

Evolution(C3) « {C3(t), C3(t + 1), C3(t + 2)}

Evolution(C4) « {C4(t + 2)}

Durant cette évolution, on observe deux communautés qui apparaissent : la com-
munauté C2 qui est la branche de C1 et la communauté C2 qui émerge a I'instant

t+2.
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Figure 3. 4 Exemple de trois instantanés d’'un réseau avec une association entre les com-
munautés des différentes étapes. [51]

A- Méthodes basées sur la métrique de matching

La premiere méthode la plus classique repose sur des considérations ensem-

blistes sur la taille des intersections.

Hopcroft et al ont défini dans leur article [24] une méthode qui utilise la taille
de I'intersection entre deux communautés successives a l'instant t et t+1. Les au-
teurs observent les changements entre ces deux instantanés en calculant une va-
leur d’appariement (matching) entre les communautés. Cet appariement est défini

par la formule (3.5) comme suit :

ciNc ciNc
Il 2| |1 2|> (35)

match(cq,c;) = m1n< TN
Sachant que :

- la valeur de match est comprise entre O et 1.

-Le match vaut 1 si les communautés sont égales, O si elles sont différentes.
-Plus les communautés sont proches, plus l'intersection est grande.

-¢; est la communauté a I'instant t.

-c, est la communauté correspondante a c; a 'instant t+1.

Un gros probleme d’instabilité de détection existe et Hopcroft et al, pour le ré-
soudre, décident de restreindre les communautés qui sont grandement modifiées
entre deux pas de temps, et de ne considérer que les communautés stables définies
comme des communautés qui méme si l'on introduit un changement mineur du
réseau, restent identiques. Bien que cette restriction élimine de nombreuses com-
munautés intéressantes, elle a permis une premiere analyse de communautés dy-

namiques.

Dans [48], les auteurs définissent match (C;) comme la communauté a t + 1 dont

I'intersection est la plus grande qu'une limite donnée. Si une telle communauté
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n’existe pas, car les intersections sont toutes trop petites, alors match (C;) = @. Ils
utilisent ensuite cet ensemble de regles pour définir les événements régissant la

vie des communautés -

— C; € Pt (Pt une partition a I'instant t) devient C, € Pt+1 si C, = match (C;) et VC;
€ Pt # C;; C, # match (C3).

— C; € Pt se divise en plusieurs communautés Cy,Cp,...Cyx € Pt+1 81 Vigqp 3 G N
C, est suffisamment grand et (C, U Cp U ... ... U Cy) N C; est suffisamment grand.
—C; € Pt S’est regroupée avec d’autres communautés pour former C, € Pt+1 s1 C, =
match (C,) et VZ € Pt # C;; C, = match(Z).

— C; € Pt disparaitre, si aucune des regles précédentes ne s’applique pas.

— C, € Pt+1 apparaitre, si VC; € Pt ; C, #match (C; ).

Ces regles sont assez faciles a comprendre, mais ne sont pas vraiment satisfai-
santes. Aussi, une intersection est “suffisamment grande” quand la taille de
chaque communauté représente n%, mais comment fixer n ? Est-ce que deux com-
munautés sont similaires quand elles partagent 50% des nceuds, 70% ou
90% ? Donc trouver un ensemble minimal et consensuel de regles semble impos-
sible en pratique et les parameétres qu’ils impliquent ne peuvent pas étre fixés sans
connaissances a priori sur I’évolution des communautés. La figure 3.5 montre un

exemple de la métrique de matching.

0 Q—0 .f’_ff‘ o) ;\— ) [@—9)
) L X L &é . ,”'/
@) Q. S —
o o £ [ 1 Q
g \P /\Y G /\F¥ ./ N\ /.) °
-0 () > Fo :. .'/ o
t t+1 t+2 . et 2
(1) Un réseau dynamique composé de trois instantanés {(2) Détection de communautés a I'instantané t
— — ‘/—\’
@ (@ @ & &
e/ (.‘0;,/ ] ¥ &!/ (o2
B =g ~—a B Ve TN
29 Vo s, 23 Q P, T
./ L\ o \® / ‘/ /\®
o &%) oo/ ¢/ ¥, N2
t t+1 t+2 t t+1 t+2

(3) Appariement {(matching) des communautés de tett+1 (4) Appariement des communautes de t=1 et t+2
® -0 (=] .
® =0 ® -0

Figure 3. 5 Illustration de la métrique de matching (appariement). [16]
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Dans [8] les auteurs ont mis au point une nouvelle technique appelée CED (Com-
munity Evolution Detection) afin de suivre et détecter 'évolution de la commu-
nauté sur les réseaux sociaux. La méthode mise en correspondance (matching) des
communautés a partir d'instantanés consécutifs lors de 1'identification de 1'événe-
ment (naissance, mort, croissance, contraction, fusion, division). Elle dépend des
noeuds clés (nceuds essentiels dans chaque communauté) et de la métrique Quan-
tityInsertion. Cette métrique permet d’évaluer I'inclusion d'une communauté dans
une autre. En d'autres termes, combien de membres de la communauté Ci(t) sont
dans la communauté Cj(t“). Par conséquent, la quantité QI(C1,C2) de la commu-
nauté C1 dans la communauté C2 est calculée comme montré par I'équation (3.6)

sulvante :
® (¢+1)
_ cP neD)|

Ql(ci(q Cj““)) |c<t)|
i

(3.6)

B- Méthodes a base des nceuds cceurs

Les auteurs Wang et al [52] utilisent le méme principe que Hopcroft et al, mais
au lieu de calculer le match entre les communautés, ils proposent de les identifier
a 'aide des noeuds ceeurs. Ces noeuds coeurs sont considérés comme le centre de
chaque communauté et suivre I’évolution de celle-ci revient a observer le compor-
tement de ces noeuds coeurs. Sélectionner les noeuds coeurs dans chaque commu-
nauté est un probleme a cause des auteurs qui les définissent de différentes ma-
niéres. Wang et al [52] les voient comme les nceudsv qui vérifient
Y e voisins degree(v) — degree(n) > 0, tandis que dans [4] ils correspondent aux

nceuds dont le degré est supérieur a une valeur k donnée.

Pour rendre la détection de communautés simples, Chen et al [13] définissent
les communautés comme étant des cliques maximales du réseau et pour suivre les
communautés d'un instant a l'autre, ils identifient des nceuds coeurs qui permet-
tent de réduire le nombre de communautés a considérer. La faiblesse de cette mé-
thode est qu’elle définit les communautés comme étant des cliques donnant sou-
vent des communautés non-pertinentes et conduisant a un nombre important de

communautés sur les grands graphes.

Les auteurs dans [58] utilisent aussi la notion des nceuds cceurs appelés les

noeuds cceurs chainés pour suivre les communautés, mais d'une maniére un peu
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différente. Les communautés sont initialisées par la construction des nceuds coeurs
chainés, sachant que ces noeuds sont recherchés et séparés en communautés qui
leur correspondent par un algorithme de détection statique. Pour détecter les com-
munautés dynamiques et leurs évolutions, les auteurs proposent de juger ’évolu-
tion des communautés par le suivi de changement de la situation des nceuds coeurs

dans chaque communauté.

a) Pour ce faire Yin et al utilisent I’évolution de galaxie dans 'univers comme ré-
férence, qui essaie de fixer des étoiles ayant un role important pour attirer les
étoiles ayant une grande masse pour entrer dans la galaxie. Ce sont les noeuds
coeurs qui jouent le role de ces étoiles. Deux nceuds coeurs connectés peuvent ap-
partenir a une seule communauté ou a des communautés différentes. Les noeuds
coeurs qui se connectent ensemble et qui contiennent des branches sont appelés
"des noeuds cceurs chainés".

b) Apreés la construction des communautés initiales, I'algorithme passe a la détec-
tion des communautés statiques, il prend en considération les noeuds non-coeurs et
établit une matrice de relation de gravité entre ses noeuds puis test si ces nceuds
sont attirés par une communauté sous l'action de gravité.

c¢) Pour les réseaux dynamiques, les nceuds et les liens peuvent changer d’un ins-
tant a autre, donc les communautés évoluent entre deux instants adjacents et les
auteurs essaient d’analyser cette évolution par le suivi des nceuds coeurs.

Bien que les approches a base des nceuds cceurs peuvent résoudre le désaccord
causé par les nceuds secondaires. Mais aussi, on peut perdre des changements
structurels importants qui sont liés a des nceuds secondaires lors de suivi des com-

munautés.

C- Méthodes basées sur le graphe union

Les auteurs de [41], créent un graphe union U (figure 3.6) contenant les liens et
les nceuds des communautés a l'instant t et t+1. Les auteurs garantissent que les
communautés a I'instant t et t+1 seront intégralement contenues dans les commu-
nautés de I'union, sachant que chaque communauté de t et de t+1 sera contenue

dans une et une seule communauté de U.
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Figure 3. 6 Regroupement des graphes a deux instants pour trouver 1'évolution des com-
munautés entre t et t + 1. [41]
Lorsque des liens sont ajoutés au réseau, les communautés ne peuvent que grossir,

se regrouper ou rester inchangées. Cette propriété assure que les communautés
détectées sur I'union des instantanés ne contiendront que des communautés en-
tieres parmi celles de t ou t+1. Par conséquent, quand on détecte des communautés
sur le graphe union, on peut clairement décider de mettre en relation des commu-
nautés des instants t et t+1. Il est possible que les communautés sur le graphe
union ne contiennent que des parties de communautés a t ou t+1, ce qui ne garantit
pas la détection de toutes les communautés intéressantes dans les réseaux com-

plexes voir la figure 3.7.

Graphe at Graphe union

o Les cercles sont devenus la communauté grisa
oy r et les camés la communautg blanche
+

Communauté sur le graphe union
Graphe at+1 qui contient la communauté des cercles
et la communauté des gris

Figure 3. 7 Exemple d'un graphe union qui est constitué par le regroupement de deux
graphes a l'instant t et t+1. [41]

Pour conclure nous dirons que les méthodes présentées dans cette partie possedent
deux phases :

1- Les communautés sont détectées sur chaque instantané indépendamment des
autres instantanés.

2- Les relations entre les communautés a chaque instantané sont déduites succes-
sivement.

Pour réaliser ces deux phases [24], [48], [8] utilisent la métrique de matching

comme une mesure de similarité, et [52], [4], [58] introduisent une méthode basée
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sur les nceuds coeurs, et enfin [41] utilisent les méthodes basées sur le graphe
union.

Le processus de cette approche convient aux réseaux ayant une structure de com-
munauté hautement dynamique et non ambigué. Il présente les avantages sui-
vants :

- Premiérement, a 1'étape de la détection de communauté dans des instantanés
indépendants, les méthodes de détection de communauté traditionnelles peuvent
étre réutilisées.

- 11 est également possible d'utiliser les mesures existantes pour assortir (mat-
ching) les communautés.

Un inconvénient majeur de cette approche est que les algorithmes de détection de
communautés sont instables. Ce manque de stabilité résulte du fait que les algo-
rithmes peuvent donner des résultats tres différents pour deux réseaux presque
similaires. Aussi une modification mineure du réseau conduit a une grande trans-
formation des communautés, ce qui rend cette technique peu efficace. Certains tra-
vaux ont tenté de trouver des solutions pour résoudre ce probléme en considérant
la partie la plus stable de la communauté (noeuds cceurs) et en ignorant les nceuds
qui changent fréquemment d’appartenance. Néanmoins, ce probléme reste impor-

tant et toutes les autres approches tentent de le surmonter.

3.2.3.2 Méthodes par détection directe des communautés dynamiques

Les approches de cette section utilisent directement la dynamique dans la dé-
composition et non d'étudier une succession de réseaux statiques puisque les solu-
tions statiques n’étaient pas satisfaisantes. L'idée de ces approches est de redéfinir

les communautés comme des objets dynamiques.

