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Résumé

Un réseau est constitué d’un ensemble d’éléments et de leurs interactions. Il peut
étre modélisé par un graphe dans lequel une aréte entre deux sommets traduit I’ exis-
tence d’une relation entre deux entités. Lorsqu’il représente un réseau réel, un
graphe exhibe certaines propriétés comme un arrangement non aléatoire de ses som-
mets en groupes aux caractéristiques similaires, dits communautés ou modules : il

s’agit de sous-ensembles d’éléments plus densément connectés les uns les autres.

La détection de communautés disjointes est un probleme combinatoire difficile. Sa
complexité grandit lorsque le recouvrement, soit I’appartenance a de multiples com-
munautés, est considéré, plus encore si chaque relation est assortie d’une informa-
tion temporelle. Le réseau, dit alors évolutif, n’est plus figé dans le temps, mais
s’étend, se contracte, évolue au fil du temps. Les communautés observables sur de
plus ou moins longues périodes subissent ainsi des modifications dont la chronolo-
gie peut étre racontée. C’est autant au probléeme de la détection des communautés
avec et sans recouvrement dans les réseaux évolutifs qu’au suivi de leur évolution

que s’intéresse ce document.

11 existe une pléthore d’algorithmes aux fondements théoriques divers abordant ce
probléme. Une sélection d’entre eux sera confrontée a une base de données ano-
nymes jamais auparavant étudiée et 1’évaluation des résultats portera sur des consi-
dérations quantitatives et sur la composition interne des communautés. Il s’avére
que peu d’algorithmes sont vraisemblablement envisageables ou pratiques ; qu’au-
cun ne semble supérieur aux autres ; que 1’évaluation de la qualité d’une solution
reste un enjeu incontournable. Plusieurs failles sont aussi mises a jour, principa-
lement I’influence du choix de la modélisation et de celui d’un algorithme sur la

structure communautaire découverte.

Mots clés : communautés dynamiques, réseau évolutif, réseau social, algorithme
de détection, analyse de réseaux sociaux, théorie des réseaux, modularité, compa-

raison quantitative
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

La modélisation sous forme de graphe est couramment utilisée pour comprendre
les relations entre des individus dans des réseaux complexes naturels et artificiels
tels les réseaux sociaux [1], neuraux [2], biologiques [3], de citation [4], de col-
laboration [5], d’information tel le World Wide Web [6] et d’autres. Ici, le terme
individu désigne une entité unique du réseau - non pas nécessairement une per-
sonne puisqu’il peut s’agir d’un neurone du cerveau ou d’une page Web - laquelle
est représentée par un nceud. Les arétes liant les individus entre eux expriment une
relation. Elle peut étre binaire (la relation existe ou non), dirigée (la relation n’est
pas réciproque), ou encore pondérée (la relation est plus ou moins forte). L’étude de
tels graphes a mené a la découverte de propriétés intéressantes comme les réseaux
petits-mondes 1[71; 1a distribution des degrés des nceuds, c’est-a-dire le nombre de
liens incidents, selon une loi de puissance [8]; ou encore I’existence de groupes
d’individus aux caractéristiques similaires et plus densément connectés entre eux
qu’avec le reste du graphe, dits communautés ou modules [9]. La connaissance de
la structure communautaire d’un réseau a de nombreuses applications comme de
contenir une épidémie sur un réseau de téléphonie mobile [10], de suivre la ten-
dance des discussions sur Twitter [11] ou de découvrir les themes de recherche dans

la littérature scientifique [12].

1. small world




- Chapitre 1. Introduction

Ainsi, la détection de communautés dans des graphes captive de nombreux scien-
tifiques depuis les vingt derniéres années et a ce sujet Porter et al. [13] et surtout
Fortunato et al. [14] ont produit d’excellentes et trés complétes revues. S’il semble
y avoir un consensus sur les algorithmes les plus efficaces de partition de larges
graphes statiques, de nombreuses questions demeurent quant a la découverte de
communautés avec recouvrement et plus encore lorsque les graphes sont assortis
d’une information temporelle. D’une part, la division d’un réseau en modules dis-
joints n’est pas toujours représentative de la réalité : un individu peut faire partie
de plusieurs groupes distincts (travail, famille, amis, etc.) simultanément. D’autre
part, les nouvelles technologies ont permis la compilation de trés larges jeux de
données horodatées tels les appels entre abonnés d’un service de téléphonie mobile,
par exemple. Des propriétés découlant de 1’information temporelle sont ignorées si
I’on se contente d’agréger les données pour en déduire un graphe statique. Alors,
le fait de connaitre 1’historique de I’affiliation d’un individu a une certaine commu-
nauté pourrait aider a mieux classer le nceud lorsque de nouveaux liens rendent son
affiliation ambigiie. Par ailleurs, la classification des sommets dans un contexte dy-
namique peut révéler I’évolution des communautés (naissance, croissance, contrac-

tion, mort, etc.) et permettre une compréhension approfondie du réseau.

De ce fait, la détection de communautés dynamiques avec ou sans recouvrement
dans des graphes évolutifs, c’est-a-dire assortis d’une information temporelle, est
une question fortement débattue et les publications a son sujet se sont multipliées
dans les derniéres années. Ce mémoire propose de faire 1’exercice de confronter la
littérature scientifique a la réalité d’une large base de données horodatées et ano-

nymes n’ayant encore jamais €té étudiée.

1.2 Problématique

L’étude des communautés dans un graphe évoluant dans le temps examine deux
questions : d’une part, celle d’identifier une bonne répartition des nceuds en groupes
partageant certaines propriétés a un instant donné et, d’autre part, celle de savoir
comment chacun de ces groupes évolue au fil du temps. La composante tempo-
relle ajoute une couche de complexité a la problématique populaire de la détection
de communautés dans les graphes statiques puisqu’il ne s’agit plus simplement de
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FIGURE 1.1 — Stratégie indépendante de détection de communautés dynamiques
dans un graphe temporel. Un certain algorithme ¢ est appliqué indépendamment
aux graphes G et G’ afin de trouver leur structure modulaire respective ¢ et ”. Un
probléme d’appariement est résolu entre les communautés % et ¢”.
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FIGURE 1.2 — Stratégie incrémentale de détection de communautés dynamiques
dans un graphe temporel. Un certain algorithme ¢ est appliqué indépendamment
a la structure modulaire ¢ du graphe G pour trouver la nouvelle structure modu-
laire ¢’ en incluant les modifications du graphe G'.

regrouper les nceuds, mais de suivre un groupe entre deux instants.

Le probléme peut étre abordé selon deux stratégies bien distinctes : la détection
indépendante et la détection informée. La premiére stratégie, dite indépendante,
cherche les communautés avec ou sans recouvrement dans le graphe a chaque ins-
tant puis résout un probléme d’appariement entre les communautés trouvées a des
temps successifs. Il pourrait étre nécessaire de comparer aussi avec tous les temps
antérieurs, dans le cas de communautés a apparitions périodiques. La seconde stra-
tégie, dite incrémentale ou informée, exploite la structure modulaire de 1’étape pré-
cédente pour en déduire les communautés actuelles. Les deux stratégies sont res-

pectivement illustrées aux figures 1.1 et 1.2.

Il est & noter que I’intérét de ce mémoire porte principalement sur I’étude des ré-
seaux sociaux comme ceux de collaboration, de téléphonie, etc., lesquels présentent
des structures et des propriétés bien différentes des réseaux biologiques ou artifi-
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ciels. La modélisation sous forme de graphe dépend alors de la nature des données
et de la stratégie privilégiée, soit indépendante ou incrémentale.

1.3 Plan du mémoire

Le second chapitre de ce mémoire propose un cadre formel a la problématique. Des
notations mathématiques et définitions sont exposées afin de faciliter la compréhen-

sion des concepts et la cohésion du document.

Le troisieme chapitre de ce mémoire présente une revue de la littérature sur la dé-
tection de communautés dynamiques dans les graphes évolutifs. Notons que les ad-
jectifs évolutif et temporel sont utilisés pour désigner de facon univoque la qualité
des données sur les individus et leurs liens dans le réseau d’€étre horodatées. Y sont
discutés dans cet ordre : les différentes définitions du concept de communauté ; le
formalisme de I’évolution des communautés dynamiques ; les mesures de qualité ou
de comparaison des modules ; les algorithmes de détection de communautés avec
ou sans recouvrement dans des graphes statiques et évolutifs ; les jeux de données

synthétiques et réels les plus rencontrés dans la littérature.

Le quatriéme chapitre s’attarde a la méthodologie de ce mémoire. Dans un premier
temps, nous discutons des propriétés du réseau a I’étude a considérer dans le choix
des algorithmes de détection de communautés statiques ou dynamiques. Dans un
second temps, les différentes modélisations de ce réseau social sont détaillées en
fonction de la stratégie d’analyse privilégiée. Puis, la sélection des méthodes tirées

de la revue de la littérature est expliquée.

Le cinquieme chapitre présente les résultats des algorithmes de détection de com-
munautés. I1 s’ouvre sur une analyse descriptive du jeu de données horodatées ; puis
élabore sur chacune des méthodes testées tant en ce qui a trait aux résultats qu’aux

obstacles rencontrés ; et conclut avec une analyse comparative.

Enfin, le sixieme chapitre cl6t ce mémoire avec des suggestions pour de futurs tra-

vaux.




Chapitre 2
Notations, définitions et acronymes

Ce chapitre est consacré aux différentes définitions et notations utilisées tout au long

de ce document. Il est divisé en deux sections.

La premiere section présente les notations mathématiques employées pour désigner

formellement les graphes statiques ou temporels et les communautés.

La seconde section définit certains concepts permettant d’offrir un cadre rigoureux
a la problématique. La littérature sur la détection de communautés dans des graphes
manie bon nombre d’idées parfois de fagon inconsistante d’un auteur a I’autre : de

13, la nécessité de préciser le vocabulaire.

2.1 Notations

Un réseau complexe peut étre modélisé a I’aide d’un graphe tel que les naeuds re-
présentent des individus et les arétes un certain type d’interaction entre ceux-ci. Les
termes {naeud, sommet} sont utilisés de fagon interchangeable pour désigner stricte-
ment le méme concept ; de méme pour {lien, aréte} et {communauté, cluster,module}.
Le terme {arc} est réservé aux arétes orientées, c’est-a-dire aux relations non réci-

proques.
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2.1.1 Notations des graphes statiques

Soit

— (u,v) une aréte reliant les sommets u et v. Si I’aréte est non orientée, alors
(u,v) = (vu);

— G = G(V,E,W) un graphe simple (sans boucles ni liens multiples), pondéré
et non orienté (sauf indication contraire) représentant un réseau ol V est I’en-
semble des nceuds et E celui des arétes, et ou W est une matrice RIVI*IV telle
que W (u,v) = wy, est le poids de I’aréte (#,v) de E. Dans le cas des graphes
non-pondérés, w,, = 1, pour chaque lien (u,v) de E. Dans ce cas particulier,
le graphe sera noté simplement G = G(V,E) ; ‘

— N = |V| le cardinal de I’ensemble V, c’est-a-dire le nombre de sommets du
graphe ;

— M = |E| le cardinal de I'’ensemble E, c’est-a-dire le nombre de liens du

graphe ;
— d(u) = d, le degré du sommet u de V, c’est-a-dire la somme des poids des ‘

arétes non orientées dont une extrémité pointe le sommet u ; 1

— d™(u) = d" le degré entrant du sommet u de V, c’est-a-dire la somme des

poids des arcs vers le sommet u ;

— d(u) = d2" le degré sortant du sommet u de V, c’est-a-dire la somme des

poids des arcs depuis le sommet u ;

— N(u) I'ensemble des voisins du sommet u de V, c¢’est-a-dire I’ensemble des

nceuds v € V tels que (u,v) € E;

— A € R¥*N ]a matrice d’adjacence telle que

1, si(u,v)€E,
Alu,v)=ay = () (2.1
0, sinon.

Dans le cas d’un graphe non pondéré, W = A.

2.1.2 Notations des communautés statiques

Soit



2.1 Notations 7

— ¢ = {C1,C,...,Ci} une collection de sous-graphes de V telle que C; =

G(Vg,,Ec,,Wc,) € € est une communauté de G. Dans le cas de communautés
disjointes, C; N C; = @ pour tout C; # Cj, alors que dans le cas de commu-
nautés avec recouvrement I’ensemble C; N C; peut étre non vide pour C; # Cj.
Dans les deux cas, un sommet peut étre non-affilié, c’est-a-dire # € G mais
u ¢ C,‘,Vi 5

— Ny = |¥| le cardinal de I’ensemble %, ¢’est-a-dire le nombre de communau-

tés du graphe ;

— n¢, = |V¢,| le cardinal de I’ensemble V¢, c’est-a-dire le nombre de sommets

du sous-graphe C; ;

— N, (u) ’ensemble des voisins du sommet u dans C;, c’est-a-dire I’ensemble

des nceuds v € V¢, tels que (u,v) € Eg, ;

— Com(u) un vecteur d’étiquettes du sommet u, c’est-a-dire 1’ affiliation de u a

une ou plusieurs communautés ;

— Y I'ensemble des sommets appartenant a plus d’'une communauté

Y={ueV:|Com(u)|>1};

— X I’ensemble des sommets appartenant a une seule communauté

X={ueV:|Com(u)| =1},

— Z I’ensemble des sommets n’appartenant a aucune communauté

Z={ueV:|Com(u)|=0},V=XUYUZ;

— dg:, (u) le degré interne du nceud u dans la communauté C;, c’est-a-dire la

somme des poids des arétes (u,v) de E telles que u,v € C;,

d2w) =Y Wi

vE VCi

— dg:” (u) le degré externe du nceud u dans la communauté C;, c’est-a-dire la
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somme des poids des arétes (u,v) de E telles que u € V¢,,v ¢ V¢,

dg‘;‘t(”) = Z Wuv;
vV,

— Cl’f” le degré interne de C; € €, c’est-a-dire la somme des poids des arétes

ayant deux extrémités dans la communauté C;,

. 1 .
C'==Y dt(w:; (2.2)
ZMGVCi

— CI.O“‘ le degré externe de C; € €, c’est-a-dire la somme des poids des arétes

ayant exactement une extrémité dans C;,

=Y dg(u). (2.3)

uEVCi

2.1.3 Notations des graphes évolutifs

Soit
— % un graphe évoluant dans le temps. 4 = (G?,GV), ... GUm)) est une sé-
quence de graphes ot G) = G(V(®), E(®) W) est I’état du réseau au temps
t €{0,...,twax};
— AV les changements apportés a I’ensemble des nceuds du réseau entre les

états t et 1 + 1, c’est-a-dire les ajouts ou retraits de nceuds ;

— AE(® les changements apportés a ’ensemble des liens du réseau entre les
états f et t + 1, c’est-a-dire les ajouts ou retraits de liens ;

— AGY) = (AVD AE(M AW®) les changements apportés au réseau entre les
états t et 1 + 1 et tels que GUHD) = GO + AGW ;

— Ci(') la i-eme communauté de I’ensemble des communautés %) détectées

dans le graphe G*),

De fagon générale, I’exposant «\*)» est utilisé lorsqu’une notation définie aux sous-

sections 2.1.1 et 2.1.2 est associée a un temps 7.
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2.2 Définitions

2.2.1 Méta-communauté

Communauté elle-méme formée de plus petites communautés.

