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L3i, Université de La Rochelle
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Notations

Nous présentons ci-dessous les différentes notations mathématiques générales utilisées
à travers le manuscrit et leur signification. Des notations plus spécifiques sont introduites
là où elles sont nécessaires.

G Graphe mathématique
V Ensemble de sommets d’un graphe, ici de taille finie
n Nombre de sommets d’un graphe de taille finie : n = |V |
E Ensemble d’arêtes d’un graphe non orienté, de taille finie : E ⊆ V × V
A Ensemble d’arcs d’un graphe orienté, de taille finie : A ⊆ V × V
m Nombre d’arêtes ou d’arcs d’un graphe de taille finie : m = |E| ou m =

|A|

C Ensemble des communautés détectées ou existantes sur un graphe

dv Degré du sommet v ∈ V
Γ(v) Ensemble des voisins d’un sommet v ∈ V : les sommets partageant une

arête ou un arc avec v

V (S) Ensemble des sommets d’un sous-graphe S donné
E(S) Ensemble des arêtes d’un sous-graphe S donné

xi





Introduction générale

Contexte

Le monde qui nous entoure peut être vu comme un ensemble d’interactions entre élé-
ments, qui peuvent être d’origine naturelle et concrète, par exemple des contacts entre
être humains, ou bien basées sur des constructions plus abstraites comme les interactions
économiques régissant les marchés financiers. Elles peuvent avoir lieu à l’échelle microsco-
pique, telles les interactions entre protéines en permanence à l’œuvre dans notre corps, ou
au contraire à une échelle macroscopique à l’instar des interactions gravitationnelles entre
corps célestes.

Ces interactions ou ensembles d’interactions, appelés systèmes complexes (Vicsek, 2002),
sont étudiés dans de nombreux domaines scientifiques : sociologie, physique, économie, bio-
logie... Si les plus simples ont pu être expliquées au fil du temps, une grande majorité d’entre
elles échappe encore à une modélisation qui les rendrait prédictibles : un exemple connu
est la théorie cinétique des gaz en thermodynamique qui constitue encore aujourd’hui un
objet de recherche intense en mathématiques et en sciences physiques.

Les outils et modèles développés ont traditionnellement été apportés par les mathé-
matiques, par exemple sous la forme d’équations analytiques, algèbre matricielle... Avec le
développement au XXème siècle de la théorie des graphes, de nouvelles méthodes d’étude
des systèmes complexes ont vu le jour en formalisant les interactions comme des réseaux
dont les éléments forment les sommets et les arêtes représentent la présence, le type, la
force, ou autres paramètres, de l’interaction.

Ces réseaux spécifiques sont nommés complex networks (Newman, 2003), littéralement
réseaux complexes, ou plus fréquemment en français graphes de terrain, car ils sont utilisés
afin de modéliser une situation réelle, « de terrain ». Ils ont l’avantage de présenter un
modèle simple, accessible aux scientifiques non spécialistes en mathématiques : chaque
sommet est représenté par un disque et chaque arête par une ligne joignant deux disques.
De nombreuses visualisations sont donc envisageables (Scott, 2012).

Ces graphes de terrain sont utilisés dans tous les domaines de la science cités précédem-
ment (Wasserman & Faust, 1994,Knoke, 2014), et bien d’autres, motivant en conséquence
le développement de méthodes visant à les analyser, en particulier concernant les interac-
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tions à très large échelle dont il résulte de très grands graphes de terrain : à la décennie
des big data, l’échelle du milliard de sommets est en voie d’être dépassée.

Ils ne peuvent être analysés « à la main », comme le furent les premiers réseaux sociaux
par exemple (Moreno & Jennings, 1938), en premier lieu pour une raison évidente de taille,
mais également de compréhension des processus à l’œuvre : les interactions ayant lieu à
différentes échelles, du voisinage entre éléments à une échelle globale très large pouvant
impliquer des milliards d’éléments simultanément, il est très difficile voire impossible de
les appréhender.

Une tâche très courante d’analyse des graphes de terrain, qui a engendré une littérature
prolifique ces vingt dernières années, est la détection de communautés (Fortunato, 2009).
Il s’agit de trouver dans un graphe des ensembles d’éléments interagissant plus particuliè-
rement entre eux qu’avec le reste du graphe, formant ainsi les dénommées communautés.
Cette notion de communauté est héritée de la sociologie mais revêt un sens beaucoup plus
général dont il n’existe pas de définition universelle. On comprend aisément que la forme
des communautés diffère selon les domaines : communautés sociologiques, protéines inter-
agissant spécifiquement et fréquemment, acteur économiques liés... on pourrait définir une
variété de communautés par graphe étudié. Cette solution ne serait bien évidemment pas
satisfaisante, et une partie du travail lié à la détection de communautés dans des graphes
de terrain est de poser une définition à la fois suffisamment générale pour qu’elle puisse
être appliquée de façon générique à un grand nombre de graphes, mais tout de même
particulière car aucune définition ne peut recouvrir l’ensemble des graphes de terrain.