Au lieu d'extraire des communautés pour chaque pas de temps et de les faire
correspondre, [11] a utilisé deux parameétres d’optimisation : la qualité des instan-
tanés pour mesurer la qualité du clustering sur le pas de temps actuel et la qualité
de I'historique pour calculer la similarité entre le clustering actuel et le précédent.
Les deux parametres d’optimisation sont regroupés dans une fonction de qualité Q

exprimée par '’équation (3.7) suivante :

Q = Qinstant T AQstabilite (3-7)

48



FEtat de I'art

Ou Qinstant €st une fonction de qualité statique, Q gtqpisite €St un terme qui évalue
la distance entre la nouvelle partition et la précédente, et @ un parametre caracté-
risant 'importance de la stabilité. Ainsi, la structure de la communauté et son dé-
veloppement ont été controlés en méme temps afin de permettre la régularité tem-
porelle. Cette nouvelle fonction de qualité permet d’obtenir une série de partitions

plus intéressantes et Chan et al [12] utilisent la méme idée.

Xu et al [56] utilisent une idée proche de la précédente en tenant compte de la
matrice d’adjacence W et non pas de la fonction de qualité qui est définie par : W =
aW; + (1 — a)W;,, .Les auteurs donc cherchent a maximiser la qualité du graphe

et trouver le meilleur a.

Les approches modeéles ont été utilisées pour la détection directe des commu-
nautés dynamiques qui consistent a décrire un modele aléatoire de génération de
graphes ayant un certain nombre de parametres ensuite a trouver les parametres
qui permettent de mieux rendre compte des données. Parmi ces parameétres, par
exemple en ayant des probabilités différentes de relier des nceuds selon leurs com-

munautés.

Dans l'article [57] Yang et al utilisent le modéle de block aléatoire DSBM "dy-
namic stochastic block model". Dans ce modele, les auteurs essaient d’assigner
pour chaque nceud i, une communauté k avec une probabilité m, et pour chaque
paire de nceuds i, j appartenant a des communautés k, m respectivement, des liens
sont ajoutés selon une loi de probabilité. Cette approche semble intéressante mais

n’est applicable que sur de petits réseaux.

Nous concluons en disant que dans les approches de détection directe des commu-
nautés dynamiques, les auteurs de [11], [12] utilisent des fonctions de qualité.
L’utilisation de ces derniéres nécessite des outils de validation (réseaux de tests
avec une meilleure décomposition) ce qui n’existe pas dans le cas dynamique. Yang
et al [57] faisant référence a un modéle aléatoire a de fortes bases théoriques, mais
elle est difficile a appréhender par les utilisateurs a cause de ses technicités, ce qui

ralentit leur choix.

3.2.3.3 Méthodes incrémentales

Les méthodes incrémentales utilisent I'information de I'instant précédent pour

détecter les communautés a l'instant courant. Lorsque la structure de réseau
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change, 'approche n’utilise pas uniquement l'information de la structure du
graphe courant, mais aussi 'information de la structure de la communauté détec-
tée a I'instant précédent. En plus, les approches incrémentales possedent souvent
naturellement une mémoire de ce qui s’est passé, et donc tiennent au moins par-
tiellement compte de I'historique et de la dynamique. Le principe de ces approches

est 1llustré dans la figure 3.8.
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] Y 8% e/ A X :
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{1) Un réseau dynamique composé de trois instantanés  (2)Detection de communantés a I'instantane t
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{3} Détection de commmunautés a t+1 en utilisant {4) Détection de cormunautés a t+2 en utilisant
le graphe de t+1 et les communantés de t le graphe de t+2 et les comumunautes de t+1

Figure 3. 8 Illustration de fonctionnement des approches incrémentales. [16]

A- Méthodes basées sur la fonction de coiit

Dans les méthodes basées sur la fonction de colt, une alternative est faite pour
trouver les communautés a chaque pas de temps en considérant le fait que la struc-
ture communautaire courante est similaire a la structure communautaire précé-

dente.

Les auteurs dans [33] souhaitent analyser les communautés et leurs évolutions
dans un processus unifié. Pour atteindre cet objectif, ils proposent d'utiliser la
structure communautaire au temps t-1 pour régulariser la structure communau-

taire courante a t. Pour incorporer une telle réglementation, ils introduisent une
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fonction de colit (Cost ) qui est une combinaison de snapshot cost et past history

cost. Cette fonction est exprimée par I’équation (3.8) suivante :

Cost = aCS + (1 — a)CT (3.8

Dans cette fonction de cotit, CS mesure la correspondance entre la structure com-
munautaire et les interactions graphiques au temps t. Le coat historique CT qua-
lifie la cohérence de la structure communautaire avec celle a I'instant t-1. La par-
tition la plus valable est celle qui a un grand CS et un petit CT. Le parametre a est
défini par l'utilisateur pour controler le niveau d'emphase sur chaque partie du

cout total. Ce dernier est une limitation majeure puisqu’il est au préalable inconnu.

Tantipathananandh et Berger-Wolf proposent une nouvelle fonction de cotit [49]
qui consiste en trois parties :
a-cost : Le colt des nceuds qui changent leurs communautés entre deux instants.
B-cost : Le colGt de deux nceuds appartenant a une seule communauté, mais qui ne
sont pas connectés.
y-cost : Le cotit de deux nceuds appartenant a des communautés différentes mais
qui se connectent ensemble.
Les auteurs par la suite utilisent un algorithme qui minimise ses trois fonctions

de cott.

B- Méthodes basées sur I'optimisation de la modularité

Shang et al [47] proposent un algorithme de détection en temps réel pour suivre
la structure communautaire dans des réseaux dynamiques. Les auteurs adoptent
deux étapes : premiérement, ils appliquent I'algorithme de Blondel et al (GBL) [6]
pour générer la structure communautaire initiale du réseau ensuite ils appliquent
leur incrémentale stratégie de mise a jour pour suivre les communautés dyna-
miques. Les auteurs classifient quatre types d’arétes a ajouter et effectuent des
modifications aux communautés de maniére a augmenter la modularité si cest
possible. Les quatre types d’arétes sont :

(1) Une aréte a I'intérieur de la communauté (ICE).

(2) Une aréte qui combine deux communautés (CCE).

(3) Une nouvelle aréte moitié (HNE).

(4) Une nouvelle aréte entre deux nouveaux nceuds (NE).

Et les opérations (modifications) associées aux arétes comprennent :
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(opt1) : La structure communautaire reste inchangée.

(opt2) : La combinaison de deux communautés en une seule communauté

(opt3) : L’ajout d’'une aréte entre un nouveau nceud et une communauté existante.
(opt4) : La création d’'une nouvelle communauté avec des nouveaux noeuds.

Les auteurs gardent I'opération qui donne un gain de modularité selon des hypo-
theses sur I'évolution du réseau, par exemple s’ils s'intéressent a I'ajout d'une nou-
velle communauté, les opérations 3 et 4 le réalisent, mais pour le choix d’entre eux
Shang et al calculent la modularité des deux opérations et choisissent celle qui
donne un gain de modularité. L’algorithme incrémental de Shang et al est donné

par I'algorithme 3.3.

Algorithme 3. 3 Algorithme de Shang et al

Initialisation : Exécution de 1’algorithme GBL pour générer la structure communautaire
initiale.

Pour i := 1 au nombre d’arétes a ajouter faire
Switch Type d’ (aréte i)
Case : ICE
La structure communautaire reste inchangée.
Case : CCE
Si le gain (opt2)>gain (optl)
Combiner les communautés avec opt2.
Sinon la structure communautaire reste inchangee.
Fin si
Case : HNE
Mettre a jour la structure avec opt3.
Case : NE
Mettre a jour la structure avec 1’opt4.

Fin

Les auteurs dans [15] utilisent une méthode qui est une modification de celle de
Louvain ou les arétes sont ajoutées/supprimées dynamiquement. Ils accomplissent
[47] par Popération de suppression d’arétes. Dans chaque itération, I'algorithme
maintient toutes les communautés inchangées qui n'étaient pas affectées par des
modifications apportées au réseau. Ce maintien est réalisé par la réutilisation de
la structure communautaire obtenue a I'itération précédente. L’algorithme proposé
par Cordeiro et al optimise la modularité localement (maximise le gain de la mo-
dularité, uniquement pour les communautés qui ont des arétes a additionner/reti-

I‘GI‘) .
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Les auteurs classifient quatre types d’arétes a ajouter :

-Une aréte a 'intérieur d'une communauté.

-Une aréte entre deux communautés.

-Une aréte entre un nceud et une communauté.

-Une aréte entre deux nouveaux nceuds.

De méme, ils attribuent quatre types d’arétes a supprimer :

- A I'intérieur d’'une communauté.

- Entre deux communautés.

- Entre une communauté et un noeud isolé.

- Entre deux noeuds isolés.

La figure 3.9 est un exemple qui montre I’évolution d’'un réseau sur trois instants.
On remarque un lien qui est ajouté (1 - 4) a 'instant T+1 et un autre nouveau lien
(5 - 7) a I'instant T+2. Pour mettre a jour les communautés détectées, les auteurs
utilisent deux types de réseaux R1 et R2:

R1 : maintient le réseau original.

R2 : stocke ’ensemble des communautés dans le réseau.

R o0 R
DU SO S SC G R

Leréseav onigmala T Le méme réseau a T+1

Le méme résean a T+2

Figure 3. 9 Evolution d’'un réseau sur trois instants.
L’algorithme commence a détecter les communautés a I'instant T, en utilisant 1’al-
gorithme de Louvain. Le réseau évolue a T+1 par l'ajout d’aréte et 'algorithme
prend en considération les deux réseaux R1 et R2 pour effectuer une optimisation

locale de la modularité aux communautés touchées par le changement.
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L’opération d’ajout d’aréte (1 - 4) est réalisée apres la premiére itération de Lou-

vain. Les étapes de I'algorithme sont illustrées dans la figure 3.10.

@00
CEECWOR

(a) Ajout d aréte (1-4) {b) Division des communautés {c) Whse a jour par Louvain
a—®e  /AX
ORR OO}

(d) Mise a jour des communautes (&) 1¥2 &tape de Louvain (f) 28me &pane de Louvain
Figure 3. 10 Ajout d’aréte (1-4) a I'instant T+1 au réseau original. [15]

-La figure 3.10 (a) : I'ajout d’aréte au réseau R1 se fait aprés la premiére itération
de Louvain.

-La figure 3.10 (b) : division des communautés 1(1,2,3) ;(4,5) } affectées par le
changement, chaque nceud représente une communauté. La communauté (6,7)
reste inchangée.

-La figure 3.10 (¢) : mise a jour de R1 avec les nouvelles communautés.

-La figure 3.10 (d) : mise a jour de R2.

-La figure 3.10 (e) : la premiére étape de Louvain est appliquée et la communauté
(4,5) est absorbée par la communauté (6,7) 4 cause du gain de la modularité.

-La figure 3.10 (f) : représente le R2 final aprés application de la deuxiéme étape
de Louvain.

A Tinstant T+2, le processus se répete, l'algorithme prend en considération la
structure communautaire a T+1 pour mettre a jour le réseau et détecter les

communautés a T+2. La figure 3.11 montre 1'exécution de ’'algorithme a T+2.

6 10
(a) Ajout d aréte * (b) Division des communautes {c) Mise a jour des communautes,
Et 1[_‘*-“e étape de Louvain,
Mise a jour par Louvain 2iEme dtane de Louvain

Figure 3. 11 Ajout d’aréte (5-7) a I'instant T+2 au réseau de T+1. [15]
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Dans [40], un algorithme QCA "the Quick Community Adaptation" a été pré-
senté pour détecter la structure communautaire dans les réseaux sociaux dyna-
miques. L’algorithme commence par une structure communautaire de base et pour
traiter les mises a jour du réseau apres les changements qui interviennent (ajout /
suppression des nceuds et des liens), il utilise la structure communautaire du ré-
seau identifiée a I'instant précédent. Les mémes auteurs [39] ont proposé AFOCS
un nouvel algorithme de détection de communautés pour les réseaux dynamiques.
Cet algorithme partageant les mémes principes que QCA n’est modifié que pour

gérer les communautés chevauchantes.