2.2.2 Graphe biparti

Un graphe est dit biparti si I’ensemble de ses sommets peut étre divisé en deux sous-

ensembles disjoints, dits classes, tels qu’il n’existe aucun lien entre les sommets

d’une méme classe.

2.2.3 Partition, répartition

Soit ¢ = {Cy,...,Cn, }, 'ensemble des communautés d’un graphe G. ¢ est une
partition de G si C;NC; = @ pour C; # C;. € est une répartition de G si G;NC; #
0 pour C; # C;. 1l peut exister un ou des sommets qui ne sont affiliés a aucune

communauté.

2.2.4 Instantané

On désigne par instantané 1’état du réseau au temps ¢ en tant que 1’agrégat d’évé-
nements survenus entre les temps 7 — 1 et 7. Ainsi, G = G(VW),EQ) w()) est

I’instantané de ¢ a .

2.2.5 Réseau évolutif

Un réseau évolutif ! est un réseau dont la structure évolue avec le temps. Il peut
étre modélisé de deux fagons distinctes. La premiére consiste a considérer des ins-
tantanés successifs (G©,G(1),...) tels que G+ = G¥) + AGY), ot AG") est
I’ensemble des modifications du réseau entre les temps discrets f et 7 + 1. La se-

conde consiste a considérer les états successifs (G(O),G(l),...) tels que GU+l) =

1. evolving network
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G +AGY, ot AGY) est un élément de {+u, —u,+uv, —uv} pour la i-eme étape.

2.2.6 Lien intra-communauté, lien infer-communautés

Une aréte connectant deux sommets u,v € V tels que u € V¢, et v € V¢, pour un
certain i est dit infra-communauté. Une aréte connectant deux sommets u,v € V tels
queuc Ve etve Ve ; avec G # Cj est dit infer-communautés.

2.2.7 k-clique, k-clique maximale

Une k-clique U dans un graphe non orienté G(V,E,W) est un sous-ensemble de V
de k nceuds tel qu’il existe un lien entre chaque paire de sommets de U. Une k-clique
maximale désigne la plus grande k-clique de G(V,E,W) telle qu’il n’existe aucune

clique plus grande I’incluant.

2.2.8 Composante connexe

Une composante connexe U dans un graphe G(V, E, W) est un sous-ensemble de V
tel qu’il existe au moins un chemin entre chaque paire de sommets de U.

2.2.9 Algorithme des k-moyennes

L’ algorithme des k-moyennes? dans un graphe partitionne N sommets en k com-
munautés de sorte qu’un individu appartienne a la communauté dont la moyenne
est la plus proche par rapport a la distance d’un vecteur normalisé dans 1’espace

euclidien.

2. k-means clustering




Chapitre 3

Etat de I’art

Ce chapitre offre une revue de la vaste littérature scientifique sur le theme de la dé-
tection de communautés dynamiques dans les réseaux évolutifs. Depuis le début du
millénaire, le nombre de parutions abordant le theme de la détection quantitative de
communautés a explosé ; les approches proposées, aussi diverses que nombreuses,
résultent d’efforts interdisciplinaires de physiciens statistiques, mathématiciens, so-
ciologues, etc. Si I’attention a été portée principalement au cadre statique, la détec-
tion de communautés dynamiques dans des réseaux évolutifs prend de I’ampleur de-
puis quelques années seulement. La disponibilité des larges jeux de données horoda-
tées sollicite I’attention de la communauté scientifique et appelle au développement
de méthodes rapides et efficaces permettant non seulement de regrouper les données
en ensembles avec ou sans recouvrement, mais aussi de suivre 1I’évolution de tels
groupes. 1l n’existe a ce jour aucune revue complete telle que celles produites par
Fortunato et al. [14] et Porter et al. [13] spécifiquement sur la détection de commu-
nautés dynamiques dans les graphes temporels, bien que ces deux articles abordent
partiellement le sujet. Plusieurs auteurs ont tenté I’expérience, mais les résultats sont
a notre avis peu convaincants. Bilgin et Yener [15] ont publié en 2006 une premiére
revue examinant 1’évolution des réseaux en général et le probleme de la détection
des communautés dynamiques dans un tel cadre en particulier, mais leurs conclu-
sions sont somme toute dépassées depuis. Les revues de Fortunato et al. de 2010,
de Aynaud et al. [16] de 2013 ainsi que la section concernant 1’état de I’art jusqu’en
2012 de la thése de Cazabet [17] couvrent certaines méthodes encore pertinentes,
mais beaucoup d’autres ont été ajoutées depuis. Plus récemment, Aggarwal et Sub-

11
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bian [18] ont offert une revue de 1’évolution des réseaux en général et Hartmann
et al. [19] I’ont fait plus précisément sur la détection de communautés dynamiques
par les méthodes en ligne !, soit des méthodes qui n’utilisent que 1’information sur
le réseau a des temps antérieurs, a 1’opposé des méthodes hors-ligne > qui peuvent
prendre en compte I’information a des temps postérieurs. Enfin, il n’existe aucune
étude quantitative comparative outre les tests produits par chaque auteur dans son
propre article. Ceux-ci se limitent a quelques méthodes, quelques jeux de données
et leurs résultats sont difficilement comparables d’un article a I’autre. Ainsi, nous
tenterons de mettre un peu d’ordre dans une littérature abondante ot il y a peu de

consensus, mais beaucoup de bruit.
La premiére section étudie les différentes définitions du concept de communauté.

La seconde section aborde des notions générales discutées par les nombreux auteurs
dans la littérature que sont 1’évolution des communautés et les mesures d’évaluation

de la structure modulaire trouvée.

La troisieme section décrit I’état de 1’art des méthodes de détection de communautés
dans les graphes statiques pertinentes et efficaces lorsque la composante dynamique
est ajoutée.

La quatrieme section expose 1’état de I’art en matiére de détection de communautés

dynamiques dans les graphes évolutifs.

La derniere section détaille la méthodologie d’évaluation des méthodes, en particu-

lier I'utilisation de jeux de données synthétiques et réels.

3.1 Notion de communauté

Le Petit Robert définit le terme communauté comme un groupe social dont les
membres vivent ensemble, ou ont des biens, des intéréts communs. L'idée impor-
tante derriére le concept a I’étude dans cette partie est que certains individus d’un
réseau partagent quelque chose, qu’ils ont quelque chose en commun ; et ¢’est préci-
sément 2 déterminer ce quelque chose que la détection de communautés s’intéresse.

Si nous connaissions déja, de par leur nature, ce qui pousse certains individus a

1. online
2. offline
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se regrouper, nul besoin y aurait-il de s’attarder a la topologie du réseau. Dans les
sous-sections qui suivent, nous formaliserons le concept général de communauté,

puis ceux particuliers de communauté intrinséque et de communauté relative.

3.1.1 Concept de base

Il n’existe pas de définition rigoureuse de la notion de communauté, cependant
I’idée selon laquelle il s’agit d’un ensemble de nceuds plus densément connectés
entre eux qu’avec le reste du graphe fait largement consensus. Considérons la den-
sité intra-communauté J;, (C;) d’un sous-graphe C; comme le ratio du degré interne

de C; sur le nombre possible d’arétes infra-communauté

in
Ci

Ot (Ci) = o F—Y L

et la densité inter-communautés J,(C;) d’un sous-graphe C; comme le ratio du

degré externe de C; sur le nombre maximal d’arétes inter-communautés

ext
Ci

6ext (Ci) - m .

Les densités intra-communauté et inter-communautés ainsi décrite n’ont de sens

que si le graphe est non-orienté.

Une communauté bien définie doit satisfaire les criteres parfois contradictoires qui
sont d’étre a la fois dense et séparée du réseau dans son ensemble. Il s’agit alors
d’arriver 2 un compromis entre une valeur de 8;,,(C;) significativement plus grande
que 6(G) et une valeur de 8,y (C;) significativement plus petite que (G), ot 6(G)
est le ratio du degré interne de tout le graphe G sur le nombre possible d’arétes du

graphe.

3.1.2 Communautés intrinseques

Les communautés intrinséques [17] ou définies localement [14] sont évaluées in-
dépendamment du réseau dans son ensemble : seuls les sous-graphes en question
et leurs voisins immédiats sont considérés. Une définition locale simple mais res-

trictive est celle de clique maximale. Cependant, si les triangles sont fréquemment
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observés, les cliques larges sont plutét rares dans les larges réseaux, ce qui rend une
telle définition inapplicable. Une variante moins limitative est de considérer les k-
cliques maximales. Il reste que, dans un graphe peu dense, tout algorithme basé sur
ces définitions locales risque de produire des solutions inconséquentes. En ce qui
concerne la séparation d’un sous-graphe d’avec I’ensemble du réseau, il faut évaluer
sa connectivité externe. Ainsi que précisé par Raddichi et al. [20], une communauté
C; est dite forte si
dg(u) > dg (u),Yu € V3

ou faible si
Z dg: (u) > Z dg:." (u).
ueV, ueV,
Enfin, il est possible de définir localement une communauté par une mesure de
qualité (par exemple, la valeur de &;,,(C;)). Notons que tout sous-ensemble qualifié
de communauté intrinséque le serait peu importe la nature ou la structure du graphe

dans lequel il est inclus.

3.1.3 Communautés relatives

Les communautés relatives [17] ou définies globalement [14] sont évaluées en fonc-
tion du graphe dans son intégralité. En général, il est supposé qu’un graphe posséde
une structure communautaire si cette derniére différe d’un graphe nul 3, ¢’est-a-dire
un graphe présentant une certaine similarité avec le graphe original, mais lequel est
produit aléatoirement. Les algorithmes basés sur la définition globale de commu-
nautés utilisent ainsi des probabilités pour un sommet d’appartenir a un groupe ou a
un autre. La sous-section 3.2.2 discutera de la notion de modularité qui a 1’avantage
d’étre dérivée simultanément des définitions locale et globale du concept de com-

munauté.

Le nceud du probléme de la partition, ou répartition, d’un graphe est en quelque
sorte la définition méme du concept de communauté. 1l semble raisonnable de croire
que la définition peut étre déduite a posteriori selon les caractéristiques propres au
réseau, et ce, par la capacité pour un expert d’interpréter la structure modulaire pro-
duite par un certain algorithme. Ainsi, il ne saurait y avoir de définition universelle.

3. null model
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3.2 Généralité sur les communautés dynamiques

Sont formalisées dans cette partie quelques notions récurrentes de la littérature
scientifique sur la détection de communautés. La premiere sous-section décrit les
opérations possibles pour les nceuds et arétes du réseau, de méme que les phases du
cycle de vie d’'une communauté. La seconde sous-section présente les mesures de
quélité utilisées dans la comparaison des algorithmes de détection de communautés

avec ou sans recouvrement.

3.2.1 Evolution des communautés

Palla et al. [21] sont reconnus comme les premiers a avoir défini rigoureusement les
étapes du cycle de vie d’une communauté sur les instantanés d’un graphe évolutif,
bien qu’ Asur et al. [22] en aient fait de méme parallelement. Ces derniers offrent de

plus un cadre rigoureux aux événements affectant les individus.

Apparition : un individu se joint au réseau,
ug v auev®,
Disparition : un individu quitte le réseau,
ueVEAug v,
Affiliation : un individu se joint 2 une communauté,
ug¢ Vé:_l) Au€ VC(:).
Désaffiliation : un individu quitte sa communauté,

w eV Aug v,

i
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. ez 2 (-1 ;
Continuité : une communauté Cl( ) continue au temps ¢ lorsque ses sommets sont

inchangés,

off

comme illustré a la figure 3.1.

FIGURE 3.1 — Continuité d’une communauté. Les nceuds d’une méme couleur ap-
partiennent a une méme communauté.

. P t @
Naissance : une communauté C,.() nait au temps ¢ lorsqu’aucun de ses sommets

n’étaient préalablement regroupés,
0,

comme illustré a la figure 3.2.

FIGURE 3.2 — Naissance d’une communauté. Les nceuds d’une méme couleur ap-
partiennent a une méme communauté.

; At-1
Mort : une communauté C,-( ) meurt au temps ¢ lorsqu’aucun des ses sommets

e T
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n’est désormais affilié a 1a méme communauté,
(t)
C;’ ~0,

comme illustré a la figure 3.3.

FIGURE 3.3 — Mort d’une communauté. Les nceuds d’'une méme couleur appar-
tiennent 4 une méme communauté.

Fusion : kK communautés fusionnent au temps ¢ lorsque leurs sommets (ou une cer-
. P 2 !
taine proportion d’entre eux) forment une seule communauté Ci( ),

(t-1) (1)
UCJ =¥ Ci ’
J#i

comme illustré a la figure 3.4.

FIGURE 3.4 — Fusion de deux communautés. Les nceuds d’'une méme couleur ap-
partiennent a une méme communauté.

- ¢ -1 w
Division : une communauté C,.( ) se divise au temps ¢ lorsque ses sommets (ou une
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certaine proportion d’entre eux) appartiennent a k communautés,

.
¢V e,
#i

comme illustré a la figure 3.5.

& ke

FIGURE 3.5 — Division d’une communauté. Les nceuds d’une méme couleur appar-
tiennent a une méme communauté.

Croissance : une communauté croit lorsque sa taille augmente,

nC}'_” < nc(.),

1

comme illustré a la figure 3.6.

Ve &

FIGURE 3.6 — Croissance d’'une communauté. Les nceuds d’une méme couleur ap-
partiennent a une méme communauté.

Contraction : une communauté se contracte lorsque sa taille diminue,

comme illustré a la figure 3.7.




3.2 Généralité sur les communautés dynamiques 19

FIGURE 3.7 — Contraction d’une communauté. Les nceuds d’'une méme couleur ap-
partiennent a une méme communauté.

Cazabet [17] propose I’ajout d’une opération pour rendre compte du fait que cer-
taines communautés peuvent apparaitre de fagon saisonniére :
Résurgence : une communauté resurgit lorsqu’elle nait et meurt périodiquement,

W 01> 1,

i

3.2.2 Mesures d’évaluation des communautés

Il existe de nombreuses mesures de la qualité de la structure communautaire d’un
graphe statique ou dynamique. Nous ne présentons que les plus pertinentes pour la

suite du document.

La modularité de Girvan et Newman [23] est la plus répandue et la plus popu-
laire des mesures de qualité de la partition statique d’un graphe en cluster. Basée
sur I’idée qu’un graphe aléatoire ne devrait démontrer de structure modulaire, elle
compare la densité de liens d’un sous-graphe a celle obtenue si les sommets du
graphe avaient été connectés de fagon aléatoire. Elle se mesure de la fagon suivante

1

mod(€) = o

[Auv e P,,v] 8(Com(u),Com(v)), @30
u,veV
oll A, est la matrice d’adjacence définie en (2.1), P,y est le nombre attendu d’ arétes
entre u et v dans le graphe aléatoire et le delta de Kronecker 8(Com(u),Com(v))

vaut 1 lorsque les sommets u et v appartiennent & la méme communauté, 0 sinon,
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|Com(u)| = 1,Vu € V. La distribution naturelle des degrés des sommets dans les

graphes réels suggere I’utilisation d’un graphe aléatoire présentant la méme proba-

bilité de distribution P,, = %% et alors

1 d.d,

mod(‘f) - 5"; liAuv - —inT
u,vevV

] 6(Com(u),Com(v)). (3.2)

La valeur de la modularité appartient a I’intervalle [—1/2,1] : plus sa valeur op-
timale s’approche de 1, plus grande peut étre notre croyance en I’existence d’une
structure modulaire claire. La valeur de la modularité peut dépendre de la taille du
graphe, de sa densité et du nombre de communautés plus ou moins bien définies ;
elle ne peut donc servir a comparer des réseaux entre eux [14]. Aussi, un graphe

formé d’une seule communauté aura une modularité nulle.

La notion de modularité globale telle que définie ci-dessus peut étre généralisée au
cas ou les arétes sont pondérées. A ce titre, Newman [24] propose une transforma-
tion du graphe pondéré en multi-graphe non pondéré sur lequel (3.2) peut évaluer la
justesse d’une certaine structure modulaire. Enfin, il existe des versions de la mo-
dularité s’appliquant aux graphes bipartis, soit celles de Barber [25] et de Guimera
et al. [26]. Nous ne retiendrons que la premiere basée sur la formule (3.1), mais ou
A et P sont des matrices bloc-diagonales

0 A 0 P _ d,d
A= f’;p Pl p— ( .p;p PXq 1 avec P(u,v) = puy = —, (3.3)
(A)qxp 0q><q (P)qxp q9xq L

ol p est le nombre de sommets d’une classe et g le nombre de sommets de I’autre
classe. Les blocs 0, , et 0y, expriment le fait qu’il ne devrait exister d’arétes entre
les sommets d’une méme classe dans le graphe aléatoire correspondant.

Notons cependant que 1’optimisation de la modularité n’est pas sans failles. For-
tunato et Barthelemy [27] ont démontré 1’existence d’une limite de résolution. En
effet, la définition sous-jacente a la mesure de modularité peut entrainer la détection
de communautés regroupées en un ensemble plus grand méme si chacune d’entre
elles est bien définie en soi. A ce titre, Li et al.[28] proposent une version appelée
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densité modulaire

D=

v A \ : A
ZZu, eV, Aw — Luev,vev\v, "", (3.4)

; nc;
ol A est la matrice d’adjacence du graphe G, mais elle reste peu utilisée.

D’ autres métriques servent a I’occasion selon le contexte et les algorithmes de dé-

tection de communautés telles la conductance [29]

Cgut
p— i
min{2C" + C?*,2(m — Ci") — C?'}

¢ (Ci) (3.5)

qui compare la densité interne des liens avec la connectivité externe ; I’expansion

CQut
exp(C;) = nl

(3.6)

i
qui mesure la moyenne des liens externes ; ou la coupe normalisée #[30]

Cgut Caut
it + L
2Ch+C% - 2(m—C)—-C™

wv(Ci) =

qui mesure la dissemblance entre les régions C; et G\C;.

11 existe plusieurs généralisations de la modularité aux cas de communautés se che-
vauchant. Supposons un graphe orienté G et un ensemble %’ de communautés possi-
blement non disjointes. Nicosia et al. [31] définissent un vecteur de facteurs d’appar-
: qu|¢|]’ ou oy ¢, € [0,1],Yue V,Vie {1,...,|€]|}, indique dans
quelle mesure le sommet u appartient a la communauté C; € € avec Y 0, ¢, = 1.

tenance (@ c,, .-

Soit le coefficient d’appartenance f, ,) ¢, de I’arc entre les sommets u et v par rap-
port a la communauté C; fonction des facteurs d’appartenance oy, c;, 0,c;, € €st-a-

dire B,,).c, = f (% c;, 04,c;) (par exemple f(a,b) =abou f(a,b) = max{a,b}). La

4. normalized cut
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modularité est alors telle que

ﬁ(u 2y dout B(u NG dm

mody (€ = Z Y |BuycAw— , @B
i uyveV m
ol
ﬁout i ZvGV ﬁ(u,v),Ci
(u.V),C, - n :
ZueVﬁ RY
Bin,)c, = e,

et d™ le degré entrant de v et 42 le degré sortant de u.

A partir de ces travaux, Chen et al. [32] élaborent une formule pour la modularité
dans un graphe pondéré non orienté. En particulier, ils offrent une expression simple
pour les facteurs d’appartenance o, c;,

i (w)

Qe = ————=;
O L (w)

Alors

d ity
mOdov :—'Z Z auC,avC! Gy :I (38)

i uyveVv

Plus simplement, Shen et al. [33] proposent

f Ay — — 3.9
modo(‘f) 2m , MVXE:C Ouov |: uv 'm ] 3 ( )

ol O, est le nombre de communautés d’un graphe non orienté auxquelles u appar-
tient. Lorsque les modules sont disjoints, la formule et équivalente a (3.2).

Chakrabarti et al. [34] ont défini le premier cadre évolutif> prenant en compte 2
la fois la qualité statique, notée Qg et la qualité séquentielle, notée Qgq, de la

S. evolutionary framework
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structure modulaire. L’idée est que la répartition des sommets en communautés dans
un graphe évolutif a un instant donné doit adéquatement représenter la structure
modaulaire inhérente au réseau selon 1’information immédiate et, au méme moment,
ne pas étre trop éloignée de celle de la période précédente. Ainsi, Qs  indique a
quel point € differe de €~1). Le modele mesure

Q= 0aQa+ (1 - a)Qseq, (3.10)

ol « est un parametre dans [0, 1] déterminant le poids attribué a I’une ou I’autre des
quantités Qar 0u Qseq. Nous reviendrons a la sous-section 3.4.2.1 sur les méthodes
proposées par Chakrabarti et al. ainsi que par d’autres a leur suite pour calculer ces

mesures de qualités.

Il peut étre nécessaire de comparer entre eux des ensembles de communautés afin
de déterminer a quel point ils sont similaires ou au contraire différents. Des me-
sures de similitudes fréquemment utilisées sont I’Information Mutuelle (IM) [35,
36] et I’Information Mutuelle Normalisée (IMN) [37]. Soit deux partitions ¢ =
{C1,Ca,...},2 ={D;,D;,...} d’un graphe G. L'IM se calcule comme suit

P(C,D)

IM(¢,2)= P(C,D)logy ——7=, 3.11)
ou P(C) = INQ et P(C,D) = m—Dl ; et 'IMN comme suit
2AM(¥,P)
IMN(%,9) = , 3,12
@D = @)+ #9) 512

ot (%) = —Yceg P(C)log, P(C) est I'entropie de Shannon [38] de €. Plus
grande (respectivement plus proche de 1) est la valeur de I'IM (respectivement de

I’'IMN) et plus similaires sont les ensembles.

Enfin, d’autres mesures sont, a 1’occasion, rencontrées : 1’indice de Rand [39] dé-

terminant le ratio du nombre de paires de sommets correctement classés dans cha-
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cune des partitions ¢ et Z sur le nombre total de paires

My + Moo _
Moy + Mo +My; +Myo’

R(¥¢,2)= (3.13)
I'indice de Jaccard [40] déterminant le ratio du nombre de paires de sommets
classés dans la méme communauté dans les deux partitions sur le nombre de paires

de sommets classés dans la méme communauté dans au moins I’une des partitions

My,

J(¥¢,2) = ;
( ) My + Mo+ My

(3.14)

ou, dans les deux cas,

— My est le nombre de paires de sommets classés dans différentes communau-

tés dans chacune des deux partitions ;

— My, est le nombre de paires de sommets classés dans différentes communau-

tés dans % et dans la méme communauté dans Z ;

— M est le nombre de paires de sommets classés dans la méme communauté

dans € et dans différentes communautés dans ¥ ;

— M, est le nombre de paires de sommets classés dans la méme communauté

dans chacune des deux partitions.

3.3 Méthodes de détection de communautés statiques

L’idée de regrouper en communautés des individus d’un réseau est dérivée du pro-
bléme classique de partitionnement d’un graphe en k ensembles de tailles similaires.
Dans I’espoir d’étudier des graphes réels, la limite imposée par 1’ignorance du pa-
rametre k a mené Girvan et Newman [9] a poser le probleme en termes de détection
automatique de communautés sans connaissance préalable du réseau. Il existe un
nombre imposant de méthodes de détection de communautés allant de I’optimisa-
tion de la modularité par programmation linéaire [41, 42], par recherche a voisi-
nage variable [43], par recuit simulé [44], par optimisation spectrale [45, 46], par
optimisation extrémale [47], par algorithme hiérarchique [12], agglomératif [48] ou
glouton [49] ; aux marches aléatoires [50, 51]; a la percolation de cliques (Clique
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Classe de méthode Nom Référence R H
Optimisation gloutonne CNM Clauset et al. [48] v

Louvain Blondel et al. [49] v
Propagation d’étiquettes RAK Raghavan et al. [53]

COPRA  Gregory [54] v
Marche aléatoire Infomap  Rosvall et Bergstrom

[51]

WalkTrap Pons et Latapy [50] v
Approche probabiliste OSLOM  Lancichinettietal. [S5] vV
CPM CFinder  Pallaet al. [52] v
Modele génératif MOSES McDaid et Hurley [56] v
Optimisation par recuit simulé - Guimera et al. [44]

TABLEAU 3.1 — Méthodes de détection de communautés statiques. La liste n’est
en aucun cas exhaustive, seules les méthodes pertinentes a la suite de ce docu-
ment ont été répertoriées. R : la structure modulaire solution peut étre avec re-
couvrement. H : la structure modulaire solution est en niveaux hierarchiques, i.e.
sommets/communautés/méta-communautés/etc.

Percolation Method, noté CPM) [52] ; ou encore a la propagation d’étiquettes ©® [53].
Pour une revue approfondie, quoique non exhaustive, nous référons a Fortunato et
al. [14].

Bon nombre de méthodes statiques de détection de communautés sont utilisées sur
les instantanés d’un graphe évolutif afin d’en comprendre la structure, de la I'im-
portance de présenter celles pertinentes a ce document. Elles sont répertoriées dans
le tableau 3.1. Les cing sous-sections qui suivent correspondent aux classes de mé-

thodes figurant dans cette table.

3.3.1 Optimisation gloutonne de la modularité

La modularité définie a la sous-section 3.2.2.1 compare la proportion de liens intra-
communauté d’un graphe avec celle d’un graphe aléatoire. Cette mesure de la qua-
lité d’une partition, voire répartition, est souvent utilisée comme définition méme
d’une communauté. Ainsi, meilleure est la classification des nceuds d’un graphe en
communautés, plus élevée est la valeur de la modularité, d’ou I'idée de maximiser

la fonction de qualité énoncée en (3.2).

6. label propagation
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Clauset et al. [48] proposent CNM (pour Clauset, Newman et Moore), un algo-
rithme hiérarchique glouton capable de traiter de larges graphes plus rapidement
que ses prédécesseurs, en particulier Newman [12] sur lequel il est basé ; et qui
va comme suit : initialement, chaque sommet est considéré comme une commu-
nauté de singleton, ensuite les modules sont fusionnés deux a deux tels que le gain
de modularité est maximal, et ce, jusqu’a ce que le graphe ne forme qu’une seule
communauté. La composition hiéraréhique du réseau est représentée par un den-
drogramme. La sélection de la meilleure coupe du dendrogramme est donnée par la
valeur maximale de la modularité mod. L’apport de Clauset et al. est de réduire les
opérations inutiles et d’améliorer 1’efficacité de la méthode par I'utilisation habile
de structures de données appropriées.

L’ algorithme Louvain par Blondel et al. [49] considere le méme état initial que
CNM. A la premiére itération, chacun des sommets est associé a celui de ses voisins
occasionnant le plus grand gain de modularité Amod, a la condition qu’il existe un
Amod positif. Ces groupes forment dés lors des super-nceuds sur lesquels le méme
procédé est appliqué, a la seule différence que le gain de modularité est calculé
localement sur le graphe initial. L’algorithme s’arréte lorsqu’il devient impossible
d’augmenter la valeur de mod. Tout comme CNM, la solution obtenue est en ni-
veaux hiérarchiques sans recouvrement de communautés. La méthode Louvain est

I’une des plus utilisées surtout pour sa rapidité et sa justesse.

3.3.2 Propagation d’étiquettes

Raghavan et al. [53] proposent une approche tres différente. Ici, le réseau est ini-
tialisé de telle sorte que chaque nceud se voit assigner sa propre €tiquette corres-
pondant 2 son indice. A chacune des itérations, chaque sommet prend I’étiquette
partagée par la majorité de ses voisins immédiats. En cas d’égalité, I’étiquette est
choisie au hasard parmi celles des sommets adjacents. L’algorithme RAK (pour Ra-
ghavan, Albert et Kumara) converge vers une solution telle que tous les sommets
partageant la méme étiquette appartiennent a une seule communauté. Cette méthode
a le désavantage de tendre vers la formation de trés larges clusters [57].

Gregory [54] suggere une modification a8 RAK telle que pour chacun des sommets
sont conservées, dans un vecteur, les étiquettes de tous ses voisins ainsi qu’un coef-

ficient exprimant la force du lien. Cette modification permet I’appartenance a plus
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d’une communauté. Pour contenir I’expansion du vecteur, seules les étiquettes dont
le coefficient est supérieur a un seuil sont conservées. COPRA (Community Over-
lap PRopagation Algorithm) s’arréte aprés un nombre arbitraire d’itérations, mais
il donne toutefois de bons résultats en pratique selon les auteurs.

3.3.3 Marche aléatoire

Lorsqu’un graphe présente une structure modulaire évidente, une marche aléatoire,
soit une série de pas le long des arétes du graphe de sorte qu’a chaque sommet
I’aréte empruntée est choisie au hasard parmi les arétes adjacentes a ce méme som-
met, passera plus de temps a I’intérieur d’une communauté a cause des nombreuses
connexions entre ses neeuds. De ce principe sont dérivées de nombreuses méthodes
de détection de modules. Pons et Latapy [50] utilisent dans WalkTrap une mesure
de distance entre les nceuds basée sur les marches aléatoires telle qu’une courte
marche restera a I’intérieur de la communauté dont elle est issue puisqu’il existe
peu de liens vers I’extérieur. Cette mesure sert alors a grouper les sommets a 1’aide

d’un algorithme agglomératif hiérarchique.