C- Méthodes basées sur la propagation d’étiquettes

La propagation des étiquettes a également trouvé sa place dans les méthodes
incrémentales. LabelRankT proposé dans [54] basé sur le LabelRank généralisé
[53] dans lequel chaque nceud n'a besoin que d'informations locales lors du traite-
ment de propagation d'étiquettes. L'idée principale de I’algorithme est d’ajuster la
détection quand la structure de réseau change et d’utiliser ce qui est obtenu a I'ins-
tant précedent pour déduire la dynamique a I'instant courant. L'information de la
structure locale est encodée dans le nceud distributeur de label et I'évolution de la
communauté est capturée par cette distribution. Chaque nceud i diffuse son label
P; (identifiant unique) a ces voisins sur chaque itération et calcule le nouveau label
P/ simultanément en utilisant une équation mathématique. Si un nceud ne change
pas (absence de changement des liens) & I'instant T, alors il garde le label qui a lui
été affecté a 'instant T-1 ; sinon il recoit le label de ses voisins. L’algorithme 3.4

montre le fonctionnement de LabelRankT avec une complexité O(m).
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Algorithme 3. 4 LabelRankT

Entrée : instantanés du réseau G ([0, 1, ...,T]);
Pour t=1aT faire
a) Suivre le changement des nceuds dans G (t) due ou changement des liens durant t-1 ;
b) Initialiser (le label a I’instant t)P* ;
//Pour un neeud i qui n’a pas changé durant t-1, Pt = ™1,
//Pour les neeuds qui changent, réinitialiser le label distributeur.
C) Mettre a jour de maniére itérative uniquement la distribution d'étiquettes de nceuds

modifiés et les affecter aux communautés correspondantes;

Fin pour ;

Les figures (3.12, 13,14) montrent un exemple de différents événements a trois
Iinstants consécutifs. Les nceuds/liens sont ajoutés ou supprimés et les communau-

tés sont fusionnés, divisées ou étendues par LabelRankT.

® g
O]

Figure 3. 12 Exemple d'un réseau a t = 0, avec le nombre de nceuds = 15. Les couleurs
représentent les communautés découvertes par LabelRankT. [54]

Figure 3. 13 6Le méme réseau a t = 1, avec le nombre de nceuds = 15. [54]

b Les noeuds 10 et 14 sont déplacés vers la communauté rouge.
Trois liens sont supprimés (14-11,10-13,10-15) et trois autre liens sont ajoutés (13-11,14-1,10-4). Les couleurs

représentent les communautés détectées par LabelRankT.
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Figure 3. 14 "Le méme réseau a t = 2, avec le nombre de nceuds =15. [54]

LabelRankT est plus rapide que les autres algorithmes de détection dynamiques
comme FACETNET [32] et ILCD [10]. Il peut étre intégré avec SLPA [55] afin de
détecter les communautés chevauchantes. Cette méthode sera utilisée dans le cha-
pitre expérimentation pour comparer ses résultats aux résultats de notre algo-

rithme.

[23] propose un algorithme adaptatif de propagation d'étiquettes (ALPA) pour
analyser les communautés dynamiques sans avoir besoin des informations préa-
lables des communautés ou des parametres définis par 'utilisateur. ALPA utilise
la technique de propagation d’étiquettes de [44] (cf. section 3.2.2.2 A) pour ne pro-
pager les étiquettes que dans une partie du réseau. Il gére une liste de nceuds actifs
contenant tous les noeuds actifs et termine son exécution lorsque la liste est vide.
Un nceud actif est celui dont le libellé n'est pas majoritaire parmi ses voisins et qui
le modifie éventuellement s'il tentait une mise a jour. Cependant I'algorithme est
non déterministe, son exécution donne différente partitions pour le méme réseau

contrairement a LabelRankT qui est déterministe.

D- Autres méthodes

Li et al [31] proposent CDBIA "A dynamic community detection method based on
incremental Analysis" basé sur le point suivant : la plupart des communautés ont
tendance a évoluer graduellement dans le temps, et non pas apparaitre ou dispa-
raitre rapidement. Les auteurs analysent les opérations qui effectuent des chan-

gements au réseau et les nceuds affectés par ces transformations peuvent changer

"Le neeud 6 est retiré et le noeud 16 est ajouté. Les membres de la communauté verte sont déplacés vers les com-
munautés bleue et rouge. Les couleurs représentent les communautés détectées par LabelRankT.
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de communauté par rapport a I’étape précédente. Les opérations qui peuvent in-
tervenir sur le réseau sont :

1) Ajout d’aréte.

2) Suppression d’aréte.

3) Déplacement d’un noeud vers une autre communauté.

4) Ajout et suppression d'un outlier.

Chaque opération est nommée "Incrément" et la méthode se base sur 'analyse de
ces incréments. Par exemple s1 un réseau change d’'un instant T a I'instant T+1 par
I'ajout d’aréte (a,b) (1) sachant que I'étiquette de la communauté contenant le
neeud a est label(a) = p et 'étiquette de la communauté contenant le noeud b est
label(b) = q . Les auteurs testent si p = q alors les nceuds se trouvent dans la
méme communauté et les degrés des noeuds augmentent au sein de leurs commu-
nautés. Dans le cas contraire, si la différence entre le degré d’'un noeud au sein de
sa communauté et le degré du méme nceud au sein d'une autre communauté est
supérieure a un parametre de l'algorithme, alors le nceud se déplace vers cette
communauté. Les auteurs prennent aussi en considération les autres nceuds in-

fluencés apres I'ajout de 'aréte (a,b) au réseau.

Dans leur travail, Cazabet et al [10] ont proposé I'algorithme iLLCD (intrinsic
Longitudinal Community Detection) qui prend en compte la dynamique des ré-
seaux et les communautés chevauchantes. Cet algorithme met a jour la commu-
nauté en lui ajoutant un nouveau nceeud. Le nouveau nceud rejoint ou non les com-
munautés existantes selon deux conditions de seuil adaptatives, puis décide si un
nouveau lien est capable de former une communauté minimale ou non, et fusionne
enfin toutes les communautés trés proches les unes des autres (cest-a-dire qu’elles

ont plus quun certain ratio de nceuds communs).

3.3 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de présenter un apercu des principales méthodes de
détection de communautés dans les réseaux statiques et dynamiques. Dans les ré-
seaux statiques, habituellement, les gens travaillent sur les graphes statiques pour
détecter les communautés pour un moment donné. Or, en réalité, les réseaux sont

dynamiques dans le cas des réseaux issus du web. Ils évoluent au cours du temps
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par 'ajout ou la disparition de liens et de noeuds. La dynamique de ces réseaux et
le suivi de leurs structures communautaires est un facteur prépondérant a prendre
en considération. La plupart de ces méthodes souffrent particulierement du pro-
bleme de limite de résolution dans le sens ou les petites communautés peuvent
disparaitre a cause des regroupements avec d’autres communautés similaires ou
bien elles sont absorbées par des communautés relativement beaucoup plus
grandes. Cela dit, notre but est donc de trouver une méthode d’identification et de
suivi de la structure communautaire dans les réseaux dynamiques, qui soit a méme

d’atténuer le probleme la limite de résolution.
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Ch4

Approche pour le suivi des structures
communautaires dans les réseaux
dynamiques

4.1 Introduction

L’identification et le suivi de la structure communautaire dans les réseaux dy-
namiques consistent a obtenir des communautés fortement connectées les unes
aux autres et faiblement liées au reste du réseau. En d'autres termes, la densité
interne des communautés doit étre supérieure a leur densité externe. Donc, recher-
cher la densité interne la plus élevée et la densité externe la plus faible revient a
maximiser la somme de leurs différences dans toutes les communautés [19], [34]

du réseau.

Le suivi de la structure communautaire nécessite un algorithme rapide et effi-
cace qui utilise la structure communautaire précédente pour détecter la structure
communautaire courante. Nous proposons ici une approche pour le suivi de la
structure communautaire dans des réseaux évoluant uniquement par 'ajout de
neeuds et de leurs liens. Les noeuds et les liens, dans notre cas, sont permanents,
et ne peuvent donc étre supprimés ultérieurement. Autrement dit, notre approche
est une partie d'une approche globale pour des réseaux dynamiques. Notre ap-

proche est basée sur une optimisation de la densité a deux niveaux. Cette maximi-
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sation permet d’identifier les grandes et les petites communautés puisque la den-
sité concerne les communautés. En d’autres termes, cela permet d’atténuer la li-
mite de résolution dont souffrent la plupart des méthodes de détection de commu-

nautés dans les réseaux.

Ce chapitre est consacré a la description de 'approche que nous proposons dans
cette these. Il est organisé comme suit : Nous commencons par la présentation des
points essentiels de 'approche. Ensuite nous introduisons quelques définitions que
nous utiliserons tout au long de ce chapitre et nous expliquerons par la suite en
détails les deux niveaux d’optimisation de la densité du réseau en s’appuyant sur

des exemples illustratifs.

4.2 Présentation de I'approche

Les méthodes existantes de détection de communautés disjointes permettent
d’obtenir des communautés dynamiques dans les réseaux dynamiques. Nous pro-
posons une nouvelle approche pour 'identification et le suivi de la structure com-
munautaire dans des réseaux dynamiques évoluant par l'ajout de nceuds et de
leurs liens. Notre méthode suggére une optimisation a deux niveaux (cf. sous-sec-
tion 4.3.3) de la densité du réseau. L'optimisation au premier niveau consiste a
intégrer un nceud avec ses liens a la communauté qui maximise la somme des dif-
férences entre la densité interne et la densité externe de toutes les communautés
infectées. Le deuxiéme niveau d’optimisation concerne la maximisation de la den-
sité du réseau dans la mesure du possible. Notre approche commence par une
structure communautaire initiale et utilise la structure communautaire précé-

dente pour détecter la structure communautaire courante.

4.3 Méthode basée sur la densité avec une double optimisa-
tion

Avant de décrire notre méthode, il convient de présenter au préalable certaines

notions que nous utiliserons tout au long de cette these.

4.3.1 Définitions et préliminaires

Soit G = (V,E) un graphe, non orienté et non pondéré, représentant un réseau

social dont V est 'ensemble des noeuds et E 'ensemble des arétes. [’ensemble des
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communautés disjointes du graphe G est défini par C = {C;,C,, ...,C }ou C; € C , re-

présente une communauté de G.

Ci-apres sont définies et décrites certaines notations utilisées dans les formules.

1000 (O Nombre de liens internes de la communauté i.

mE (Ci)(Cj) ....................... Nombre de liens externes de la communauté i vers la
communauteé j.

ME(C;) eeereeeiiiniiiniieennnnns, Nombre de liens externes de la communauté i vers le
graphe G

NG eeereeeieeiieeeeeieeieaeannn, Nombre de nceuds dans la communauté i.

NC(X) e eeeiiiiiiiiiiiiiiiiean, Nombre de voisins du sommet x dans la communauté i.
A e, Somme des degrés des noeuds de la communauté c .
NOC.ueniniiiiiiiiiniiiiiennanenn. Nombre de communautés dans G.
NBCinfeeennennniiiniiiiiinnnnn, Nombre de communautés infectées par le changement
dans G

Définition 1 (Communautés infectées)

Soit x un nceudeG’, a intégrer dans G en y ajoutant les liens avec ses voisins poten-
tiels dans G.