Rosvall et Bergstrom [51, 58] utilisent la théorie de 1’information pour déduire la
structure d’un réseau. Si une communauté est un ensemble d’individus plus forte-
ment connectés les uns aux autres, un flot d’information aléatoire sur un graphe
avec une structure modulaire apparente aura tendance a rester coincé a I’intérieur
d’une méme communauté, alors qu’a I’opposé, il glissera librement dans un graphe
aléatoire. Un identifiant est attribué a chacune des structures importantes du graphe
(tel qu’il I’est fait pour une ville sur une carte routiere, par exemple) ainsi qu’aux
sommets qu’elles contiennent. Les noms des sommets sont réutilisés a 1’intérieur
des structures différentes permettant une compression de 1’information plus grande
que si chacun des nceuds avait eu un identifiant unique (comme le nom d’une rue qui
peut étre identique dans deux villes différentes). La détection de communautés dans
un graphe se réduit donc au probléeme d’encodage minimal : soit celui de déduire
une partition ou répartition (les deux sont possibles) qui minimise la description
d’une marche aléatoire sur un graphe. De toutes les méthodes statiques, Infomap
est considérée par certains [14, 59] comme la meilleure avec Louvain : elle est a
la fois rapide et donne des résultats supérieurs sur des graphes synthétiques dont la
véritable structure modulaire est connue. Elle posséde aussi I’avantage d’étre appli-
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cable a des graphes pondérés ou orientés.

3.3.4 Approche probabiliste

Lancichinetti et al. [55] proposent OSLOM (Order Statistics Local Optimization
Method), une méthode a multiples parameétres et valeurs seuils applicable sur des
graphes pondérés, orientés et aux communautés se chevauchant. L’idée de base est
I’ optimisation locale d’une fonction d’ajustement exprimant a quel point les clusters

sont statistiquement significatifs par rapport aux fluctuations aléatoires.

Dans sa version la plus efficace, OSLOM considere une partition obtenue avec In-
fomap, Louvain ou COPRA comme structure de départ a priori. Dans un premier
temps, une communauté C; est prise au hasard et élargie progressivement par ajout
ou retrait de nceuds selon la probabilité qu’ils ont d’étre affiliés au méme groupe
par rapport au graphe aléatoire discuté a la sous-section 3.2.2.1. OSLOM mesure
la probabilité que le nombre de liens intra-communauté pour un nceud u soit plus
grand que celui entre u et les nceuds de C; dans le modele aléatoire correspon-
dant. Dans ce cas, le sommet est considéré statistiquement significatif et ajouté a
C;. De plus, la structure interne de la communauté est validée de telle sorte que
les nceuds non significatifs en soient retirés. Dans un second temps, OSLOM dé-
termine s’il y a lieu d’unir des communautés entre elles. Ce processus est répété
aléatoirement sur chacun des modules et aboutit a une répartition statistiquement
significative des sommets. Finalement, un graphe est formé de sorte que les com-
munautés deviennent des super-sommets sur lesquels le procédé décrit ci-haut est

répété, permettant ainsi de révéler la structure hiérarchique du réseau.

OSLOM posséde I’avantage de prendre en compte les neeuds du graphe n’appar-
tenant 2 aucune communauté, comme il en existe dans les réseaux réels. Elle est
considérée comme 1’une des méthodes les plus efficaces [17, 59, 60] et ses résultats

ont été nombre de fois confirmés.

335 CPM

La percolation de cliques est basée sur I’idée que les liens plus denses intra-commu-

nautés sont plus susceptibles de former une clique que les liens infer-communautés.
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La méthode de Palla et al. [52] implantée dans CFinder cherche dans un graphe
toutes les k-cliques pour des valeurs de k fixées, puis fusionne toutes les cliques ne
différant que d’un nceud. Une communauté de k-cliques (dite k.-communauté) est
définie comme la composante connexe maximale d’un graphe obtenue par I’'union
d’une k-clique et de toutes les k-cliques qui lui sont adjacentes. Ainsi, des k-commu-
nautés peuvent se chevaucher. L’algorithme de percolation proceéde a une recherche
locale des communautés. La structure modulaire d’un réseau est alors obtenue par
itérations sur toutes les k-cliques. Au final, certains sommets appartiennent a plus

d’une communauté et d’autres restent non-affiliés.

La définition de communauté inhérente a la percolation de cliques est assez stricte et
pourrait mal représenter la réalité de certains réseaux. De plus, un graphe trop dense
ou au contraire trop clairsemé serait mal divisé, puisque dans un cas le résultat pour-
rait étre trivialement une seule communauté et dans 1’autre des singletons. Enfin, il
n’est pas évident quelle valeur de k produit la meilleure répartition ; quoique de

fagon empirique, Palla et al. situent la valeur adéquate entre 3 et 6.

3.3.6 Autre

MOSES de McDaid et Hurley [56] combine un modele génératif OSBM (Overlap-
ping Stochastic Block Models) de Latouche et al. [61] a I’optimisation gloutonne
locale d’une fonction d’ajustement pour détecter la structure modulaire avec recou-

vrement d’un graphe.

Une derniére approche, de Guimera et al. [44], propose de maximiser la modularité
par recuit simulé, une méthode traditionnelle d’optimisation combinatoire de Kirk-
patrick et al. [62] inspirée de la science des matériaux. Le recuit simulé permet a un

algorithme d’optimisation d’éviter de rester coincé sur un optimum local.
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3.4 Méthodes de détection de communautés dyna-

miques

La détection de communautés dynamiques dans les graphes évolutifs s’intéresse a
deux problemes distincts :

P1 : Quelle est la structure modulaire d’un graphe a I'instant ¢ 7 (3.15)
P2 : Comment évolue une communauté dynamique du réseau évolutif sur tout

1I’horizon temporel ? (3.16)

La littérature scientifique analysée dans ce document s’intéresse parfois a I’'une des
questions, parfois a I’autre et parfois aux deux. Les méthodes qui y sont proposées
sont aussi diverses que nombreuses ; et si certaines modifient des algorithmes de
détection statiques pour les rendre applicables au cas de graphes évolutifs, d’autres
innovent complétement. Nous faisons part ici de 1’état de 1I’art le plus récent en la
matiére sans toutefois prétendre a 1’exhaustivité, couvrant tout de méme plus de
60 articles et quatre revues ([16, 19], partie deux de [17], partie treize de [14]).
Mentionnons que ces revues n’ont que trés peu de redondances, ce qui laisse croire
qu’il faudra encore plusieurs années avant d’arriver a un consensus ignorant le bruit

et se ralliant a I’essentiel.

La premiére sous-section présente les approches indépendantes, lesquelles détectent
les communautés avec ou sans recouvrement dans le graphe a chaque instant puis
résolvent un probleme d’appariement entre les communautés trouvées a des temps

successifs.

La seconde sous-section décrit les approches informées assurant une continuité

entre les modules détectés sur des instantanés successifs.

La troisieme et la quatrieme sous-sections concernent les approches incrémentales,
soit celles qui considérent un réseau temporel comme une suite de mises a jour
locales de la structure sur des échelles de temps d’une part continue et d’autre part

discréte.

La derniére sous-section est dédiée aux méthodes particulieres qui modélisent la
globalité du réseau sur tout I’horizon temporel en un seul et méme graphe pour en

déduire une structure communautaire longitudinale.
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Un résumé de 1’état de I’art est offert dans les tableaux B.1, B.2 et B.3 en annexe.

3.4.1 Approches indépendantes sur des instantanés

La premiere étude de I’évolution des communautés dans un graphe est, de fagon
consensuelle, attribuée a Hopcroft et al. [63]. Les auteurs considérent deux instan-

tanés successifs sur lesquels un algorithme agglomératif hiérarchique fusionne les

clusters les plus similaires selon la mesure cosinus ’
re, - re,

cos(re,,rc,) = ———+

P e e, I

ol r¢, est le vecteur du voisinage associé a C;, ||rc;|| sa norme et - le produit sca-
laire, et retourne leur arbre (dendrogramme) respectif. Un tel algorithme produi-
sant des résultats instables, Hopcroft et al. déterminent les communautés natu-
relles, c’est-a-dire des communautés consistantes avec la perturbation du réseau
entrainée par le retrait aléatoire de 5% des sommets, en mesurant 1’appariement
de C; € ¢ ={C1,C,...} et Dj € 9 = {Dy,Ds,...}, sur plusieurs itérations pour

chaque instantané de la fagon suivante

3.17)

CiNDj| |CinD;
match(C,-,Dj):min(| ! j| | i j|)’

Gl " IDjl

telles que C; et D; vont de pair lorsque la taille de leur intersection est grande. Ils
associent les communautés naturelles de chaque instantané de la méme fagon.

Palla et al. [21] construisent I’union des instantanés ¢ et t + 1, G+ 1, de laquelle
I’algorithme CPM [52] extrait les k-communautés. Toute communauté de soit G,
soit G'*1) apparait une seule fois sur I’union G;+1. Cette propriété des k-commu-
nautés permet d’associer les clusters des instantanés successifs. Lorsqu’une com-
munauté de G) et une de G**1) correspondent 2 une seule communauté de G+ 1
selon une fonction d’auto-corrélation, il s’ agit de la méme ; lorsque I’'union contient
plus d’une communauté de chacun des pas de temps, elles sont appariées en ordre

décroissant de leur chevauchement relatif.

7. cosine similarity
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Evénement Notation Indicateur

Survie Ci(t) ~ i(t-H) C,-(H]) = match(Cl-(t)) /\VC,('I) # Ci(t), CI.('H) #
match(C(.t))

Division Ci(t) ~ Uf lci(,tﬂ) Vl,C,-(,t'H{ﬂ C§t) est assez large et U;c:1Ci(,t+ D
C,-(') est assez large

Fusion ¢ cc™ ¢V =march(c?) n3cY # ¢, ¢V =
match(C (-'))

Naissance @ ~~ Ci(’ i v j,C}” i # match(Cﬁ.’))

Mort C,-( " s 0 dans tous les autres cas

TABLEAU 3.2 — Formalisme des événements externes des clusters de données de
Spiliopoulou et al. [65]. match() est une fonction d’appariement entre les commu-
nautés, par exemple : match(Cy) = C; si Vy; = V;.

Contrairement aux auteurs précédents qui se préoccupent de la stabilit¢ des com-
munautés d’un instantané a 1’autre, Chen et al. [64] se concentrent sur 1’aspect dy-
namique et proposent une méthode, sans parametres, de détection et de suivi des
communautés, définies strictement comme des cliques maximales. Les auteurs ex-
priment les représentants du graphe G comme les sommets aussi présents dans
G"1) ou GtV ; et les représentants de communautés a ¢ comme les nceuds ap-
paraissant dans un minimum de cliques maximales. Il devient alors trés simple de
suivre ces représentants d’un instantané a 1’autre et de détecter les événements de

I’évolution des communautés.

Certains auteurs s’ intéressent uniquement a décrire les événements du cycle de vie
d’une communauté (naissance, croissance, fusion, division, etc.) et proposent des
cadres méthodologiques indépendants de la méthode de détection de communautés

pour répondre a (3.16).

Dans un cadre méthodologique nommé MONIC, Spiliopoulou et al. [65] généra-
lisent une mesure d’appariement match() pouvant étre interprétée en termes d’évé-
nements de I’évolution des clusters de données ; événements qui sont résumés dans
le tableau 3.2.
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Wang et al. [66] identifient I’ensemble des communautés en établissant de maniére
non paramétrée les nceuds centraux ® et en suivant leur évolution sur chaque ins-
tantané. Leur cadre de suivi, CommTracker, repose sur I’idée que ces individus
sont plus stables que ceux situés aux frontieres, lesquels pourraient appartenir a
d’autres groupes simultanément. A cet effet, deux nceuds affectés 4 des communau-
tés distinctes a # — 1 qui se trouvent regroupés a ¢ traduisent une opération de fusion.
Cependant, 1’information de la structure modulaire d’un réseau peut difficilement

se réduire au comportement de quelques individus.

Greene et al. [67] suggerent de procéder initialement a la partition d’un graphe avec
MOSES ou Louvain sur chacun des instantanés. Les communautés détectées sur
I'instantané le plus récent sont appelées les front {Fi,...,F;}. MOSES résout le
probléme d’appariement en établissant la similitude d’'une communauté a chaque
front grace a I'indice de Jaccard,
IGiNFj|
JC;. F;) = . 3.18

B = jeuF T
Si J(C;,Fj) > 6 pour 0 € [0, 1] fixé, C; et F; sont couplés, sinon, un nouveau front
est ajouté (il représente alors une communauté qui aura disparu quelque part sur

I’horizon temporel du réseau).

Goldberg et al. [68] introduisent des axiomes sur lesquels se base leur algorithme
de suivi de I’évolution des communautés par construction d’un graphe évolutif mul-
tipartite.

Enfin, Takaffoli et al. [69] proposent un cadre résolvant le probleéme d’appariement
des modules avec recouvrement entre les instantanés de telle sorte que deux com-
munautés sont couplées lorsque leur part de membres en commun est au moins k

pour cent de la plus grande des deux

|CinCj & |CinC;| k
sim(C;,Cj) = { ™x(GGh = (GO = (3.19)
0, sinon.

8. core nodes
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3.4.2 Approches informées sur des instantanés

Ne pourrait-on pas apprendre de la structure modulaire passée pour comprendre
I’évolution du réseau ? C’est a cela que s’attaque la stratégie informée de détec-
tion de communautés dynamiques dans les graphes évolutifs. En effet, Aynaud et
Guillaume [70] ont démontré I’instabilité des algorithmes statiques en comparant
les solutions de WalkTrap, CNM et Louvain lorsque le réseau est 1égérement al-
téré, lesquelles se sont avérées trés différentes. La distinction incertaine entre les
différences dues a I’évolution réelle et celles dues a I’instabilité rend difficile I’ap-
pariement des communautés entre deux instantanés. Ainsi, connaitre 1’historique
de partition (répartition) d’un réseau évolutif permet une meilleure détection des

communautés actuelles lorsque 1’ affiliation de certains membres est ambigiie.

Tang et al. [71] étudient les réseaux multimodaux, c’est-a-dire que les acteurs y en-
tretiennent des relations de natures différentes traduites par des poids sur les liens,
et ajoutent un terme régulateur, témoin de 1’évolution du réseau, dans le partition-

nement du graphe par k-moyennes en groupes homogenes.

Sun et al. [72] proposent un modele génératif Evo-NetClus de détection des net-
clusters définis comme des communautés hétérogenes, ou composées d’objets de
types variés, dans les graphes multimodaux, capable de décider du nombre naturel
de clusters et qui incorpore 1’information séquentielle des net-clusters des instanta-

nés passés.

Comme la composante aléatoire des algorithmes de détection de communautés rend
les résultats instables, Lancichinetti et Fortunato [73] appliquent la partition consen-
suelle statique, laquelle consiste a comparer les structures modulaires de plusieurs
itérations d’un méme algorithme dans une matrice de consensus Dc, telle que Dcy,
indique le nombre de fois que u et v sont dans la méme communauté divisé par le
nombre total de communautés. Les valeurs inférieures a un seuil sont mises a zéro.
Le méme algorithme de partition appliqué a Dc construit D¢/, une nouvelle matrice
de consensus et ainsi de suite jusqu’a ce que Dc/™? soit diagonale. Pour un graphe

évolutif, Dc est obtenue par décalage d’une fenétre Ar couvrant plusieurs pas de

temps de telle sorte que la partition consensuelle d’un instantané est obtenue sur
un sous-ensemble d’instantanés consécutifs. Enfin, I’appariement entre les commu-
nautés € et €1 est résolu avec I’indice de Jaccard (3.14). Ainsi, la solution

retournée par I’algorithme est une partition médiane unique sur le sous-ensemble
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d’instantanés, de sorte que I’historique de 1’évolution des communautés reste entie-

rement inconnu.

Le cadre évolutif de Chakrabarti et al. [34] énoncé dans la sous-section 3.2.2.3
assure un compromis entre les critéres conflictuels que sont la justesse actuelle de la
partition (ou répartition) du graphe avec celle historique. La fonction (3.10) rappelée
ci-dessous,

0 = AQgtar + (1 — @) Oseq,

assure un lissage temporel entre les instantanés. Chakrabarti et al. proposent deux
implémentations du cadre évolutif avec d’une part un algorithme agglomératif hié-

rarchique et de 1’autre un algorithme des k-moyennes.

Chi et al. [74] élaborent EvolSpec, le premier algorithme de regroupement spec-
tral ° dans le méme cadre évolutif ; ¢’est-a-dire basé sur la réduction du spectre des
valeurs propres de la matrice de similitude définie sur I’ensemble des nceuds. Plus
précisément, le regroupement spectral résout le probleéme de partitionnement par
optimisation d’une mesure (coupe normalisée, coupe ratio, coupe Min-Max, etc.).
Dans sa version dynamique, la mesure devient le codt statique dans (3.10). Les
auteurs décrivent le coiit séquentiel selon deux approches : dans la premiére Qs.4
mesure a quel point la partition trouvée a t décrit la structure modulaire a ¢ — 1 ; dans
la seconde, Qy., mesure a quel point la partition actuelle diffeére de la précédente.

FacetNet de Lin et al. [75, 76] analyse simultanément la répartition des sommets
en communautés avec recouvrement et leur évolution a partir d’'un modele généra-
tif probabiliste, c’est-a-dire qu’il résout simultanément (3.15) et (3.16). Leur cadre
évolutif est équivalent a celui de Chakrabarti et al., seulement le probléme est ex-
primé comme celui de la maximisation de I’estimation a posteriori de la structure
modulaire intégrant les données actuelles du graphe et la distribution a priori étant
donné la structure modulaire historique. FacetNet converge vers une solution locale
optimale, mais lentement. Par conséquent, FacetNet est inapproprié pour les larges
graphes. Par ailleurs, le nombre de communautés doit étre connu et, a cet effet, les
auteurs suggerent un nombre de communautés maximisant une version flexible de

9. spectral clustering
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la modularité de Newman et Girvan adaptée aux communautés se chevauchant.

Kim et Han [77] proposent une méthode de densité-et-particule de détection (no-
tée PDEC pour Particle-and-Density based Evolutionary Clustering) et de suivi
de communautés dans les graphes évolutifs capable de supporter la variation du
nombre de modules a chaque pas de temps et de pallier les limites de FacetNet
que sont la lenteur et I’impossibilité de rendre compte de tous les événements du
cycle de vie d'une communauté. Leur méthode de regroupement basée sur la den-
sité 19, dérivée de DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) de Ester et al. [78], modélise le réseau temporel comme un ensemble de par-
ticules noté nano-communauté et ol un cluster est défini comme un sous-ensemble
dense de telles particules. Kim et Han incorporent les coiits statiques et séquentiels,
selon la distance euclidienne unidimensionnelle entre les sommets, et la mesure
de modularité pour partitionner le graphe ; puis maximisent 1’IM pour coupler des

communautés d’un instantané a 1’ autre.

Le cadre évolutif de Xu et al [79], légérement différent de celui de Chakrabarti et
al., définit la matrice d’adjacence lissée a I’instant ¢ par la récurrence

A0) — (0400,

A = gAC-D 4 (1—a)A®, ¢>1,

ot ot") contrdle le poids attribué aux données passées. Au lieu d’optimiser une com-
binaison linéaire de qualités statiques et séquentielle, ce sont les données mémes qui
sont modifiées pour refléter I’historique du réseau. Ainsi, la décomposition modu-
laire en k communautés est obtenue avec 1’algorithme de regroupement spectral de

Yu et Shi [80] avec coupe normalisée sur A(*).

Xu et al. [81] élargissent ce dernier cadre, maintenant not¢ AFFECT (Adaptive For-
getting Factor for Evolutionary Clustering and Tracking), aux algorithmes respec-
tivement agglomératif hiérarchique et des k-moyennes procédant au regroupement
de sommets de graphe évolutif ou a celui de données !!. Notons qu’aucun de ces
deux articles, [79] et [81], ne régle clairement le probleme d’appariement entre les

communautés identifiées sur des instantanés successifs.

Avec DYN-MOGA (DYNamic MultiObjective Genetic Algorithms), Folino et Piz-

10. density-based clustering
11. data clustering
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zuti [82] suggerent la mesure de qualité de la partition en communautés
0 = aQua + (1 — @) Qsey = amod(€") + (1 — a)IMN(€",€1~V)

ol a n’est pas prédéterminé. Le probléme d’optimisation multiobjectif est résolu
par un algorithme génétique. Une version plus rapide, DYN-LSNNIA (DYNamic
Local Search Nondominated Neighbor Immune Algorithm), de Gong et al. [83], le

résout cette fois-ci avec un algorithme immunitaire associé a une recherche locale.

Enfin, Chen et al. [84] remplacent la modularité de Newman et Girvan par la densité
modulaire D (voir (3.4)) et alors

0 =aD(€")+ (1 - a)IMN(E"M, € V).

Contrairement aux auteurs précédents, Chen et al. [85] s’intéressent aux réseaux
avec chevauchement évoluant rapidement tels les réseaux de communication. Ils
proposent une relaxation convexe au probléme combinatoire de la détection de com-
munautés par maximisation d’une fonction de qualité instantanée (mesurée par la
norme-£) sujette a une contrainte de lissage temporel (mesurée par la distance entre

les répartitions arett+1)

t=1
|IRE]s < Byt = 1, < csimax;

ol R est la matrice de la répartition ¢ telle que R,, = |{C € € :ucC,ve C}|et
[|R||+« la trace de R ; f la fonction de qualité

fA (R) - - Z |wuv(Ruv _Auv)|

avec Wy, = |Auy — %‘ ; et la distance ¢

Pt 40 (R( r+1), ZA l)Au)|R(t+1) R:(fv)|
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Cette méthode hors-ligne nécessite la fixation de paramétres B et §, mais les auteurs
n’offrent que peu d’information pour ce faire.

3.4.3 Approches incrémentales

Les approches incrémentales ou dynamiques entrent dans la catégorie des approches
informées. Cependant, a la différence de celles décrites a la sous-section 3.4.2, il ne
s’agit plus d’appliquer un algorithme statique sur I’ensemble du réseau, mais de
mettre a jour localement la structure modulaire.

Une fagon de transmettre 1’information de la structure communautaire d’un graphe

est de fournir a I’algorithme a la période ¢ la structure calculée a la période t — 1.

L’approche statique de Kim et al. [86] cherche la solution Pareto optimale de deux
objectifs conflictuels tels que le premier est maximisé lorsque tous les nceuds sont
regroupés, alors que le second est maximisé lorsque tous les noeuds sont séparés.
La qualité de la partition du graphe est évaluée avec la Silhouette de Rousseeuw
[87], une mesure de similitude des éléments d’un méme module. De fagon triviale,
la version dynamique correspond au fait de fournir a 1’algorithme la solution de

I'instantané précédent comme point de départ.

Aynaud et Guillaume [70] proposent une version dynamique de I’algorithme Lou-
vain ol I’état initial d’un instantané ¢ n’est plus une partition en singleton, mais celle

de I’instantané f — 1 avec un certain pourcentage de nceuds aléatoirement désaffiliés.

Inspirés par les travaux de Greene et al. [67] et Wang et al. [66], Wang et al.[88]
initialisent 1’algorithme Louvain avec les nceuds centraux de 1’étape précédente et
établissent la similitude entre les communautés et I’ensemble des front (voir sous-
section 3.4.1.2).

Dans le but d’étudier les réseaux pair a pair, Gehweiler et Meyerhenke [89] dé-
veloppent DiDiC (Distributed Diffusive Clustering), un algorithme de distribution
diffuse de x charges dans un réseau optimisant implicitement une mesure de qualité

(par exemple la modularité). DiDiC est appliqué a une partition initiale aléatoire en
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k clusters, puis initialisé avec les modules de 1’étape précédente.

Takaffoli et al. [90] suggérent d’optimiser une modularité locale appelée L-metric.
L’'idée derriere cette mesure est qu’'une communauté devrait avoir peu de connec-
tions entre ses nceuds frontieres et la partie inconnue du graphe, tout en ayant plus
de liens avec ses communautés avoisinantes. Ainsi, tout ce qui est a I’extérieur
d’une certaine frontiere peut étre ignoré et la méthode en est d’autant plus rapide.
L algorithme de détection procéde comme suit : de la structure modulaire de I’ins-
tantané ¢ — 1 sont extraites les composantes connexes, chacune sert alors de point
de départ a la recherche de communautés avec la métrique en question. Les auteurs
décrivent aussi MODEC, un cadre de suivi des opérations sur les communautés,
introduit préalablement dans [91], pour résoudre le probleme d’appariement entre

les instantanés.

OSLOM, dont il a été question dans la sous-section 3.3.4, est adaptable aux com-
munautés dynamiques, bien que ces auteurs soient restés avares de détails quant a
I’application de la méthode aux graphes évolutifs. L’idée est de fournir a OSLOM
la partition calculée sur I’instantané précédent. Etant donné I’évolution lente des
réseaux étudiés, la méthode de Lancichinetti et al. dilate ou contracte les commu-

nautés de r — 1 pour représenter la structure modulaire du réseau a r.

Inspiré par la théorie des jeux, NEO-CDD (Nash Extremal Optimization for the
Dynamic Community Detection problem) de Lung et al. [92] traite la détection de
communautés dynamiques comme un jeu ol chaque nceud, un joueur, rejoint la
communauté qui maximise sa fonction de profit, un «score» communautaire cal-
culé comme la différence entre la qualité de la communauté avec et sans lui. L’ équi-
libre de Nash s’obtient lorsqu’aucun joueur ne peut améliorer son sort grace a un
algorithme d’optimisation extrémale maintenant deux structures, 1’'une pour la re-
cherche et I’ autre avec la meilleure solution. Dans sa version dynamique, la méthode
identifie les modifications au réseau par les variations dans les «scores» puis réini-
tialise 1’'une des structures, alors qu’elle conserve celle contenant I’information sur

la structure modulaire précédente intacte.

11 ne s’agit plus ici de considérer le réseau temporel comme une suite d’instantanés,

mais comme une suite d’ajouts et de retraits de nceuds et d’arétes du graphe.
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DENGRAPH de Falkowski et al. [93], basé sur la densité comme PDEC [77], dé-
tecte les sous-groupe denses ¢’est-a-dire a I’intérieur d’un rayon € selon une mesure
de distance spécifique. Les sommets, dits centraux, de ce rayon et leurs voisins se
voient attribuer 1étiquette de leur communauté. A I’étape suivante, les distances
sont mises a jour localement faisant apparaitre ou disparaitre des nceuds centraux.
Un ensemble de regles décrit alors les événements qui surviennent dans la structure
communautaire, par exemple : si un nceud est a I’extérieur du rayon € de ses voisins
de méme étiquette apres la mise a jour des distances, il doit quitter sa communauté
et en joindre ou en former une autre. Il existe une version avec recouvrement (Fal-
kowski et al. [94]) et hiérarchique (Schlitter [95]).

Gorke et al. [96] proposent de maintenir la structure modulaire au fil du temps en in-
corporant progressivement les modifications locales tout en assurant une continuité
entre les communautés a des instants successifs. Cette extension de 1’algorithme sta-
tique par coupe minimale d’un arbre de Flake et al. [97] avec garantie d’optimalité
modifie partiellement un arbre Gomory-Hu [98] incomplet.

Gorke et al. [99] sont les premiers a modifier les algorithmes Louvain et CNM
de telle sorte que les heuristiques gloutonnes mettent a jour localement la solution
maximisant la modularité de Newman et Girvan avec DGlobal et TDLocal. Leurs
travaux subséquents [100] incorporent le lissage temporel de Chakrabarti et al. [34],
c’est-a-dire la qualité séquentielle, avec 1’indice de Rand 3.13 dans la fonction de

qualité (3.10) a optimiser localement. Une stratégie de préparation libere un certain
(t)

ibre : ceux-c1 peuvent etre

nombre de sommets de leur affiliation communautaire Vi
I’ensemble des nceuds affectés et leurs voisins, ou les parents des nceuds affectés
dans le dendrogramme. Louvain et CNM sont utilisés dans le regroupement avec

gain de modularité maximal sur (¢ )\V,&L)r ,) U Vls.;])r o

Une autre version dynamique de Louvain est I’algorithme adaptatif QCA de Nguyen
et al. [10]. Pour une certaine partition du graphe a t, QCA évalue la modification
locale a apporter aux communautés maximisant la modularité selon les quatre cas
suivants : ajout de nceud, retrait de neeud, ajout de lien ou retrait de lien. Les au-
teurs élargissent la méthode aux communautés avec chevauchement en considérant
la fonction de densité

1

() = ‘E,(gf)), ob 6(C) = ('g') &
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comme mesure de la qualité d’une communauté locale C a maximiser. AFOCS
(Adaptive Finding Overlapping Community Structure, Nguyen et al. [101]) dé-
couvre en premier lieu toutes les composantes denses du réseau temporel non pon-
déré et détermine lesquelles définissent une communauté unique. Par la suite, les
changements au réseau sont apportés de fagon incrémentale selon les quatre cas dé-
finis dans QCA. Notons que la méthode prend en compte un parametre déterminant

le seuil de chevauchement des communautés.

Ning et al. [102] démontrent que le probléeme de regroupement spectral peut étre
accéléré grandement par la mise a jour incrémentale des valeurs propres et de leurs

vecteurs propres associés pour incorporer les changements du réseau un a la fois.