On définit ainsi les communautés infectées dans G par les communautés qui con-
tiennent les voisins du nceud x existants dans G. On note ces communautés par

l'ensemble :

Cinf = {Cinfll Cinle ""Cinfnbcinf} avec Cinfi eC.

Définition 2 (Densité d’'un graphe)

La densité 6 d'un graphe G est définie par la formule (4.1) suivante :

8(6) = 5> (N—1) (4.1)

2

N et M étant respectivement les nombres de noeuds et d’arétes (liens) de G. N-(V-1)

est le nombre de liens possibles dans G.
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Définition 8 (Densité intra-cluster)
La densité interne de la communauté C; notée par §;,;(C;) est définie comme suit
par 'équation (4.2) :

Sine(C) = ——7=—71 (4.2)
nii x —5—

Le terme mI(C;) est le nombre de liens internes de la communauté i. Le terme nC; *

ncCi—1 . . . s o
# est le nombre de liens internes possibles dans la communauté i.

Définition 4 (Densité inter-cluster)
La densité externe de la communauté C; notée par 6.,:(C;) est définie par I'équa-
tion (4.3) comme suit :

mE (C;)

Oext (Ci) =
ext( l) nCi*(N—nCi)
Ou mE (C;) est le nombre d’arétes allant des sommets de C; vers les autres sommets

(4.3)

du graphe.

Le terme nC; * (N — nC;) est le nombre de liens externes possibles.

Définition 5 Modularité de Newman)

Fondamentalement, la modularité Q est calculée selon I'équation (4.4) comme

Q= Z [mjv([c) - (;—&)21 (4.4)

cec

suit :

mli(c . . NI TR o 7
Avec # qui est le nombre de liens a I'intérieur d'une communauté C. Le terme

dc

2
(5) est le nombre de liens attendus a l'intérieur de C si les liens apparaissent

aléatoirement dans le graphe tout en respectant la distribution des degrés des

noeuds.
Définition 6 (Densité de la modularité)

La densité de la modularité Q s pour un réseau non dirigé est définie par I’équation

(4.5) suivante :
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_ ,
ml(c;) 2mlI(c;) + mE(c;)
—=8ime (i) — ‘ V)| —
M 2M
Qas = z Z mE(¢;)(¢;) _ME(c)() (4.5)
“se 2M nC; * nC;
ci€C
CjiCi
Le terme —mfc(clr)l(ccj ) est la densité par paire entre la communauté c; et c;.
i*ni;
Corollaire

Pour qu'un ensemble de noeuds soit une communauté C, il faut que 6;,,;(C) soit plus

grande que §(G) et que 8,,.(C) soit plus petite que 6(G)[19] [34].

Ainsi, chercher le plus grand 6;,,(C) et le petit 8,.,;(C), revient a maximiser w sur

tous les clusters de la partition. Ceci est exprimé par I'équation (4.6) comme suit :
nbC

w = z[gint (Ci) = Sexe (C] (4.6)

i=1

4.3.2 Approche pour le suivi de la structure communautaire dans les

réseaux sociaux incrémentiels?

Nous proposons une nouvelle approche pour le suivi de la structure communau-
taire dans les réseaux sociaux [7]. Le changement du réseau est dii a 'ajout d’un
noeud x avec ses liens sachant que ces entités sont ajoutées simultanément. Notre
approche suit I’évolution du réseau uniquement sur les communautés concernées
par le changement. Dans cette optique, la méthode proposée consiste a démarrer
par une structure communautaire initiale obtenue par 'application de I'algorithme
de Louvain [6]. Elle est incrémentale puisqu’elle utilise la structure communau-

taire précédente pour détecter la structure communautaire courante.

L’apparition des événements a chaque instant transforme le réseau G en un ré-
seau dynamique. L’ensemble des événements qui peuvent atteindre le réseau G

sont -

- L’ajout d’'un noeud isolé x.

8 Réseau Incrémentiel ou incrémental évoluant (progressant) uniquement par ajout de nceuds et de leurs liens.
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- I’ajout d'un nceud x dont les liens se retrouvent avec des nceuds qui sont dans
une méme communauteé.

- L’ajout d'un nceud x dont les liens se retrouvent avec des nceuds qui sont dans
plusieurs communautés.

L’événement le plus complexe est le cas de 'ajout d'un nceud x ayant des liens avec
des nceuds appartenant a plusieurs communautés. Dans un tel cas, notre méthode
suggere une optimisation a deux niveaux. Cette optimisation consiste en la maxi-
misation de w sur les communautés infectées. On définit ci-apres 'optimisation a

deux niveaux.
4.3.3 L'optimisation a deux niveaux

4.3.3.1 Premier niveau d’optimisation

Pour déterminer la meilleure communauté k a laquelle il faut ajouter le nceud x,
on maximise w uniquement sur I'ensemble des communautés infectées C;,; d’'ou
I'équation (4.7) :

atp ) @)

Weinf = ArgmaxkzL...,nbcmf <—an- P
mn

Tel que :
-a= 5int(Cinfk) - 5ext(Cinfk) désigne la différence entre la densité interne de la

communauté k et la densité externe vers les autres communautés infectées.

-B = Z?:fi?ik[‘sint (Cinfj) — Ooxt (Cinfj>] est la somme des différences entre la den-

sité interne et la densité externe de toutes les communautés infectées.
Le noeud x peut intégrer une communauté Cj,r, dont la densité interne est donnée

mI(Cinfk)+nCinfk(x)

ncC;
(NCing,, + 1)+ (—2 LK)

par : Sine(Cing,) =

et sa densité externe vers les autres communautés infectées est :

Z;liif;ik (mE(Cinfk) (Cinfp) + nCin, (X)>

leCl’nf

(NCing, + 1) * ((2 no™ (nCing, + 1)) = (nCing, + 1))

5ext(Cinfk) =
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ml(cinfk)+ncinfk (x) _ Zzlzjiigik(mE(Cinfk)(cinfp)+ncinfp (x))

(T'I.Cinfk-i-l)*(nciznfk) (nCinfk+1)*<(2225inf("cinfq+1))—(ncinfk+1)>

En ce qui concerne les calculs de f on a :

Doua =

ml (Ci‘nfj)
6int (Cinfj) - nCinfj -1
(nCinp) ¥ ————
vy e (Cons, ) Cingy) ncons, 0
et 6ext (Cinfj) = nbC;

ncinfj*<<2q=1mf(ncinfq)+1)—nCinfj>

On a donc la formule de f sur 'ensemble des communautés infectées qui s’exprime

comme suit:

nbCinf / ml (Cinfj)

b= Z l\ (MCing ) * (NCing; — 1)/2

j=1,j*k

nb Cinf
5225t (2 (6 ) (6s) 1 9|
aninf

nCinfj * ((Zq=1 (nci”fQ) + 1) B ncinfj) /

Ainsi, le nceud x intégre la communauté qui vérifie I'équation (4.7).
Le processus d’optimisation de premier niveau et d’ajout du noeud x est exprimé

par I'algorithme 4.1.
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Algorithme 4. 1 Premier niveau d’optimisation
Entrée : noeud x et ses liens {(x, v), (x,w), ..., (x, 2)}, structure communautaire courante C;

, les communautés infectées Cy, .

Sortie : la structure communautaire a C; .

som_den « 0; //La somme des différences entre la densité interne et la densité externe
de toutes les Cyy .

Pour C;r, € Cyy faire

som_den <« som_den + (6int (Cinfk) — et (Cinfk));

Cinf' < Cing \ Ciny, > I/ L'ensemble des Cyy moins la communauté Cyy, .

Pour Cinf, € Cing faire

som_den <« som_den + <6int (Cinf]_) — Opxt (Q‘nf,-))i

Fin pour ;

Calculer et sauvegarder som_den/nbCi, ;
Fin pour ;

Intégrer le noeud x a la communauté qui vérifie :
Weing = Argmaxg—q, np Ciny (som_den/anmf) ;

Retourner C,,; « C,Ux U {(x,v), (x,w), ..., (x,2)};

Exemple illustratif

On applique 'algorithme 4.1 a un réseau de 11 nceuds et 12 liens représenté dans

la figure 4.1.

_8
11

Figure 4. 1 Exemple de réseau

On voudrait y intégrer le noeud 12 avec les liens vers les nceuds 1, 2, 4, 5. Dans ce

cas, on voit que les communautés infectées dans le réseau sont : la communauté
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bleue (com_bleue) et la communauté jaune (com_jaune). Le nceud 12 peut intégrer
soit la communauté bleue ou bien la communauté jaune :

Si on ajoute le noeud 12 a la communauté jaune alors :

- Sinc(com_jaune) = = 0,6 et Jgyc(com_jaune) = 0,1.

6
5%(4/2) 5%(9—5)
La différence des densités est :

Sint(com_jaune) — 8.4 (com_jaune) = 0,6 — 0,1 =0,5 (4)

- Oine(com_bleue) = = 0,5 et 8, (com_bleue) = =0,1.

4%(3/2) 4x(9-4)

La différence des densités est :

Oinc(com_bleue) — 6, (com_bleue) = 0,5—0,1 = 0,4 (B)

Dot : __A+B _ 0,5+04
Ou - Weing = —— =

= 0,45.

Si on integre le nceud 12 dans la communauté bleue alors :

- inc(com_bleue) = a2 0,5 et 8,,:(com_bleue) = Sms 0,1.
La différence des densités est :
Oint(com_bleue) — 6., (com_bleue) = 0,5—-0,1 =0,4 ©
. 2 .
* Sine(com_jaune) = G2 3 et Oqxt(com_jaune) = o~ 0L
La différence des densités est :
2
Sint(com_jaune) — §,,:(com_jaune) = 3~ 0,1 = 0,56 (D)

.. C+D _ 0,4+0,56
Dot weipf = - =— =048

D’apres les résultats du calcul, nous avons 0,48 > 0,45, donc le nceud 12 s’ajoute a

la communauté bleue (voir la figure 4.2) qui a donné un we;,s élevé.

S

-
N\

11 10

Figure 4. 2 Le réseau de la figure 4.1 apres intégration du nceud 12 avec ses liens en
rouge (premier niveau d’optimisation).

68



Approche pour le suivi des structures communautaires dans les réseaux dynamiques

4.3.3.2 Deuxiéme niveau d’optimisation

Apres l'intégration du nceud x avec ses liens a la communauté ayant donné un
bon score de wcir, on passe a la deuxieme étape, a savoir I'optimisation de deu-
xieme niveau. Cette derniere consiste a vérifier si 'une des opérations suivantes :

fusion ou éclatement (naissance) de communautés maximise mieux wciyy -

A) Principe du test de fusion

La communauté Cj,r, contenant le nceud intégré x peut-étre fusionnée avec Cing; »

si le nombre de ses liens internes est inférieur ou égal au nombre de ses liens ex-
ternes vers Ciy; . Si c’est le cas, on calcule wcins Fusion AU €St donné par la formule
(4.8), sinon weins fusion = 05 €€ qui indique Pabsence de fusion.

WCinf rysion = Argmaxj=1,...,nbcinf,j¢k((a +B)/(nbCipy — 1)) (4.8)
Tel que :
a= 6int(Cl-nfk) — 6ext(Cinfk) avec Sint(Cinfk) qui est la densité interne de Cy,f, sielle
sera fusionnée avec Cing; et Sext(Cinfk) est la densité externe de Cinr, vers Ciyp,

avecp # jetp # k.

anmf

B = Zp:l,pij,pik <6im (Cinfp) — Opxt (Cinfp)) est la différence entre la densité interne

et la densité externe des autres Cing,-

nbCinr — 1 est le nombre de communautés infectées décrémenté de 1 lorsqu’on fu-

sionne deux communautés.