L’algorithme de Bansal et al. [103] garde en mémoire le dendrogramme produit
par I’algorithme agglomératif hiérarchique CNM et le gain de modularité a chaque
embranchement. Pour chaque sommet u# impliqué dans une modification d’aréte
ponctuelle du réseau, les étapes de fusion du dendrogramme sont répétées jusqu’a

atteindre u, puis CNM compléte I’arbre par maximisation du gain de modularité.

Duan et al. [104] proposent une version incrémentale de la percolation de cliques
de Palla et al. [21] dans laquelle le réseau évolutif est représenté par un flux infini
d’ajouts et de retraits de liens. Selon le type de modification, une structure auxiliaire
H, notée graphe de clique, est mise a jour localement. H est un graphe ot les nceuds
sont les cliques maximales de taille au moins k du graphe et tel qu’une aréte existe
lorsque deux cliques partagent au moins k — 1 neeuds. Un parcours en profondeur
extrait les composantes connexes de H et le résultat est exprimé par une forét dans

laquelle un arbre décrit une communauté.

Shang et al. [105] proposent une approche en deux temps : les communautés sont
détectées par Louvain sur le graphe a #y, puis les modifications sont incorporées
liens par liens selon leur type (lien inter-communautés, lien infra-communauté, lien
mi-nouveau si I’'une de ses extrémités est nouvelle, lien nouveau si ses deux extré-
mités sont nouvelles) et 1a structure est modifiée localement de maniére a accroitre

la modularité ou du moins a la diminuer le moins possible.

Avec iLCD (intrinsic Longitudinal Community Detection), Cazabet et al. [106, 107,
17] s’attaquent a la détection des communautés avec chevauchement. En résumé,

1’algorithme procéde comme suit

— Pour chaque ajout d’aréte (u,v) inter-communautés : v change-t-il d’affilia-




42 Chapitre 3. Etat de ’art

tion pour rejoindre la communauté de u et quelles sont les conséquences de

son intégration ?

— Pour chaque retrait d’aréte (u,v) intra-communauté : des nceuds doivent-ils
quitter la communauté ? Ou cette derniére doit-elle se diviser ?

— Pour chaque modification : y a-t-il fusion, division ou mort de communautés

affectées par les changements locaux ?

Plusieurs implémentations de 1’algorithme sont proposées ([106, 107, 17]), mais
nous ne retiendrons que la plus récente et la meilleure selon ses auteurs. Cazabet
définit les mesures de représentativité, laquelle détermine a quel point un sommet
représente sa communauté d’appartenance C

di' (u)
d(u) ’

Rp(u,C) =

de cohésion intrinseque
CI(C) =} Rp(u.C);

ueC

et de force d’appartenance de v a C

FA(u,C) = Z Rp(v,C).

VENc(u)

Ces métriques déterminent le résultat de chaque modification du réseau, a savoir si
un neeud doit étre intégré a une communauté ou en sortir, ou s’il doit y avoir des

fusions, divisions, créations de modules, etc.

Contrairement a la section précédente, concernée par I’arrivée en continue d’infor-
mation sur les événements singuliers, il s agit ici plutot de 1’arrivée de données en
«lot». Les méthodes décrites plus bas opérent des modifications locales a la struc-
ture modulaire du réseau temporel étant donné les changements apportés entre deux

instantanés.

A partir d’une partition du réseau évolutif calculée a r = 0 par CNM, MIEN (Mo-
dules Identification in Evolving Networks) de Dinh et al. [108] réduit la représen-
tation topologique en un graphe compact ol les neeuds sont les communautés et
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les arétes pondérées les sommes des liens infer-communautés. A 1’instantané sui-
vant, leur méthode isole en singleton les nceuds affectés par les modifications au
réseau et CNM est appliqué localement avant de réduire a nouveau le graphe a sa

représentation compacte.

Exploitant la distribution des degrés en loi de puissance, le cadre méthodologique
adaptatif A3CS (AdAptive Algorithm for Community Structure in dynamic networks)
de Dinh et al. [109] identifie rapidement la structure modulaire d’un réseau social.
Des étiquettes de meneur, suiveur ou indépendant sont attribuées aux nceuds de telle
sorte que les suiveurs soient assignés a la méme communauté que leur meneur selon
la maximisation du gain de modularité et que les indépendants soient non-affiliés.

A chaque itération, seuls les sommets apparaissant dans AG"") sont mis 2 jour.

Avec LabelRankT, Xie et al. [110] généralisent aux graphes évolutifs pondérés
et orientés le cadre statique de propagation d’étiquettes LabelRank, proposé dans
[111]. De fagon similaire 2 COPRA, LabelRank maintient un vecteur d’étiquettes

Algorithme 1 LabelRankT

Entrée: GO ... Glma)
pour? =1,... t,,, faire
Déterminer 1’ensemble U = {u;} des nceuds ayant subi des modifications
depuisr — 1.
siu; ¢ U alors
P(t) — P(t_l)
ko~ Tk
sinon
Initialiser la distribution des étiquettes selon 3.20
Mettre a jour les étiquettes des nceuds de U par propagation, inflation, mise a
Jour conditionnelle.

traduisant la probabilité d’appartenance a une certaine communauté (voir les dé-
tails dans 3.3.2). La propagation, ol un nceud se voit attribuer une probabilité de

distribution

w
Po=——r—, WECLL Wy >0; (3.20)
Wauy
yEN (u)
est suivie de 1’inflation, ot un opérateur contracte la propagation ; puis de la cou-
pure, ou les étiquettes inférieures a un seuil sont dtées ; et enfin de la mise a jour

conditionnelle seulement si son étiquette differe beaucoup de celles de ses voisins.
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LabelRankT, la version dynamique de 1’algorithme précédent, procede comme dé-
crit dans 1’algorithme 1. Mentionnons que Xie et al. font une faute méthodologique
importante en comparant le temps de calcul de leur approche a ceux des implanta-
tions de FacetNet et iLCD respectivement en MATLAB® et Java™ : uniformiser
les langages de programmation ou offrir une analyse de complexité serait plus juste.

Riedy et Bader [112] abordent le probléme des larges jeux de données avec un al-
gorithme parallélisé maintenant la structure communautaire entre les instantanés
plutdt que le graphe entier. Cette simplification contribue a réduire grandement le
temps de calcul, d’autant plus que la détection de communautés est limitée aux
seules modifications et résolue par agglomération incrémentale, c’est-a-dire appli-
quée aux parties affectées par les modifications. L’ algorithme désassemble la struc-
ture modulaire de t — 1 dans le but d’extraire les nceuds dont les liens ont changé a
t et agglomere a nouveau par attribution d’un score local, couplage et contraction
jusqu’a ce qu’il ne soit plus possible d’améliorer la modularité. Cependant, les au-
teurs considérent que les ajouts et retraits d’arétes ne causent ni fusion, ni division
de communautés, ce qui nous semble une hypothese trop forte pour les cas réels.

La plupart des approches décrites considérent la topographie d’un graphe comme
généralement homogene, c’est-a-dire traduisant des comportements similaires a tra-
vers le réseau. Opposés a cette idée, Wang et al. [113] développent une nouvelle re-
présentation appelée Local Weighted-Edge-based Pattern (LWEP) définie comme
un ensemble de nceuds décrivant une région d’un graphe localement homogeéne
et calculée par des mesures statistiques. Des structures de données auxiliaires, les
listes fop-k neighbor et top-k candidate, sont maintenues de fagon incrémentale
entre les états temporels du réseau, accélérant le calcul en ligne des statistiques
servant a la création hors-ligne de LWEPs sur chacun des instantanés. Ces listes
conservent respectivement des poids attribués aux comportements cumulés et ins-
tantanés des voisins d’un individu selon 1’idée qu’une relation qui perdure dans le
temps est plus forte qu’une autre ponctuelle. Enfin, I’indice de Jaccard (3.14) est

utilisé dans la phase de couplage des communautés trouvées entre les instantanés.

Graphscope de Sun et al. [114] s’attaque aux réseaux bipartis dont I’information

arrive en temps réel ; mais, contrairement aux approches par opérations successives
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ou sur des instantanés, la structure modulaire est maintenue entre deux segments
de graphe, c’est-a-dire une succession d’instantanés pour laquelle la structure est
inchangée. D’une part, les communautés de nceuds sources et destinations similaires
sont déterminées de sorte a minimiser le cofit de I’encodage. Ensuite, si le prochain
instantané est semblable, il est ajouté au segment et les partitions sont mises a jour
en itérant a partir de leur état précédent. Si le prochain instantané est différent, un

nouveau segment est créé.

3.4.4 Modélisation longitudinale du réseau temporel

La catégorie de méthodes abordée dans cette section ne s’intéresse pas nécessaire-
ment a la question de la partition a chaque instant, mais plutét aux communautés
cohérentes sur un intervalle. Le probleéme peut étre abordé en considérant chacun
des instantanés du réseau comme une couche du graphe ol les neeuds récurrents
d’un pas de temps a I’autre apparaissent a de multiples occasions. Des arétes tem-
porelles entre les apparitions d’un sommet, différents des liens relationnels entre

des individus distincts, sont ajoutés entre les couches successives.

Ben Jdidia et al. [115] sont les premiers a construire ainsi un graphe longitudinal
ol les liens représentent des relations actives dans un réseau de collaboration. Outre
les arétes temporelles, des arétes lient les co-auteurs, mais aussi les auteurs ayant
un co-auteur en commun a un an d’intervalle. Ils déterminent les communautés sur

le graphe global avec WalkTrap.

Mucha et al. [116] ajoutent des arétes temporelles entre les représentations d’un
méme individu sur des couches différentes, mais pas nécessairement successives et
détectent les communautés sur le graphe longitudinal avec 1’algorithme Louvain
dans lequel la formule de modularité est modifiée pour inclure les strates tempo-

relles.

Tantipathananandh et al. [117] offrent un cadre méthodologique assez restrictif ou
il est présumé qu’un individu ne devrait pas changer trop souvent d’affiliation et
devrait interagir avec sa communauté d’origine la plupart du temps. Le réseau tem-
porel est modélisé globalement par 1’ ajout d’arétes entre les apparitions temporelles
des sommets et de nceuds colorés représentant les groupes donnés. Les auteurs for-

mulent un probléme d’optimisation combinatoire lequel est résolu par une heuris-




46 Chapitre 3. Etat de art

tique. La fonction de cofit social paramétré comprend trois pénalités : une premiere
pour les changements d’affiliation, une seconde lorsque des sommets du méme
groupe n’interagissent jamais et une derniére lorsque deux sommets interagissent,
mais sont dans des groupes différents. L’algorithme approximatif minimise la fonc-
tion sous forme d’utilisation minimale de couleurs sur le graphe longitudinal. Tanti-
pathananandh et Berger-Wolf [118] se débarrassent de la supposition que la partition
a chaque instant est connue. IIs résolvent le probleme de détection des communautés
par une formulation en programmation semi-définie positive suivie d’un processus

d’arrondi pour une solution entiere.

Aynaud et al. [119] utilisent aussi Louvain pour détecter des communautés cohé-
rentes sur tout ou une partie de I’horizon temporel. Leur idée est de calculer une
seule décomposition du graphe évolutif en communautés par optimisation de la
modularité moyenne sur tout ou une partie de 1’horizon temporel ; et bien que la
partition ne soit jamais la meilleure sur un instantané précis, elle est, en moyenne,
bonne pour décrire la structure modulaire. Aynaud et Guillaume [120] extraient au-

tomatiquement un intervalle sur lequel le partitionnement moyen est pertinent.

Avec DSBM (Dynamic Stochastic Block Model), Yang et al. [121] proposent la
modélisation & blocs stochastiques des communautés dans un cadre méthodologique
Bayésien. Le nombre de modules est passé en parameétre, ce qui restreint 1’utilisation
d’une telle approche. Dans sa version en ligne, seules les observations passées sont
considérées dans I’estimation des parametres du modele génératif, alors que celles

futures le sont aussi dans la version hors-ligne.

Mitra et al. [122] arguent que les méthodes de détection de communautés dans les
graphes évolutifs de leur prédécesseurs sont longitudinales plutot que dynamiques.
A cet effet, aucune méthode avant eux ne sait gérer la situation ol une communauté
se renouvelle alors que chacun de ses membres a été remplacé au fil du temps.
La modélisation que Mitra et al. proposent ne s’applique cependant qu’a un type
de réseau particulier ol les interactions entre les individus sont des réponses a un
événement antérieur. Le graphe temporel comprend un nceud pour chaque individu
pour chacune de ses apparitions. Par exemple : soit A et B tels que at = 10 B
réponde a un courriel précédemment envoyé par A a ¢ = 5. Un arc lie alors B0 3
AG) . Alors, le graphe temporel correspond a I’historique du réseau et c’est sur cette

représentation que 1’algorithme Louvain détecte les communautés.

B
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Inspirée des techniques de décomposition canonique utilisées sur les graphes sta-
tiques du fait de leur capacité a détecter le recouvrement, NTF (Non-negative Ten-
sor Factorization) de Gauvin et al. [123] procéde simultanément a la détection et
au suivi de I’évolution de communautés se chevauchant. Une séquence ordonnée de
matrices d’adjacences (at =0,1,2,...) représentant le réseau temporel est combi-
née dans un tenseur cubique non-négativement factorisé. L’ algorithme retourne trois
matrices dont les premiéres expriment la structure modulaire et la derniére I’activité

temporelle du réseau.

3.5 Evaluation des méthodes de détection de commu-

nautés

S’il existe un grand nombre d’algorithmes et de cadres méthodologiques abordant le
probléme de la détection des communautés dynamiques dans les graphes temporels,

comment assurer la qualité de la structure modulaire trouvée ? Nous détaillons ici
plus amplement comment certaines des mesures présentées a la sous-section 3.2.2

sont employées a cet effet.

La disponibilité en ligne toujours plus grande de jeux de données dynamiques per-
met aux chercheurs d’établir la qualité de leurs algorithmes et a en comparer les
résultats sur deux fronts : I’efficacité et la précision. Nous en présentons un certain

nombre dans la premiére sous-section.

D’une part, ’indicateur de performance le plus simple est évidemment le temps de
calcul, un point intéressant lorsque 1I’on tente de traiter des larges graphes. Ainsi,
certains visent avant tout 1’efficacité quitte a faire un compromis sur la qualité
(193, 94, 95, 96, 99, 103, 104, 108, 110, 111, 112] et d’autres) et la plus simple
fagon d’évaluer un algorithme est de comparer une mesure du temps entre plusieurs

méthodes appliquées au méme ensemble de données.

D’autre part, valider la précision d’un résultat est beaucoup plus complexe, mais
¢’est a cela que nous nous intéressons dans la seconde sous-section. Rappelons qu’il
n’existe pas de définition rigoureuse d’une communauté et les résultats des divers
algorithmes sont acceptés dans la mesure ol il est possible d’arriver a un consensus

qui semble correspondre a la vérité, mais c’est précisément cette vérité qui pose
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Graphe synthétique Citations

GN Linetal. [75, 76], Kim et Han [77], Gong et al. [83], Folino
et Pizzuti [82], Lung et al. [92], Yang et al. [121]
LFR Greene et al. [67], Wang et al.[88], Nguyen et al. [101], Ca-

zabet et al. [106, 107, 17], Dinh et al. [109], Lancichinetti
et Fortunato [73]

TABLEAU 3.3 — Occurrences des jeux de données synthétiques dans la littérature
scientifique revue.

probleme.