Si Cing, se fusionne avec Cyf;, la densité interne de la communauté est exprimée

ml(cinfk)+m1(Cinfj)+mE(Cinfk)(Cinfj)

<(ncinfk +nCinfj>—1)
(TlCinfk+TlCinfj * 2

par - 5int(Cinfk) =

et sa densité externe est donnée par :
bCin
S ety (mE (Cing) (Cinfp ) +mE (Cinfj) (Cinfp ))

(nCinfk + nCinfj) * ((ZZZ?W nCinfq) - (nCinfk + nCinfj)>

5ext(Cinfk) =
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mI(Cinfk)+ml(cinfj)+mE(Cinfk)(Cinfj)

(e / _

(ncinfk+ncinfj) 2

Doua =

g Cing) (Cngy ) (Gins ) G, )

nbc‘in

(nCinfk+nCinfj)*<(Zq=1 f nCinfq)—(nCinfk+nCinfj)>

De méme pour f nous avons :

bC;
Oint (C'nf ) = ml(ci"fp) et Oext (C'nf ) = ZZ:LZZP mE(Ci”fp)(Ci”fq)
L L ; :
p nCing, *w p (nCinfp)*<(ZZZ§mf nCinfq)—nCinfp>
Don g =yl mi(Cing,) S mE(cing, ) (Cingy)
p=1,p#k,p#] nCin fp*w (nCinfp)*<(ZZZfinf nCin fq)—ncinfp>

B) Principe du test d’éclatement (naissance)
En ce qui concerne le test d’éclatement (naissance) de communauté, on passe
d’abord par une condition d’existence ou non des cliques >= 3 dans la communauté
contenant le nouveau nceud (test éclatement) ou entre la communauté contenant
le nouveau nceud et les autres communautés infectées (test naissance). Ces cliques
si elles existent, peuvent former de nouvelles communautés C,,,,,.
Si la condition est vérifiée, on retourne la valeur de wcins, . ... » SU

non Weinf. . = 0, ce qui indique I'absence d’éclatement ou de naissance d’'une
infnais-ecla

communauté. Le calcul de w¢ipp, ... est donné par la formule (4.9).

(a+8) >

WCinfpais—ecta = ATIMAXK=1_nbCyp s (
Tel que
A = 8int (Crew) — Ooxt (Crew) avec Oin:(Crew) est la densité interne de la clique qui

peut former C,,,, et 8oyt (Crew) est la densité externe de C,,,, vers les autres Cing;

avec J # Cpew-

anm . ’
.8 = Sint(cinfk) - 5ext(Cinfk) + Zj:l,j::Cneink (Sint (Cinfj) - (Sext (Cinfj) ) est la diffé-
rence entre la densité interne et la densité externe des autres communautés infec-

tées.
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nbCinf + 1 est le nombre de communautés infectées incrémenté de 1, lorsqu'une
communauté se forme.

Le processus du deuxieme niveau d’optimisation est décrit par ’algorithme 4.2.

Algorithme 4. 2 Deuxiéme niveau d’optimisation

Entrée  wcing, o ouu>  ©cCinf fusion » Wcinf > Cet1’ La structure communautaire a t+1.
Sortie : C; ;' : La structure communautaire mise a jour a t+1.

wCinffusion < O’wcmfnais —ecla <0

// Test de fusion de communautés

Calculer w¢inf fusion

// Test de naissance-éclatement de communautés

Calculer weing, . ...

Wcinf now = M (@Cinf i+ OCinf et ecta )

Si Winf new > Wcins alors

Mettre a jour la structure communautaire Cy11’ selon w¢inf new en utilisant Cpyq 3
Fin Si;

Retourner C,."

Exemple illustratif
Apres I'intégration du nceud 12 a la communauté satisfaisante, nous passons au
deuxiéme niveau d’optimisation. Nous testons si 'une des opérations fusion ou

éclatement-naissance maximise plus w i, r. e wg; .= 0 puisque la condition
Cinf Cmffuswn

de fusion n’est pas vérifiée sur les communautés infectées (le nombre de liens in-
ternes de la communauté bleue est supérieur au nombre de ses liens externes).
En ce qui concerne la condition de ’éclatement, elle est vérifiée. Dans la figure 4.2,
il existe une clique 112, 1, 2} dans la communauté bleue qui peut former une com-
munauté Cp,,,.

Quant au test de naissance, il existe aussi une clique 112, 5, 4} entre les noeuds de
la communauté bleue et les noeuds de la communauté jaune qui peut former une
nouvelle communauté.

D’aprés la figure 4.2, il existe deux cliques 112, 1, 2}, 112, 5, 4} qui peuvent former

une nouvelle communauté C,,,,. Le choix de la meilleure clique revient au choix du
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maximum des calculs de somme des différences entre la densité interne et la den-
sité externe sur toutes les communautés infectées.
Si Cpp=112, 1, 2} alors :

3
- 6int(Cnew) = 3+(2/2)
- 6int(Cnew) - (5ext(Cnew) =1-0,16 = 0,84.

3
3%(9-3)

=1let 6ext(Cnew) =

= 0,16.

Les calculs de la communauté bleue représentant les noeuds (8, 3) sont donnés

comme suit :

- Oipt(com_bleue) = = 1let 8, (com_bleue) = = 0,07 .

1 1
2x(1/2) 2%(9-2)
- Oipt(com_bleue) — 6.,:(com_bleue) =1 — 0,07 = 0,93.
Concernant les calculs de la communauté jaune de la figure 4.2, ils sont réalisés

comme suit :

- 8ine(com_jaune) = = 0,66 et §,,;(com_jaune) = 0,1

4x(3/2) 4%(9—4) -
- Oine(com_jaune) — 6., (com_jaune) = 0,66 — 0,1 = 0,56.

__0,84+0,93+0,56

D’ou wCinfnais—eclu - 3 = 0’77
Si Cpey, = 112, 5, 4} alors :
3 4
) 6int(Cnew) = 3+(2/2) =1let 6ext(Cnew) = m =0,22.

) 6int(Cnew) - 6ext(Cnew) =1-0,22=0,78.
Les calculs de la communauté bleue représentant les nceuds (1, 2, 3, 8) sont donnés

comme suit :

3
4%(3/2)

- Oipt(com_bleue) = = 0.5 et 6,,:(com_bleue) = 0,1.

4%(9—4) -
- Oint(com_bleue) — 6.,:(com_bleue) = 0.5—-0,1=0,4.
Concernant les calculs de la communauté jaune (7, 6) de la figure 4.2, ils sont réa-

lisés comme suit :

1
2+(1/2)

- Oint(com_jaune) = = 1 et 8, (com_jaune) = =0,14.

2
2%(9-2)
- Oint(com_jaune) — 6,.4:(com_jaune) =1 — 0,14 = 0,86.

D, N _ 0,78+0,44+0,86
ou wCinfnais—ecla -

= 0.68.
Apres avoir calculé weipnf, . ., » NOUS remarquons que Wcinf fusion < Wcinf

mais Weinf, i o = (0,77 0u0,68) > weins = 0,483, donc wegps sur les communau-

tés infectées est maximisé plus dans le cas d’éclatement de la communauté bleue
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ou de naissance d'une communauté entre les nceuds de la communauté bleue et
jaune. Puisque nous avons retourné deux valeurs de wcinf, .. ... » une pour I'écla-
tement et I'autre pour la naissance de communauté, nous choisissons la valeur
maximale qui est égale a 0,77 = w¢iyf,,, - Nous mettons a jour la structure com-
munautaire du réseau de la figure 4.2 avec ’éclatement de la communauté bleue.

Le réseau de la figure 4.2 apres optimisation au deuxiéme niveau est illustré sur

S

9

la figure 4.3.

3
B/
11 10—

Figure 4. 3 Le réseau de la figure 4.2 aprés I'éclatement de la communauté bleue (deu-
xiéme niveau d’optimisation).

D’apres 'exemple, nous remarquons l'existence de plusieurs alternatives dans la
prise en compte des communautés lors de l'optimisation du deuxiéme niveau. Dans
un tel cas, nous prenons l'alternative qui donne une meilleure densité de commu-
nauté et en cas d’égalité nous choisissons la communauté qui a la meilleure densité
interne. De ce fait notre algorithme est bien déterministe®.

Le processus général d’ajout d'un noeud avec ses liens simultanément est décrit

dans l'algorithme 4.3.

% Un algorithme est dit déterministe si sa multiplicité d’exécution sur le méme réseau produit la méme struc-
ture communautaire finale
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Algorithme 4. 3 Le processus général d’ajout d'un nceud x et ses liens

Si le noeud x est isolé dans G alors créer une nouvelle communauté pour x
Sinon Si les voisins du nceud x se retrouvent dans la méme communauté alors
Ajouter le nceud x et ses liens directement dans cette communauté ;
Sinon Si les voisins du x se retrouvent dans plusieurs communautés alors
//Optimisation de premier niveau.
Rechercher la meilleure communauté pour le noeud x ;
Ajouter x et ses liens dans cette communauté;
//Optimisation de deuxiéme niveau.
Tester si la fusion ou I'éclatement (naissance) des communautés
infectées maximise mieux w ;

Fin si s

Finsi;

Fin si;

Rappelons que notre algorithme est incrémental et sa complexité algorithmique
est comme suit :

-Dans le premier niveau d’'optimisation, elle est on 0(nbC;,r) puisqu’on touche uni-

quement les communautés infectées par le changement.
-Dans le deuxiéme niveau d’optimisation, elle est en 0(1).
La complexité globale de I'algorithme est on 0(nbC;,f) ce qui rend la méthode ra-

pide.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche basée sur la densité pour
le suivi de la structure communautaire dans des réseaux dynamiques qui évoluent
seulement avec 'ajout de nceuds et de leurs liens. La méthode maximise la densité
de réseau a deux niveaux. Le premier niveau d’optimisation consiste en I'intégra-
tion du nceud dans la communauté maximisant la somme des différences entre la
densité interne et la densité externe de toutes les communautés affectées par le
changement (communautés infectées). Le deuxiéme niveau d’optimisation vise a

améliorer davantage le score de la densité du réseau par le test des opérations sur
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les communautés. Nous avons également utilisé la structure précédente pour iden-
tifier la structure communautaire courante. Dans le prochain chapitre, nous allons
nous employer a valider notre approche en l'appliquant a des réseaux du monde

réel et a évaluer les résultats retournés.
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Chd

Expérimentation et tests de
validation

5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats obtenus par la mise en ceuvre et
I'application de notre méthode. Cette derniere est I'ensemble des algorithmes pro-
posés et décrits dans le chapitre 4. Nous avons, a cet effet, effectué des tests pour

évaluer l'efficacité de notre approche. Les tests ont été menés sur trois fronts :

(1) Montrer la capacité de notre méthode a détecter efficacement les commu-
nautés en testant la modularité de Newman [38] et la densité de la mo-
dularité [60] et a évaluer sa performance en fonction de son temps de
traitement ainsi que le nombre de communautés identifiées.

Dans ces premiers tests, nous avons appliqué notre algorithme sur une collection
de données dont la structure communautaire est inconnue. La dynamique du ré-
seau est due a 'importation d'un nceud et de ses liens dans deux réseaux émetteurs

(cf. section 5.2 A) et son intégration & un réseau récepteur (cf. section 5.2 B).

2) Montrer la qualité, la stabilité et la validité de la structure communau-
taire obtenue.
Dans les seconds tests, nous avons utilisé des données du monde réel dont la struc-

ture communautaire est connue. Pour constituer un réseau dynamique, nous avons
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choisi un pourcentage de noeuds du réseau du monde réel aléatoirement pour for-
mer un réseau initial. Au réseau initial, nous avons ajouté le pourcentage des

neeuds restants avec leurs liens afin de produire le réseau du monde réel.

(3) Montrer lefficacité de I'algorithme d’atténuer le probleme de limite de
résolution.
Enfin, le dernier test concerne un jeu de données d’eprint arXiv dont la dynamique
de réseau est prise dans KDD Cup 2003 (Knowledge Discover and Data mining)10
[63].

Notre méthode (algorithmes) a été implémentée sous I'environnement Jetbrains
Pycharm Community Editionl! 2017 2. 3 avec le langage python, sur un Compaq
avec Intel Celeron CPU 2 GHZ et 2 GO de RAM.

5.2 Tests d’évaluation des métriques

Cette section est divisée en deux tests d’évaluation. Le premier concerne 1’'éva-
luation des valeurs de modularité, de densité de la modularité, de temps d’exécu-
tion et de nombre de communautés identifiées. Le second test repose sur ’évalua-
tion de la densité de la modularité des réseaux avec des structures communau-
taires initiales différentes. Celles-ci ont été réalisées sur deux classes de réseaux

réels, a savoir les réseaux émetteurs et les réseaux récepteurs. Les réseaux sont
choisis de KONECT2, (Ia collection du réseau de Koblenz).

A- Les réseaux émetteurs

Les réseaux émetteurs sont les réseaux dans lesquels on choisit aléatoirement
des individus a intégrer aux réseaux récepteurs. Les réseaux émetteurs utilisés
durant cette expérimentation sont le réseau « Douban » et le réseau « arXiv-astro-
ph ». Le nombre d'individus sélectionnés dans ces réseaux est égal a 10.

-Le réseau Douban est un réseau social de Douban qui correspond au site chinois

de recommandation en ligne.

10 1a compétition de la KDD Cup de 2003 portait sur I'exploitation de réseaux complexes ; il était basé sur un en-
semble de données de I'e-print arXiv (arXiv.org), ainsi qu'un ensemble de tédches congu pour capturer certains
des défis inhérents a I'analyse de grands réseaux sociaux

1 https://www.jetbrains.com/pycharm/download/other.html

12 http://konect.uni-koblenz.de
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-Le réseau arXiv-astro-ph est un réseau de collaboration entre les auteurs d’ar-

ticles scientifiques de la section Astrophysiques (Astro-ph) d’arXiv.

B- Les réseaux récepteurs

Les réseaux récepteurs sont les réseaux sur lesquels on opere I'ajout des individus
avec les liens qu’ils possedent dans les réseaux émetteurs s’ils existent dans le ré-

seau récepteur. Les réseaux récepteurs considérés sont :

Le réseau « Jazz musicians »,

Le réseau « Hamsterster friendships » et

Le réseau « Facebook(NIPS) ».
-Le réseau Jazz musicians est un réseau social collecté en 2003, il représente les
collaborations entre les musiciens de jazz. Il contient 198 noeuds avec 2 742 liens.
Un lien indique que deux musiciens ont joué ensemble dans un groupe.
-Le réseau Hamsterster friendships est un réseau social qui représente 12 534 re-
lations d’amitiés entre 1 858 utilisateurs du site web hamsterster.com.
-Le réseau Facebook(NIPS) est un réseau social non orienté qui représente 2 981
relations d’amitiés entre 2 888 utilisateurs de Facebook.
La structure communautaire initiale des réseaux récepteurs est obtenue par l'al-
gorithme de Louvain [6]. L’ajout des 10 nceuds avec leurs connections se fait en 10
instants.
Rappelons que notre méthode est incrémentale, autrement dit, la structure com-

munautaire courante est déduite de la structure communautaire précédente.

5.2.1 Evaluation de la modularité, la densité de la modularité, le

temps d’exécution et le nombre de communautés

Pour mettre en évidence la fiabilité et la performance de notre méthode, nous
avons réalisé plusieurs tests afin de comparer notre algorithme a celui de I'ap-
proche de Louvain décrit dans [6]. Ainsi, nous avons exécuté les deux algorithmes
sur chacun des réseaux récepteurs et nous avons retourné les meilleurs résultats
concernant la modularité, la densité de la modularité, le temps d’exécution et le

nombre de communautés détectées.
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-Au sujet du réseau Jazz musicians, apres I'ajout des 10 nceuds et de leurs liens, le

réseau obtenu sera composé de 208 nceuds avec 3 063 liens. La figure 5.1(a) montre

que notre algorithme retourne des valeurs de modularité identiques ou un peu plus

élevées avec un nombre de communautés élevé (Figure 5.1(b)). Concernant le

temps d’exécution pour chaque instantané du réseau, notre algorithme atteint un

maximum qui est égal 4 6 s 4 t=3 (Figure 5.1(c)), tandis que Louvain consomme un

temps égal a 4 fois le notre. Notre algorithme réduit donc le temps d’exécution car

1l ne considere que les communautés touchées par le changement, contrairement a

Louvain qui fonctionne sur tout le réseau. Les valeurs de densité de la modularité

(Figure 5.1(d)) dans les premiers instantanés sont plus élevées que Louvain, infé-

rieures a t = 4 parce que notre algorithme produit plus de communautés (sept) que

Louvain (quatre).
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Figure 5. 1 Les résultats obtenus concernant la modularité, le nombre de communautés,
le temps d’exécution et la densité de la modularité sur chaque instantané du réseau Jazz
musicians.

-En ce qui concerne le réseau Hamsterster friendships, notre algorithme renvoie

des valeurs de modularité supérieures a celles de Louvain sur trois instantanés et
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relativement proches pour les autres instantanés restants (Figure 5.2(a)). Aprés
I'ajout des 10 noeuds et de leurs liens, le réseau sera composé de 1 868 nceuds et 13
243 liens.

La Figure 5.2(b) montre que notre algorithme a la capacité de détecter et de décou-
vrir plus de communautés que la méthode statique. La différence du nombre de
communautés entre les deux algorithmes est expliquée par la combinaison des pe-
tites communautés par la méthode statique de Louvain afin de maximiser la mo-
dularité du réseau, contrairement a notre algorithme qui lui prend en considéra-
tion le probléme de la limite de résolution. Enfin, le temps nécessaire pour mettre
a jour la structure communautaire du réseau par notre algorithme prend au maxi-
mum 77s (Figure 5.2 (c)) ; tandis que la méthode de Louvain a besoin d’'un temps 6
fois plus élevé. Enfin, la figure 5.2(d) montre que notre densité de la modularité

est plus élevée que Louvain sur tous les instantanés.
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Figure 5. 2 Les résultats obtenus concernant la modularité, le nombre de communautés,

le temps d’exécution et la densité de la modularité sur chaque instantané du réseau

Hamsterster friendships.
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-Pour le réseau Facebook, apres avoir ajouté 10 noeuds avec leurs liens, il devient
un réseau de 2 898 nceuds et 4 945 liens. La figure 5.3(a) montre que notre algo-
rithme retourne une modularité égale a celle de Louvain presque sur tous les ins-
tantanés. Quant aux nombre de communautés détectées par notre algorithme (Fi-
gure 5.3(b)), il est plus grand que celui de la méthode statique qui souffre du pro-
bléme de la limite de résolution de la modularité [20]. Le temps d’exécution sur
chaque instantané du réseau des deux algorithmes est illustré dans la figure 5.3(c).
Notre algorithme prend au moins 1s et au plus 73s, tandis que l'algorithme de
Louvain nécessite au moins 4s et au plus 400s. Notre densité de la modularité sur-

passe celle de Louvain a tous les instantanés (Figure 5.3(d)).
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Figure 5. 3 Les résultats obtenus concernant la modularité, le nombre de communautés,
le temps d’exécution et la densité de la modularité sur chaque instantané du réseau Fa-
cebook.
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5.2.2 Evaluation de la densité de la modularité en fonction de la

structure communautaire initiale

Pour prouver que 'exécution de notre algorithme avec différentes structures
communautaires initiales n’affecte pas beaucoup la structure communautaire fi-
nale, nous avons choisi I'algorithme de Louvain [6] et celui de Clauset-Newman
[14] pour former la structure communautaire initiale sur les trois réseaux vus pré-
cédemment (les réseaux récepteurs). Nous appliquons ensuite notre algorithme et
testons les valeurs de densité de la modularité renvoyées. La figure 5.4 montre que
méme si notre algorithme commence par différentes structures communautaires

initiales, il tend a trouver des densités de la modularité proche.
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Figure 5. 4 Résultats concernant la densité de la modularité obtenus en utilisant deux

structures communautaires initiales issues de deux algorithmes différents sur les ré-
seaux Jazz musicians (a), Hamsterster friendships (b) et Facebook (c).

Grace a cette expérimentation menée sur les trois réseaux réels décrits ci-des-

sus, nous pouvons dire que :
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- Notre algorithme est capable de détecter et de découvrir plus de communautés
dans un temps raisonnable avec une meilleure modularité et densité de la modu-
larité.

- Notre approche tend a trouver la méme structure communautaire finale méme si

elle commence avec des structures communautaires initiales différentes.

5.3 Tests de qualité, stabilité et de validité de la structure
communautaire

Cette partie d’expérimentation est destinée particulierement aux tests concer-
nant la structure communautaire. Les tests ont été réalisés sur trois sous-parties :
1) Tests de qualité de la structure communautaire dont la modularité [38] et
la densité de la modularité [60] ont été utilisés comme des métriques d’éva-
luation.
2) Tests de stabilité de la structure communautaire en utilisant I'information
mutuelle [29] comme mesure.
3) Tests de validité de la structure communautaire en évaluant les valeurs de
I'information mutuelle normalisée [29] renvoyés.
Les réseaux utilisés durant cette partie d’expérimentation sont : « Zachary karate
club », « American College football », « Polblogs » et « Hamsterster full ».
-Zachary karate club [59] est un réseau social de 78 relations d’amitiés entre 34
membres d'un club de karaté, dans une université aux Etats-Unis, au courant des
années 1970.
-American College football [21] de (NCAA) National Collegiate Athletic Association
est un réseau social avec des conférences d’équipe de football universitaires amé-
ricaines. Le réseau représente le calendrier des matchs de la division I-A pour la
saison 2000. Il est composé de 115 noeuds et de 613 liens regroupés en 12 équipes.
Les nceuds du réseau représentent les équipes et les liens représentent les matchs
entre les deux équipes qui ont joué ensemble.
-Polblogs [1] est un réseau de blogs politiques qui comprend 1 490 blogs sur 1'élec-
tion présidentielle américaine de 2004 avec 16 718 liens. Les blogs ont été divisés

manuellement en catégories conservatrice et libérale.

83



FExpérimentation et tests de validation

-Hamsterster full est un réseau social qui représente les relations d’amitiés et liens
familiaux entre 2 426 utilisateurs de site web hamsterster.com. Le réseau est sé-
lectionné de KONECT.

Afin de former un réseau dynamique, Y% des noeuds d'un réseau du monde réel
sont choisis aléatoirement pour former le réseau initial. Les Z% des nceuds restants
sont ajoutés a notre réseau sur S instants pour produire a la fin le réseau du monde
réel. Sur chaque réseau sélectionné, nous ajoutons un nombre de nceuds avec une
variété de nombre d’arétes sur chaque instantané. Les résultats retournés sont
comparés avec deux algorithmes a savoir :

-L’algorithme statique de Louvain [6] basé sur l'optimisation de la modularité.

-L’algorithme dynamique LabelRankT [54] basé sur la propagation d’étiquette.

5.3.1 Test de qualité de la structure communautaire

Afin d’évaluer la qualité de la structure communautaire, nous avons utilisé la
métrique de modularité (Q) [38] et de la densité de la modularité (Qg) [60].
-70 % des noeuds du réseau Zachary karate club sont choisis aléatoirement pour
former le réseau initial. Les 30 % des nceuds restants sont rajoutés au réseau Za-
chary, ce qui donne un total de 5 instantanés du réseau. Nous ajoutons deux nceuds
sur chaque instantané.
Notre expérimentation montre que notre algorithme renvoie de meilleures valeurs
de la modularité et de la densité de la modularité sur les instantanés du réseau

Zachary (Tableau 5.1) par rapport & Louvain et LabelRankT.