3.5.1 Jeux de données synthétiques

S’il existe des graphes de référence synthétiques et statiques entérinés, il en est
tout autrement des graphes évolutifs. Et I’absence de tels réseaux est encore, a ce
jour, un enjeu majeur de la détection de communautés dynamiques. En particulier,
I’étude empirique de réseaux temporels (Leskovec et al. [124], Goldberg et al. [68])
a mis au jour certaines propriétés comme la densification de la distribution en loi de
puissance des degrés des nceuds ; I’invariance d’échelle ; la croissance linéaire ou
non linéaire ; la durée de vie des communautés comme fonction de leur taille ini-
tiale ; etc. Beaucoup de travail reste a faire pour produire un réseau évolutif exhibant
toutes les propriétés des graphes réels, tout en présentant une structure modulaire

avérée, incorporant fusion, division, mort ou naissance de communautés.

Deux graphes synthétiques sont cependant fréquemment utilisés : GN de Girvan
et Newman [9], un graphe de 128 nceuds séparés en quatre groupes sans recou-
vrement et tel que les arétes inter-communautés et intra-communauté suivent des
distributions données en parametre, et LFR de Lancichinetti et al. [125], un graphe
similaire 2 GN de taille N € [100,5000| mais tel que la taille des communautés et
les degrés des sommets suivent une loi de puissance. Nous référons a [14] pour plus
de détails sur la modélisation statique de GN et de LFR.

La version dynamique de GN ou de LFR considére dix pas de temps consécutifs,
t = {0,...,9}. Pour les instantanés = 1 at =9, seule une quantité déterminée de
sommets quittent leur communauté d’origine et sont reconnectés a 1'une des autres
communautés aléatoirement. Les dix instantanés ont cependant autant de nceuds
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et ne peuvent imiter que des réseaux au comportement tres régulier, de sorte que
d’évaluer la performance d’un algorithme sur un graphe synthétique est plutot théo-
rique.

Les occurrences dans la littérature scientifique revue des jeux de données GN et

LFR sont compilées dans le tableau 3.3.

3.5.2 Jeux de données réelles

Il existe un grand nombre de bases de données réelles rencontrées lors de cette revue
de la littérature et nous ne décrivons, ci-dessous, que les six les plus fréquemment
utilisées. A ce titre, 1’Université Stanford donne généreusement acces a une collec-
tion de bases de données de réseaux sociaux ou de réseaux d’information (facebook,
Google+, Amazon, gnutella, reddit, flickr, etc., voir [126]) pour quiconque voudrait
tester des algorithmes d’analyse de réseaux.

Les occurrences dans la littérature scientifique revue des six jeux de données sont

compilées dans le tableau 3.4.

L archive de publications électroniques ArXiv 2 contient les données horodatées
de publications scientifiques depuis 1992 et est utilisée comme réseau social de
collaboration (ou de citation), oll un sommet est un auteur et une aréte une relation
de collaboration (ou de citation). Des périodes de quelques années constituent les

instantanés du graphe.

Le réseau social de collaboration DBLP '3 (Digital Bibliography & Library Pro-
ject), composé d’articles de conférence dans le domaine des sciences informatiques,
est modélisé de sorte que les sommets sont les auteurs liés par une aréte lorsqu’ils

ont participé au méme document. Seul le sous-graphe le plus dense de la plus large

12. http://arxiv.org/
13. http://www.informatik.uni-trier.de/ley/db/
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Jeux de données réelles Citations

ArXiv Wang et al. [66], Gorke et al. [99], Gorke et al. [100],
Nguyen et al. [10], Chen et al. [85], Dinh et al. [108],
Dinh et al. [109]

DBLP Lin et al. [75, 76], Kim et Han [77], Yang et al. [121],
Tang et al. [71], Bansal et al. [103], Takaffoli et al. [69],
Sun et al. [72], Goldberg et al. [68], Duan et al. [104],
Wang et al. [113]

ENRON Wang et al. [66], Chen et al. [64], Tang et al. [71], Sun
et al. [114], Falkowski et al. [93, 94, 95], Shang et al.
[105], Takaffoli et al. [69], Nguyen et al. [10], Duan et
al. [104], Takaffoli et al.[90, 91],
Dinh et al. [108]

NCAA Football Kim et Han [77], Gong et al. [83], Folino et Pizzuti
[82], Lung et al. [92]

NEC-blog Chi et al. [74], Lin et al. [75, 76], Yang et al. [121],
Ning et al. [102]

VAST Gong et al. [83], Lung et al. [92]

TABLEAU 3.4 — Occurrences des jeux de données réelles les plus rencontrés dans la
littérature scientifique revue.

composante connexe est retenu. Des périodes de quelques années constituent les

instantanés du graphe.

La base de données ENRON ' contient les courriels regus ou envoyés par 1’équipe
de direction de la compagnie du méme nom. Un nceud représente un individu ou
son adresse de courrier électronique et un arc, orienté ou non, entre deux sommets
représente un message envoyé entre deux individus. Les instantanés du graphe sont
constitués des communications sur une période d’une semaine [104], d’un mois [69]

ou encore de trois mois [71], selon les auteurs.

14. http://snap.stanford.edu/data/
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Le jeu de données NCAA Football 1> est le calendrier de parties de football de
2009 de la division collégiale américaine 1-A de la National Collegiate Athletic
Association (NCAA), ou quelques 116 colleges sont répartis en 11 conférences,
soit la «véritable» structure communautaire. Le réseau est modélisé statiquement

de sorte que chaque équipe soit un sommet, chaque partie soit une aréte.

NEC-blog est une collection de billets et de liens colligés par un robot d’indexation
sur une période de plus d’un an. Le jeu de données contient 148 681 liens entre 407

blogues et est agrégé mensuellement.

VAST !9, un jeu proposé dans le cadre du IEEE VAST Challenge de 2008, comprend
les informations horodatées de 9834 appels entre 400 usagers de téléphonie mobile
sur une période de 10 jours. Le graphe évolutif équivalent est donc un ensemble de
10 instantanés ol les nceuds sont les usagers et les arétes les appels.

3.5.3 Méthodologies d’évaluation

La valeur d’une approche dynamique est mesurée en comparaison avec 1) une mé-
thode statique, 2) une autre méthode dynamique, 3) la topologie véritable 17 ou em-

pirique.

Une «bonne» partition (ou répartition) d’un graphe évolutif sur 1’horizon temporel
[0,t,n0x] doit I’&tre & chaque instant 1 € [0,#,4]. Ainsi, toute méthode statique de
détection de communautés peut étre appliquée a G dans I’intention de comparer

15. http://www. jhowell.net/cf/scores/scoresindex.htm
16. http://www.cs.umd.edu/hcil/VASTchallenge08/
17. ground truth
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Nom de la méthode Citations

CNM* Gorke et al. [99, 96], Lancichinetti et al. [S5], Tantipatha-
nanandh et Berger-Wolf [118], Shang et al. [105], Cazabet
et al. [106, 107, 17], Lancichinetti et Fortunato [73] , Dinh
et al. [109]

COPRA* Nguyen et al. [101]

DGlobal, TDLocal Gorke et al. [100]

DYN-LSNNIA Lung et al. [92]

DYN-MOGA Gong et al. [83], Chen et al. [84], Lung et al. [92]

EvolSpec Lin et al. [75, 76], Yang et al. [121], Xu et al. [81]

FacetNet Kim et Han [77], Folino et Pizzuti [82], Nguyen et al.
[101], Yang et al. [121], Dinh et al. [109], Takaffoli et
al.[90, 91], Wang et al. [113], Xieet al. [111, 110]

iLCD Nguyen et al. [101], Xie et al. [111, 110]

Infomap* Lancichinetti et al. [55], Cazabet et al. [106, 107, 17], Lan-
cichinetti et Fortunato [73] , Xie et al. [111, 110]

Louvain* Aynaud et Guillaume [70], Dinh et al. [108], Gorke et al.
[99, 96], Lancichinetti et al. [55], Shang et al. [105], Lan-
cichinetti et Fortunato [73],
Cazabet et al. [106, 107, 17], Dinh et al. [109]

MIEN Nguyen et al., [10], Nguyen et al. [101], Dinh et al. [109]

OSLOM Dinh et al., [109], Lancichinetti et Fortunato [73]

PDEC Folino et Pizzuti [82], Wang et al. [113]

CFinder* Nguyen et al. [101], Cazabet et al. [106, 107, 17]

QCA Nguyen et al. [101], Dinh et al. [109]

WalkTrap* Aynaud et Guillaume [70]

TABLEAU 3.5 — Comparaisons entre les méthodes de détection de communautés
dans les graphes évolutifs offertes dans la littérature revue a la section 3.4.
* : Algorithmes statiques.

ses résultats a ceux obtenus par une méthode dynamique. Les algorithmes statiques

ayant servi de référence dans la littérature revue pour ce document sont présentés

dans le tableau 3.5.

Comme il I’a été décrit dans les sections précédentes, les méthodes statiques ont

le désavantage d’aboutir a des solutions instables et ne tirent pas avantage de 1’his-

torique de 1’affiliation des individus a un groupe ou a un autre. Ainsi, on pourrait
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confronter les résultats de plusieurs approches dynamiques sur des instantanés, mais
encore faut-il qu’elles définissent de fagon similaire la notion de communauté. Par
ailleurs, la détection de communautés dynamiques dans les réseaux temporels s’in-
téresse a 1’évolution de la structure modulaire. La comparaison de méthodes dyna-
miques permet alors de confirmer les événements importants des modules comme
la naissance, la fusion, la division, etc. Le tableau 3.5 résume les comparaisons

observées a la lecture de I’état de 1’art.

Notons que certaines méthodes sont difficilement comparables, en particulier celles
de la section 3.4.4 ou les réseaux étudiés sont modélisés de maniére longitudinale.

11 est possible d’inférer une structure modulaire véritable dans un graphe généré :
cette idée est d’ailleurs derriére les jeux de données synthétiques. De plus, les com-
munautés de certaines bases de données réelles sont bien connues et validées empi-
riquement (par exemple le club de karaté de Zachary [127] dans lequel une dispute
du président et de 1'instructeur a causé un schisme, scindant le club en deux enti-
tés ; ou encore 1’association des équipes américaines de Football collégial [9] dont
le regroupement en conférence est une partition connue). Alors, mesurer la qualité
d’une solution se fait aisément avec 1’IM ou IMN entre la partition calculée avec un
algorithme et celle inhérente au réseau que I’on pourrait qualifier de «vérité». De la
méme fagon, certains jeux de données réelles ont été si abondamment étudiés que
’on semble étre parvenu a un consensus sur la structure modulaire sous-jacente.
C’est a cette derniére que sont comparés les résultats d’une quelconque approche
avec I’indice IM ou IMN. Mentionnons que Gauvin et al. [123] procedent a I’ob-
servation des interactions sociales d’étudiants du secondaire et comparent avec la
solution fournie par un algorithme qu’ils ont développé. Il s’agit du seul article,

parmi ceux revus, a fournir a la fois une analyse empirique et quantitative.

Lee et Cunnningham [128] mettent en garde contre la validation topologique ba-
sée sur I’évaluation de résultats a partir des jeux de données sociales comme ceux

mentionnés plus tot. Ils arguent que le fait qu’un algorithme produise de bons ré-
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sultats sur ces petites bases de données colligées a la main et étudiées par des ex-
perts, comme le club de karaté de Zachary, ne justifie pas son utilisation sur de
plus larges bases collectées automatiquement. Lee et Cunnningham montrent que
les deux types de bases de données difféerent de maniere si importante que ’effica-
cité d’une méthode - ils testent entre autres Infomap et Louvain - sur ’'une n’est
pas garante de son efficacité sur I’autre. Nous prendrons bien note de leurs réserves

lorsque viendra le temps d’analyser de grands jeux de données.




Chapitre 4

Méthodologie

Le probleme de la détection de communautés dynamiques dans les réseaux évolutifs
est trés large et, comme le montre la revue de la littérature du chapitre précédent,
les solutions proposées sont tout aussi diverses qu’il existe de variantes au pro-
bléme ; ainsi, nous n’aspirons aucunement a généraliser I’étude des communautés
dynamiques, mais bien a confronter un jeu de données réelles a I’état de I’art en la

matiére. Ce chapitre circonscrit le travail accompli dans ce mémoire.

La premiére section décrit et commente les caractéristiques d’un réseau traité a la

suite.

La seconde section propose des modélisations d’un jeu de données réelles satisfai-
sant les contraintes et les caractéristiques imposées selon les multiples stratégies
de détection de communautés : détection soit statique, dynamique indépendante ou

dynamique informée.

Les algorithmes revus aux sections 3.3 et 3.4 adaptés au probléme en question et
jugés les plus prompts a fournir de bonnes solutions dans le but d’étre comparés

dans ce mémoire sont présentés dans la troisieéme section.

Enfin, la quatriéme section détaille la méthodologie proposée pour évaluer les ré-

sultats des comparaisons entre les algorithmes retenus.
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4.1 Propriétés du réseau évolutif

Dans cette section sont développées les propriétés du jeu de données qui doivent
étre considérées dans le choix des algorithmes de détection parmi ceux décrits a la
section 3.4. Il s’agit 1a, en quelque sorte, de définir la nature du probleme que ce

mémoire tente d’aborder.

4.1.1 Réseau social

Chaque type de réseau, qu’il soit biologique, neural, social, d’information, etc., pré-
sente une structure propre, que ce soit en rapport a la distribution des degrés des
nceuds de son graphe, a I’homogénéité de sa densité a travers toutes les régions
ou a I’inverse a son hétérogénéité, etc. Dans 1’idée de jeter les bases d’un champ

d’intérét qui pourrait &tre exploité a notre suite, nous jugeons plus pertinent 1'étude

d’individus et des relations qu’ils entretiennent. En effet, les applications au mar-
keting ou 2 la gestion de la classification en groupes aux caractéristiques similaires
sont évidentes. On peut penser a la suggestion de produit en fonction des achats
des membres d’un groupe, a la gestion organisationnelle, au ciblage de la clientele
ou au développement de campagnes virales. Pour plus de détails sur la théorie des

graphes appliquée a I’analyse de réseaux sociaux, voir Newman et al. [129].

4.1.2 Réseau temporel

11 semble évident, de par I’attention que nous avons consacrée aux réseaux évolutifs,
que les données de la base étudiée doivent étre horodatées. En effet, notre intérét se
porte non seulement aux communautés a tout instant, mais a leur évolution, de leur

création a leur destruction, s’il y a lieu.