Temps (T) Notre Algorithme Louvain LabelRankT

Métriques Q Qas Q Qas Q Qas
T=1 0.461 0.2893 0.440 0.2514 0.444 0.2928
T=2 0.421 0.2639 0.416 0.2627 0.412 0.2618
T=3 0.424 0.2571 0.405 0.2534 0.417 0.2477
T=4 0.423 0.2435 0.427 0.2435 0.410 0.2362
T=5 0.419 0.2301 0.418 0.2301 0.344 0.1928

Tableau 5. 1 Les résultats concernant les valeurs de la modularité et de la densité de la
modularité obtenues sur chaque instantané du réseau Zachary Karate Club par notre al-
gorithme, I'algorithme de Louvain et 'algorithme LabelRankT.
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A la fin d’ajout des nceuds au réseau Zachary, nous avons obtenu un réseau de 34
neeuds et de 78 liens avec un nombre de communautés égal a 4. Le changement du

réseau est illustré aux figures (5.5, 6, 7, 8, 9) aux instants T=1, 2, 3, 4, 5.

Figure 5. 5 13 Capture d’écran du réseau dynamique Zachary karate club a T=1 obtenue
par notre algorithme.

Figure 5. 6 1* Capture d’écran du réseau dynamique Zachary karate club a T=2 obtenue
par notre algorithme.

13 Ajout des nceuds 14 et 4 avec leurs liens rouges a 'instant T=1 au réseau initial Zachary karate club constitué
de 24 nceuds et 48 liens
14 Ajout des nceuds 2 et 11 avec leurs liens rouges a 'instant T=2 au réseau Zachary karate club de T=1
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Figure 5. 7 1> Capture d’écran du réseau dynamique Zachary karate club a T=3 obtenue
par notre algorithme.

Figure 5. 8 16 Capture d’écran du réseau dynamique Zachary karate club a T=4 obtenue
par notre algorithme.

15 Ajout des nceuds 12 et 17 avec leurs liens rouges a I'instant T=3 au réseau Zachary karate club de T=2
16 Ajout des nceuds 30 et 29 avec leurs liens rouges a I'instant T=4 au réseau Zachary karate club de T=3
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Figure 5. 9 17 Capture d’écran du réseau dynamique Zachary karate club a T=5 obtenue
par notre algorithme.

-Relativement au réseau American College football, 50 % des nceuds du réseau ont
été choisis aléatoirement pour former notre réseau initial. Les 50 % des nceuds
restants sont ajoutés au réseau initial, 5 nceuds a chaque instantané ce qui forme
12 instantanés de réseau.

Notre algorithme a la capacité de mettre a jour la structure du réseau dynamique
avec une meilleure modularité et densité de la modularité par rapport a Louvain

et LabelRankT (Tableau 5.2).

17 Ajout des nceuds 26 et 9 avec leurs liens rouges a I'instant T=5 au réseau Zachary karate club de T=4
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Temps (T) Notre Algorithme Louvain LabelRankT

Meétriques Q Qas Q Qas Q Qas
T=1 0.642 0.4409 0.640 0.4022 0.548 0.0907
T=2 0.634 0.4332 0.641 0.3954 0.550 0.0907
T=3 0.625 0.4237 0.622 0.3826 0.585 0.0987
T=4 0.634 0.4519 0.629 0.3466 0.563 0.0945
T=5 0.638 0.4467 0.633 0.4038 0.525 0.0834
T=6 0.627 0.4304 0.628 0.4394 0.577 0.0842
T=7 0.608 0.4211 0.601 0.4365 0.537 0.0802
T=8 0.609 0.4139 0.600 0.3894 0.468 0.0742
T=9 0.605 0.4262 0.602 0.3907 0.496 0.0801
T=10 0.601 0.4555 0.613 0.3769 0.435 0.0750
T=11 0.585 0.4484 0.603 0.3942 0.431 0.0643
T=12 0.564 0.4393 0.604 0.4495 0.467 0.0789

Tableau 5. 2 Les résultats concernant les valeurs de la modularité et de la densité de la
modularité obtenues sur chaque instantané du réseau American College football par
notre algorithme, 'algorithme de Louvain et 'algorithme LabelRankT.

Les figures (5.10, 11, 12, 13) montrent quelques captures d’écran sur le réseau dy-
namique American College football aux instants T=1, 2, 5, 12.

La figure 5.10 illustre le réseau American College football a I'instant T=1 apres
Iajout de 5 noeuds et de leurs liens au réseau initial football avec un nombre de

communauté égale a 8.
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Figure 5. 10 8 Capture d’écran du réseau dynamique American College football a T=1

obtenue par notre algorithme.

La figure 5.11 illustre le réseau American College football a I'instant T=2 apres

Iajout de 5 nceuds et de leurs liens au réseau football de T=1. On remarque la

naissance de la communauté verte constituée de (Wyoming, Nevada las Vegas, San

Diego State, Brigham Yong) ce qui forme 9 communautés.

18 | es liens rouges représentent les liens ajoutés a I'instant T=1
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Figure 5. 11 ' Capture d’écran du réseau dynamique American College football a T=2
obtenue par notre algorithme.

Quant a la figure 5.12, apres I'ajout des nceuds et de leurs liens a T=5, nous avons
obtenu un réseau de 10 communautés. La dixieme communauté qui est la commu-
9

nauté orange comprend les nceuds (California, Washington, Washington State

Oregon, Arizona State, Oregon State, Arizona). Les autres communautés ont été

renforcées par I'ajout des nceuds et de leurs liens
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Figure 5. 12 20 Capture d’écran du réseau dynamique American College football a T=5
obtenue par notre algorithme.

Enfin, la figure 5.13 montre le réseau final American College football de 115 nceuds
et 613 liens avec un nombre de communauté égale a 11. Dix communautés ont été
renforcées par I'ajout des nceuds et de leurs liens de T=6 jusqu’a T=12 et une com-

munauté est née (la communauté jeune).

20 | es liens rouges représentent les liens ajoutés a T=1, T=2, T=3, T=4 et T=5
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Figure 5. 13 2'Capture d’écran du réseau dynamique American College Football a T=12
obtenue par notre algorithme.

-Quant au réseau Polblogs, 62 % des noeuds du réseau forment notre réseau initial.
L’évolution du réseau initial est simulée via une série de 14 instantanés pour
I'ajout des noeuds restants (38 %) avec leurs liens, 40 nceuds a chaque instantané.
Il est apparu que dans la plupart des instantanés, notre algorithme retourne de
meilleures valeurs de modularité et de densité de la modularité en comparaison

avec Louvain et LabelRankT (Tableau 5.3).

21 | es liens rouges représentent les liens ajoutés a T=1 jusqu’a T=12
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Temps (T) Notre Algorithme Louvain LabelRankT

Meétriques Q Qas Q Qas Q Qas
T=1 0.4222 0.0572 0.4205 0.0576 0.4152 | 0.0468
T=2 0.4230 0.0564 0.4223 0.0555 0.4165 | 0.0450
T=3 0.4233 0.0544 0.4227 0.0547 0.4168 | 0.4385
T=4 0.4231 0.0531 0.4236 0.0537 0.4202 | 0.0418
T=5 0.4233 0.0535 0.4240 0.0531 0.4221 | 0.0406
T=6 0.4245 0.0516 0.4243 0.0522 0.4243 | 0.0389
T=7 0.4251 0.0539 0.4253 0.0535 0.4239 | 0.0377
T=8 0.4256 0.0540 0.4254 0.0537 0.4249 | 0.0359
T=9 0.4262 0.0530 0.4261 0.0530 0.4261 | 0.0348
T=10 0.4251 0.0522 0.4248 0.0522 0.4263 | 0.0332
T=11 0.4260 0.0520 0.4258 0.0490 | 0.4263 | 0.0325
T=12 0.4238 0.0491 0.4242 0.0476 | 0.4263 | 0.0311
T=13 0.4243 0.0408 0.4249 0.0406 0.4246 | 0.0305
T=14 0.4271 0.0412 0.4268 0.0409 0.4261 | 0.0297

Tableau 5. 3 Les résultats concernant les valeurs de la modularité et de la densité de la
modularité obtenues sur chaque instantané du réseau Polblogs par notre algorithme,
Ialgorithme de Louvain et I'algorithme LabelRankT.

-Au sujet du réseau Hamsterster full, 66.7 % des noeuds du réseau ont été sélec-
tionnés d’'une maniere aléatoire. Les 33.3 % des nceuds restants sont ajoutés sur 9
instantanés (100 nceuds a chaque instantané) pour produire a la fin un réseau
Hamsterster full de 2 426 noeuds et de 16 631 liens.

Le tableau (Tableau 5.4) montre que les valeurs de la modularité et de la densité
de la modularité retournées par notre méthode sont meilleures par rapport a celles
obtenues par LabelRankT. D’autre part, sur certains autres instantanés, la modu-

larité de Louvain est un peu plus élevée.
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Temps (T) Notre Algorithme Louvain LabelRankT

Meétriques Q Qas Q Qas Q Qas
T=1 0.588 0.0901 0.587 0.0899 0.462 0.1435
T=2 0.583 0.1432 0.580 0.0901 0.438 0.1332
T=3 0.569 0.1356 0.579 0.1231 0.439 0.1092
T=4 0.561 0.1330 0.562 0.1342 0.470 0.0877
T=5 0.560 0.1101 0.558 0.0954 0.462 0.0794
T=6 0.566 0.0934 0.566 0.0911 0.460 0.0819
T=7 0.551 0.0789 0.562 0.0865 0.451 0.0647
T=8 0.564 0.0910 0.563 0.0786 0.470 0.0552
T=9 0.560 0.0973 0.561 0.0754 0.472 0.0512

Tableau 5. 4 Les résultats concernant les valeurs de la modularité et de la densité de la
modularité obtenues sur chaque instantané du réseau Hamsterster full par notre algo-
rithme, 'algorithme de Louvain et I'algorithme LabelRankT.

5.3.2 Test de stabilité de communautés

La stabilité est un moyen d’analyser I'évolution des communautés. Cette mesure
est basée sur la similarité entre différentes communautés sur deux instantanés
consécutifs. Afin de mesurer cette stabilité, nous adoptons une métrique bien con-
nue en théorie de I'information appelée I'Information Mutuelle [29] qui compte le
nombre de bits partagés par deux variables aléatoires. Etant données deux parti-
tions X et Y, 'information mutuelle entre X et Y est définie par la formule (5.1)
suivante -

IM(X,Y) = ZZp(x y) logpl()i)p}(?/) (5.1)

IM(X,Y) =H(X) —H(X|Y), quand H(X) = =Y, p(x)logp(x) est I'entropie de Shan-
non de x et H(X|Y) = — X, , p(x,y)logp(x|y) est 'entropie conditionnelle de X par

rapport a la partitionY .
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Dans notre mesure de la stabilité, nous voulons définir une mesure décrivant com-
ment les communautés détectées partagent les mémes nceuds entre deux instan-
tanés consécutifs. Des valeurs plus élevées d'informations mutuelles signifient que
les communautés entre deux instantanés consécutifs partagent les mémes nosuds
tandis que des valeurs plus basses signifient que les communautés détectées ont
changé entre les instantanés.

Dans cette partie de I'expérimentation, I'Information Mutuelle est calculée entre
chaque partition et sa précédente sur les quatre réseaux vus précédemment (sous-
section 5.3) et les résultats obtenus sont comparés avec la méthode de Louvain et
LabelRankT.

La figure 5.14 représente les résultats de la stabilité des communautés sur les
quatre réseaux considérés. Notre méthode retourne de meilleures valeurs pour
I'Information Mutuelle sur chaque instantané de réseau. Cela signifie que les com-
munautés détectées par notre méthode sont plus stables entre les instantanés que

celles calculées avec Louvain et LabelRankT.
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Figure 5. 14 Les résultats obtenus concernant la stabilité des communautés pour les ré-
seaux Zachary karate club (a), American College foothall (b), Polblogs (c) et Hamsterster
full (d), les courbes représentent I'Information Mutuelle sur chaque instantané des
quatre réseaux considérés.

5.3.3 Test de validité de la structure communautaire

Afin d’évaluer la validité de la structure communautaire, nous utilisons I'Infor-
mation Mutuelle Normalisée (IMN). IMN est utilisée pour mesurer la similarité
entre deux partitions, a savoir, la partition obtenue par notre méthode et la parti-
tion cible. L'Information Mutuelle Normalisée [29] prend une valeur comprise
entre O et 1, égale a 1 si les partitions sont identiques et égale a O si les partitions

sont complétement différentes.

L'Information Mutuelle Normalisée est définie par la formule (5.2) suivante :
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IMN = M Y) (5.2)
HX) + H®Y)

Durant cette expérimentation nous n’avons pas pu calculer 'IMN sur le réseau
Hamsterster full en raison du manque d’'informations appropriées sur la structure
communautaire réelle. On constate que I'IMN retournée par notre algorithme sur
le réseau karaté est identique avec Louvain et moins élevée en comparaison avec
LabelRankT, mais elle se rapproche de 1.

D’autre part, notre algorithme retourne une meilleure IMN sur les deux réseaux

American College football et Polblogs en comparaison avec les résultats de la mé-

thode statique de Louvain et de la méthode dynamique LabelRankT (Tableau 5.5).

Réseaux Zachary Karate club | American College football PolBlogs
Métriques IMN IMN IMN
Notre Algorithme 0.618 0.888 0.678
Louvain 0.618 0.885 0.628
LabelRankT 0.732 0.345 0.677

Tableau 5. 5 Les résultats concernant la modularité, la densité de modularité et 'IMN
obtenus par notre algorithme, I'algorithme de Louvain et 'algorithme LabelRankT sur
les trois réseaux réels considérés.

Les résultats expérimentaux montrent que notre algorithme produit des struc-
tures communautaires de qualité. De méme, il identifie des communautés stables
(deux communautés entre deux instantanés consécutives partagent les mémes
noceuds). Enfin, Papproche tend a trouver des structures communautaires valables

vu que celles-ci se rapprochent aux structures communautaires réelles.

5.4 Evaluation dans le réseau de citations HEP-TH

Cette section est consacrée au test de réseau incrémental HEP-TH ou les nceuds
et les liens sont ajoutés au réseau et ne peuvent pas étre supprimés ultérieure-
ment. Le but de ce test est de montrer que notre approche atténue le probléeme de
la limite de résolution. Pour ce faire, nous avons choisi la métrique densité de la

modularité [60]. Cette mesure a été définie dans la sous-section 4.3.1 du chapitre
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précédent pour résoudre le probleme de la limite résolution engendré par 'optimi-
sation de la modularité. Nous avons comparé les résultats de notre algorithme aux

résultats de deux autres algorithmes dynamiques a savoir :

-L’algorithme « LabelRankT » basé sur la propagation d’étiquettes précédemment
utilisé dans la sous-section 5.3.1.

-L’algorithme « Dynamic Louvain » [15] qui est une modification de 'algorithme de
Louvain [6] basé sur l'optimisation locale de la modularité.

Le réseau utilisé qui est le réseau de citations HEP-TH (high energy physics
theory) [61] d’e-print arXiv couvre toutes les citations dans un jeu de données de
27 770 articles et de 352 807 liens?2 de janvier 1992 a mai 2003. Dans notre expé-
rience, les noeuds et leurs liens ont été ajoutés en fonction de la date de soumission.
Les liens de citation des 9 premieres années de 1992 a 2000 ont été pris en compte
pour constituer la structure communautaire de base de notre algorithme. Pour si-
muler 1'évolution du réseau, 29 instantanés (mois) sont créés de janvier 2001 a mai
2003.

Nous comparons les résultats de densité de la modularité obtenus par notre algo-
rithme a chaque instantané de réseau avec la méthode LabelRankT [54] ainsi
qu'avec la méthode Dynamic Louvain [15]. La figure 5.15 montre que les valeurs
de densité de la modularité renvoyées par notre méthode sont plus élevées sur
quelques instantanés que celles de la méthode Dynamic Louvain et proches sur
d’autres instantanés. En comparaison avec la méthode LabelRankT, elles sont per-
formantes sur tous les instantanés. Cela peut s’expliquer par le fait que notre mé-
thode maximise la somme des différences entre la densité interne et la densité
externe de toutes les communautés infectées, ce qui permet d’atténué le probleme

de la limite de résolution.

22 https://www.cs.cornell.edu/projects/kddcup/datasets.html|
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Figure 5. 15 Résultats obtenus concernant la densité de modularité par notre méthode,
LabelRankT et Dynamic Louvain

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats expérimentaux de notre ap-
proche. Nous avons testé nos contributions sur différentes collections de données
du monde réel. Les résultats ont été comparés avec les algorithmes de détection de
communauté statique et dynamique. Les tests montrent que notre algorithme est
meilleur que les algorithmes statiques en termes de densité de la modularité,
temps d’exécution, modularité et le nombre de communautés découvertes. Il sur-
passe les algorithmes dynamiques en termes de stabilité des communautés et de
densité de la modularité. Ceci montre I'efficacité et la capacité de notre méthode a
détecter des communautés dynamiques et a suivre leur évolution par I'utilisation

de la structure communautaire précédente.
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Méthode proposée vs. Certaines méthodes rapportées dans
Iétat de l'art

Dans cette section nous rappelons les points essentiels de notre travail pour le
situer par rapport a certains travaux existants. En effet, 'étude que nous avons
menée a montré que les méthodes utilisées pour les réseaux statiques, qu’elles
soient agglomératives [6] [14], séparatives [43] [21], basées sur la propagation
d’étiquettes [44] [22] ou sur d’autres critéres [45], [42], produisent de bonnes struc-
tures communautaires, mais ne peuvent étre appliquées fréquemment sur des ré-
seaux dynamiques particulierement a cause de la difficulté a prendre en considé-
ration le réseau tout entier. Par rapport a ces méthodes, notre proposition se dé-
marque par un certain nombre de points importants. Tout d’abord, il faut noter
que notre méthode, tout comme celles citées ci-dessus, produit de bonnes struc-
tures communautaires. D’autre part, il faut également souligner qu’elle se dis-
tingue par le fait qu’elle s’applique aisément et fréquemment sur des réseaux dy-
namiques évoluant par I'ajout de noeuds et d’arétes moyennant des complexités

algorithmiques relativement faibles.

Parmi les méthodes dédiées a la détection de communautés dynamiques rappor-
tées dans I’état de I'art, les premieres méthodes utilisent des algorithmes statiques
[24] et [52] qu’elles adaptent aux réseaux dynamiques. Ces méthodes se sont avé-
rées vite inefficaces et inadaptées a cause de leurs complexités temporelles parti-

culiérement trés élevées.

Notre méthode est typiquement incrémentale comme nous l'avons déja men-

tionné dans la section 4.2 du Chapitre 4 ou est décrite notre méthode.

Pour rappel, les méthodes dites incrémentales s’appuient sur le principe de 'uti-
lisation de la structure communautaire précédente pour détecter la structure com-
munautaire suivante. Ces méthodes se distinguent par leur critére. En effet, dans

[33] le nombre de communautés a détecter est fixé a 'avance. Dans [47] on met a
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jour la structure communautaire par I'ajout de différents types d'arétes. Les au-
teurs dans [15] réalisent la méme stratégie que [47], en supprimant différents
types d’arétes, mais de maniere différente. Ils optimisent la modularité du réseau
a chaque changement qui intervient. Rappelons que l'optimisation de la modula-
rité souffre du probleme de la limite de résolution dont le sens ou les petites com-
munautés peuvent disparaitre a cause des regroupements avec d’autres commu-
nautés similaires ou bien elles sont absorbées par des communautés relativement

beaucoup plus grandes.

La particularité de I'incrémentalité de notre méthode réside dans le fait qu'on
n’a pas une connaissance préalable du nombre de communautés a détecter. Par
ailleurs, 'approche propose d’optimiser la densité du réseau au lieu de la modula-
rité. L'optimisation consiste en la maximisation de la somme des différences entre
la densité interne et la densité externe de toutes les communautés infectées, ce qui
permet d’identifier un nombre de communautés et de résoudre le probleme de li-

mite de résolution.

Synthése et perspectives

Dans cette these, nous avons proposé une nouvelle approche basée sur la densité
avec une double optimisation pour le suivi de la structure communautaire dans
des réseaux dynamiques. Notre approche est dédiée aux réseaux évoluant par ajout
de noeud et de leurs liens. [’ajout d'un nouveau nceud et de ses liens se fait simul-
tanément, ce qui diminue le cout de calcul. De plus, notre algorithme est incrémen-
tal dans le sens ou il s’appuie sur le principe de I'utilisation de la structure com-
munautaire précédente pour détecter la structure communautaire courante. Notre
approche est caractérisée par I'utilisation d'une optimisation a deux niveaux de la

densité du réseau.

Le premier niveau d’optimisation est I'ceuvre d’'un algorithme d’optimisation lo-
cale permettant d'intégrer un noeud avec ses liens a la communauté qui maximise
la somme des différences entre la densité interne et la densité externe de toutes

les communautés infectées.
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Le second niveau d’optimisation vise a améliorer au mieux le score de la densité
du réseau, ceci est réalisé par le test des opérations (fusion, éclatement ou nais-

sance) sur les communautés touchées par le changement.

Pour valider notre approche, nous avons testé notre méthode (algorithmes) sur

trois collections de données du monde réel.

La premiere collection comprend des données dont la structure communautaire
est inconnue. L'expérimentation a montré que notre méthode donne de meilleurs
résultats en termes de densité de la modularité, modularité, temps de traitement
et de nombre de communautés découvertes par rapport a la méthode statique de
Louvain. Nous avons aussi testé notre algorithme, en commencant par des struc-
tures communautaires initiales différentes. Les résultats retournés en termes de
densité de la modularité indiquent que méme si notre algorithme commence par
des structures communautaires initiales différentes, i1l tend a trouver la méme

structure communautaire finale.

La seconde collection concerne des données dont la structure communautaire est
connue. Les résultats expérimentaux montrent que notre méthode se comporte
mieux que la méthode dynamique LabelRankT en qualité, validité de la structure
communautaire obtenue et en stabilité de communauté dans laquelle les attribu-

tions de communauté de nceuds restent inchangées entre les instantanés.

Enfin, la derniére collection correspond au réseau incrémental HEP-TH. Les va-
leurs de densité de la modularité retournées par notre algorithme sont meilleures
de celles de la méthode LabelRankt et Dynamic Louvain. Ces résultats nous ren-
forcent dans I'idée que l'optimisation locale de la densité atténue le probleme de

limite de résolution par I'identification des grandes et petites communautés.

Les travaux et résultats présentés dans cette these offrent naturellement de
nombreuses perspectives. La premiére, en 'occurrence découle logiquement du fait
que nous n'avons traité que des graphes non-orientés et non-pondérés, quoiqu’il
existe d'autres types de graphes qui peuvent simuler d'autres situations. Nous sou-
haitons dans un premier temps étendre 'approche proposée aux graphes pondérés

et/ou orientés.

La deuxieme perspective envisageable serait d’élargir la méthode de suivi au
traitement de communautés chevauchantes, du fait que nous n’avons traité que les

communautés disjointes.
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Enfin, une autre perspective, qui semble étre, une continuité logique de ce tra-
vail, serait d’étendre 'approche aux réseaux entierement dynamiques. Ainsi, les

neeuds et les liens dans un réseau dynamique peuvent étre supprimés et non pas

seulement ajoutés.
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