4.1.3 Réseau hors-ligne

Un jeu de données hors-ligne suppose que toute 1’information est disponible avant
de modéliser le résean, c’est-a-dire qu’il s’ agit de valeurs historiques connues. Ainsi,
il devient facile de déterminer la taille de I’intervalle entre deux instantanés, de cal-

culer des composantes connexes ou d’éliminer de I’information peu pertinente.
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4.1.4 Interactions pondérées

Les rapports qu’entretiennent des individus ne sont pas toujours de nature unique.
Ainsi, modéliser les liens de fagon binaire entre les sommets d’un graphe pourrait
masquer une part de 1’information sur la force de la relation entre ces individus.
11 est alors raisonnable de penser qu’un poids pour chacun des liens peut exprimer
la nature de la liaison. Par exemple, ce poids peut représenter la durée ou la répé-
tition de I’interaction. A cet effet, Newman [24] donne 1’exemple d’un groupe de
macaques rhésus dont la durée des périodes de toilettage entre individus avait été
enregistrée. L’auteur démontre que de modéliser ces données dans un graphe non
pondéré ne permet pas d’extraire une structure modulaire significative, mais qu’a
I’inverse, dans un graphe pondéré, les communautés émergent clairement. Ici, I’al-

ternative - sans pondération - est tout de méme considérée par soucis de complétude.

4.1.5 Communautés avec recouvrement

La multiplicité des interactions sociales implique qu’un individu fait rarement ex-
clusivement partie d’un seul groupe. On peut penser a un réseau de collaboration
dans lequel un chercheur pourrait tout autant contribuer a des travaux dans des dis-
ciplines éloignées et ainsi faire partiec de plus d’'une communauté scientifique de
recherche. Ainsi, il est plus naturel de penser que, s’il existe des communautés dans

le réseau temporel, il est possible - mais pas nécessaire - qu’elles se chevauchent.

4.2 Modélisation d’un réseau social temporel

La base de données a laquelle nous avons acces et sur laquelle seront testées les
méthodes de détection de communautés statiques ou dynamiques décrit le processus
de mise a jour d’un logiciel pour une période déterminée par les employés d’une
compagnie dans le domaine des technologies de 1’information dont le nom restera

confidentiel.

Le jeu contient 715 555 données anonymes de la forme

{individu, bureau, mise a jour, role, date}
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N

ou

— individu est un code anonyme attribué a I’un des 1045 employés participant
occasionnellement au développement du logiciel ;

— bureau est un code anonyme attribué au lieu géographique ou se trouve I’em-

ployé parmi 46 emplacements plus ou moins éloignés les uns des autres ;

— mises a jour est un code numérique attribué a I’une des 280 350 mises a jour
du logiciel ;

— réle est une description du role de I'individu. Le réle principal est celui
d’initiateur de la mise a jour, puis chaque donnée peut décrire I’'un des six
autres roles notés {réle i},i = 1,...6 pour des raisons de confidentialité, tra-
duisant le quelconque apport d’un autre employé. Chacune des mises a jour
n’implique pas nécessairement la participation d’autres individus et un méme
individu peut intervenir plus d’une fois dans des réles différents sur une méme
mise a jour ;

— date est la date a laquelle I’entrée est enregistrée dans la base de données a
I’intérieur d’un intervalle de 1974 jours.

Ainsi, il s’agit en quelque sorte d’un échantillon temporel d’un réseau social en
personne et en ligne de collaboration ou les interactions répétées, temporaires et
horodatés entre les individus se font par I’entremise de la participation a une méme
mise a jour.

Il est a noter qu’en aucun cas les bureaux ne constituent la vérité topologique de la
structure modulaire, ¢’est-a-dire un bureau n’équivaut pas a une communauté. Dans
les faits, les employés n’ont aucune obligation, ni méme encouragement, a partici-
per aux mises a jour d’employés du méme bureau ou autrement géographiquement
rapprochés. Il n’existe a priori aucune communauté connue et c’est d’ailleurs I’in-
térét de cette base de données : soit de déterminer des sous-groupes d’individus
qui collaborent plus souvent ensemble qu’avec d’autres sans a priori sur 1’organi-
sation du réseau ainsi que d’observer leur évolution dans le temps. Contrairement
aux travaux revus dans la section sur I’état de 1’art, dans lesquels on atteste de la
performance des algorithmes développés sur des graphes aléatoires avec structure
modulaire implantée ou encore sur des graphes tant étudiés qu’il existe un consen-
sus sur ladite structure, nous ne cherchons pas a reproduire des résultats connus.

Le premier enjeu rencontré et discuté dans cette section est celui de la modélisation
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-du jeu de données sous forme de graphe. Notons que, faute de connaissance plus
profonde quant aux relations exprimées par les données, nous faisons le choix de
considérer les rapports simples comme réciproques et de force égale peu importe le
rdle des personnes impliquées.

Les sous-sections suivantes présentent les paradigmes de modélisation.

4.2.1 Modélisation en graphe biparti

Dans un graphe biparti, les sommets peuvent appartenir a deux classes distinctes ;
dans le cas qui nous intéresse, il s’agit des mises a jour et des individus qui forment
chacun une classe de nceuds telle qu’il n’existe de liens entre deux individus ou
entre deux mises a jour. Le poids d’une aréte est d’au plus un, de sorte que le graphe
biparti est non pondéré, soit W = A. La modélisation bipartie a I’avantage de conser-
ver I’information sur la nature du lien entre les individus une fois les communautés
détectées, c’est-a-dire la possibilité de retrouver au travers de quelles mises a jour
certains employés ont collaboré et ainsi faciliter I’analyse et la catégorisation a pos-

teriori des communautés détectées.
Exemple 4.2.1. A titre d’illustration, considérons les informations fictives suivantes
de la forme {individu, bureau, mise a jour, role, date} :

— 1, 1A initiateur,. 12/02/14

— 2,2, A, autre, 12/02/14

— 3, 1, A, autre, 13/02/14

— 4, 3, A, autre, 14/02/14

— 3, 1, B, initiateur, 15/02/14

— 4, 3, B, autre, 15/02/14

de sorte que I’ensemble des mises a jour est & = {A,B},| 2| =np, =2, et celui des
individus est . = {1,2,3,4},|.#| = n; = 4.

Alors, G = (V,E,W), illustré a la figure 4.1, est tel que

V=2Us5={AB,1,23,4},
E ={(1,4),(2,4),(3,4),(4,A),(B,3),(B,4)},
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FIGURE 4.1 — Modélisation en graphe biparti. Les sommets A et B représentent des
mises a jour et 1,2,3 et 4, les employés. Une aréte indique la participation d’un
individu a une mise a jour.

et

W e R(n,'+np)x(n, 4-n,,), o Wiy = 1, V(u,v) ev,
0, sinon.

4.2.2 Projection de la modélisation en graphe biparti

Certains algorithmes de détection de communautés sont limités par la taille du
graphe ; ainsi, il peut étre intéressant de considérer la projection d’un graphe bi-
parti dans laquelle les sommets de 1’'une des deux classes sont 6tés du graphe. Soit
u un sommet d’une classe a retirer - les mises a jour - et v, w des sommets de 1’autre
classe - les individus - tels qu’il existe un lien entre u et v et entre u et w dans la
modélisation bipartie du graphe ; la projection est telle qu’un lien est créé entre v et
w, puis u est éliminé. Dans la version pondérée du graphe, si deux individus ont col-
laboré a plus d’une reprise 2 la méme mise a jour, plusieurs arétes unitaires existent
entre les sommets les représentant. Elles sont alors agrégées en un seul lien dont le

poids est la somme des poids des arétes unitaires.

Exemple 4.2.2. Reprenons les données de 1I’exemple 4.2.1. Dans le cas de la pro-
jection pondérée de la modélisation en graphe biparti, G = (V,E,W), illustré a la
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FIGURE 4.2 — Projection de la modélisation en graphe biparti. Les sommets 1,2,3,4
représentent les employés. Les individus ayant collaboré a2 une méme mise a jour
forment autant de cliques qu’il existe de mises a jour : ici, il s’agit des cliques
{1,2,3,4} et {3,4}.

figure 4.2, est tel que

V=.2={1,234},
E={(1,2),(1,3),(1,4),(2,3),(2,4),(3,4)},

et
01 11
1 011
WeRWM W=
110 2
1 120

4.2.3 Modélisation en graphe étoilé

La modélisation de la sous-section précédente ne fait aucune différence dans les
roles adoptés par les employés dans leur participation a une mise a jour. En parti-
culier, elle accorde la méme importance dans la relation entre I’initiateur de la mise
a jour et tout autre individu qu’entre individus aux roles i et j, i,j € {1,...,6}.
Cependant, rien ne confirme 1’existence d’un rapport quelconque entre des rdles ac-
cessoires, alors qu’un rapport semble bien réel entre 1’ auteur de la mise a jour et tout
autre individu y ayant participé. Dans la modélisation en graphe étoilé, pour chaque
mise 2 jour, des arétes unitaires sont affectées uniquement entre le sommet repré-

sentant I’initiateur et tout autre sommet représentant un participant. Dans la version
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FIGURE 4.3 — Modélisation en graphe étoilé. Les sommets 1,2, 3,4 représentent les
employés. Les sommets 1 et 3 sont respectivement les auteurs des mises a jour A et
B ; ainsi il existe des arétes entre 1 et 2, 3 et 4 ; et entre 3 et 4.

pondérée du graphe, les liens incidents aux deux mémes sommets sont agrégés en

une seule aréte dont le poids est la somme des poids des arétes unitaires.

Exemple 4.2.3. Reprenons les données de 1’exemple 4.2.1. Dans le cas de la mo-
délisation en graphe étoilé pondéré, G = (V,E,W), illustré a la figure 4.3, est tel

que
V=.={1,2,3,4},
E={(1,2),(1,3),(1,4),(3,4)},
et
01 1 1
1000
W e R%*" W =
1 00 I
1010

4.2.4 Modélisation temporelle

La création d’un graphe instantané G'") modélisé selon I'un des trois cas - soit bi-
parti, étoilé ou projeté - ne consiste qu’a partitionner la base de données selon la date
de chacune des entrées a I’intérieur d’un intervalle (¢ — 1,7]. Ici, le jeu de données

horodatées sur 1974 jours est découpé en onze intervalles couvrant des périodes de
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182 jours (~ six mois) chacun. Le choix de la période repose sur la nécessité d’un
nombre d’intervalles d’une part suffisamment grand pour comprendre la chronolo-
gie des événements sur les communautés et d’autre part suffisamment petit pour
ne pas représenter une contrainte calculatoire. Notons que les arétes et sommets ne
sont pas cumulés d’un intervalle de temps a I’autre et qu’il s’agit bien d’instantanés
disjoints. Dans le cas contraire, des nceuds pourraient survivre sur tout 1’horizon
temporel alors qu’ils n’apparaissent que sporadiquement, faussant ainsi 1’interpré-
tation des communautés détectées. De plus, la partition finale serait dans les faits
équivalente a la partition sur & = {G(O), . ,G(m)} et beaucoup d’information sur
I’évolution des communautés serait alors diluée dans une solution intertemporelle.

Nombre d’algorithmes de détection de communautés dynamiques dans les graphes
évolutifs sont construits a partir des modifications incrémentales dans le réseau que
sont I’addition ou le retrait de nceuds ou d’arétes. Cette perspective pose la question
de la permanence de la relation une fois I’acte de collaboration accompli. Seule une
connaissance plus approfondie de la réalité du fonctionnement du réseau permettrait
de déterminer cette durée avec certitude. Ainsi, il revient aux experts ou aux acteurs
capables d’interpréter les données de définir d le nombre de périodes (jours, mois,
années, etc.) qu’une relation entre des individus persiste si elle n’est jamais ravivée ;
¢’est-a-dire que si une aréte (u,v) entre deux sommets est ajoutée au temps #; pour
représenter la collaboration entre deux individus, I’aréte est retirée a f; +d a moins
d’une nouvelle collaboration entre u et v au temps #; < t; +d auquel cas I’aréte sera
retirée a 1, +d. Cette approche suppose la création d’un sommet - s’il n’est pas déja
dans le graphe - dés qu’il est rencontré dans la base de données et sa destruction
lorsque son degré devient nul. Le réseau ainsi constitué peut étre considéré soit
en continu, soit en instantanés G(*), ¢’est-a-dire partitionné de sorte que ne sont
retenues que les opérations d’ajout et de retraits d’arétes et de nceud sur I’intervalle
(t—1,1] pour t € (0,tna:] et GO = 0.

Exemple 4.2.4. Reprenons les données de I’exemple 4.2.1. Supposons le graphe
biparti ¢ évoluant de maniére continue et d = 2 le nombre de jours pendant lesquels
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la relation perdure. Ainsi,

12/02/14,t =0: +A
+1, +(A,1)
+2, +(4,2)
13/02/14,t =1: +3, +(A,3)

14/02/14,t =2: +4, +(A,4)
(A5 —1
—-(A,2), -2
15/02/14,t =3: +B, +(B,3)
+(B,4)
_(A??’)

La modélisation temporelle des données peut se faire de fagon similaire dans le cas

du graphe projeté ou étoilé.

4.3 Sélection d’algorithmes de détection de commu-

nautés

Comprendre, tester, comparer et analyser tous les algorithmes de détection de com-
munautés statiques ou dynamiques dans les réseaux évolutifs rapportés dans I’état
de I’art constituerait une tiche impossible a réaliser dans le cadre de ce mémoire :
nous offrons dans cette section une sélection de méthodes populaires s’appuyant sur
des fondements théoriques divers et choisis parce qu’en mesure de s’appliquer a la
base de données disponible. Bien que nous soyons intéressée aux méthodes s’atta-
quant aux graphes temporels hors-ligne pondérés et non pondérés, non orientés ou
les communautés présentent une part de recouvrement ; ces criteéres s’averent plu-
tot restrictifs, en particulier le dernier, de sorte qu’il ne resterait, au final, que tres
peu d’algorithmes envisageables. Nous retenons donc des algorithmes de partition
stricte et d’autres plus complets, tous décrits ci-dessous.

— A3CS, Dinh et al. [109], voir 3.4.3.3 : approche incrémentale de détection de

communautés avec recouvrement dans les réseaux sociaux par maximisation
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de la modularité sur des instantanés dans lequel seuls les sommets affectés
par les modifications de AG") sont réévalués et réassignés s’il-y-a-lieu ;

AFOCS, Nguyen et al. [101], voir 3.4.3.2 : approche incrémentale par opé-
rations successives, de sorte qu'une fois la structure modulaire initiale avec
recouvrement calculée, seules les parties du graphe affectées par des modifi-
cation locales (ajout/retrait de sommets ou d’arétes) sont réévaluées. AFOCS
est disponible publiquement a 1’adresse
http://pages.towson.edu/npnguyen/publications.html;

CFinder, Palla et al. [52], voir 3.3.5 : approche statique avec recouvrement
basée sur une définition stricte de communautés comme 1’union des k-cliques
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