Dans ce contexte, la thèse présentée dans ce manuscrit focalise son étude sur des réseaux
particuliers : les réseaux mobiles opportunistes sociaux (Chaintreau et al., 2005), qui
seront détaillés dans le chapitre 1. Ces réseaux sont des réseaux de télécommunications
sans fil formés spontanément, d’où le terme « opportuniste », lorsque des objets mobiles
communicants, tels que des smartphones ou les nombreux objets connectés de l’Internet des
Objets, se situent à une distance rendant possible un échange direct d’information (Conti
& Giordano, 2014). On considère le cas où ces objets sont déplacés par des humains, pour
la plupart de manière passive étant donné qu’ils les portent sur eux : il en résulte des
réseaux dynamiques, à la structure induite par le réseau social sous-jacent, en constante
évolution car les positions des objets déterminant l’existence de ces liens dépendent d’êtres
humains et de leur comportement. Ces particularités posent des contraintes pour effectuer
une détection de communautés en temps réel et ce contexte spécifique a motivé les travaux
présentés dans cette thèse.

Travaux de thèse

Afin de tenir compte des contraintes des réseaux mobiles opportunistes sociaux, les
travaux de thèse présentés dans ce manuscrit sur la détection de communautés se placent
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dans le paradigme récent et actif des méthodes orientées-sommet, en alliant le traitement
de graphes Think-Like-a-Vertex (McCune et al., 2015) aux méthodes de détection de
communautés basées sur des leaders ou des graines (Kanawati, 2014a) détaillées dans le
chapitre 2 : celles-ci présentent en effet des propriétés de décentralisation qui autorisent
des implémentations parallèles et distribuées appropriées au cadre applicatif considéré.

Dans ce contexte, nous proposons d’une part un principe global de fonctionnement
original que nous mettons en œuvre et déclinons dans trois algorithmes dédiés à trois
configurations différentes de la tâche de détection de communautés : l’algorithme VOLCAN
d’abord, considère le cas de référence des communautés disjointes dans un graphe statique.
Nous l’étendons ensuite avec l’algorithme LOCNeSs au cas des communautés recouvrantes,
qui autorisent un sommet à appartenir à plusieurs communautés simultanément : cette
généralisation donne plus de flexibilité à la détection et la rend plus appropriée au cadre
applicatif considéré. Nous examinons également le cas des graphes dynamiques, c’est-à-dire
dont les sommets et les arêtes évoluent au cours du temps, auquel est consacré l’algorithme
DynLOCNeSs. Chacun des algorithmes est associé à une implémentation décentralisée et
fait l’objet d’une étude expérimentale qui permet d’évaluer la qualité des résultats qu’il
fournit et de les comparer aux méthodes de l’état de l’art.

Nous considérons également, dans un cas particulier de réseau mobile ad-hoc spontané
et décentralisé issu d’une application réelle de vêtements intelligents et communicants,
une tâche de cheminement permettant d’identifier des interlocuteurs. Nous proposons une
stratégie de recommandation utilisant la structure communautaire, à l’aide de l’algorithme
SWAGG.

Organisation du manuscrit

Le chapitre 1 introduit des notions de base (définitions, outils mathématiques...) ainsi
que des précisions sur le contexte applicatif ciblé, nécessaires à la compréhension de la
suite du manuscrit. La partie I décrit alors les algorithmes proposés pour effectuer la
détection de communautés sur des graphes statiques : le chapitre 2 présente un état de
l’art des méthodes existantes, le chapitre 3 décrit l’algorithme VOLCAN détectant des
communautés disjointes, puis le chapitre 4 l’algorithme LOCNeSs dédié aux communautés
recouvrantes.

La partie II traite du cas des graphes dynamiques et suit le même schéma, en proposant
tout d’abord un état de l’art dans le chapitre 5 suivi, dans le chapitre 6, d’une description
de l’algorithme de détection de communautés dans des graphes dynamiques que nous avons
proposé, DynLOCNeSs.

Enfin, le chapitre 7 présente l’application réelle liée à un réseau mobile opportuniste
social, nécessitant une méthode de détection de communautés : l’orientation de personnes
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participant à un événement social et munies de dispositifs mobiles communicants, dont les
stratégies sont évaluées à l’aide de l’algorithme SWAGG.

Nous concluons ce manuscrit en résumant les contributions de la thèse et en présentant
les perspectives qu’elle ouvre.

Plusieurs annexes utiles à la compréhension des expériences menées figurent en fin de
manuscrit, elles concernent les critères d’évaluation (annexe A) et les jeux de données
(annexe B) utilisés ainsi que des détails de preuves mathématiques (annexe C).
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Chapitre 1. Contexte et application considérés

Ce chapitre introduit les définitions et notations des principaux concepts manipulés
dans cette thèse : la section 1.1 contient quelques rappels sur les graphes en tant qu’objets
mathématiques, la section 1.2 les considère en tant qu’objets réels, sous la forme de graphes
de terrain. La section 1.3 introduit la tâche au cœur des travaux présentés dans cette thèse,
la détection de communautés dans les graphes, qui est décrite en détail dans des chapitres
ultérieurs ainsi que les algorithmes existants pour la réaliser. La section 1.4 décrit le type
de graphes de terrain particulier considéré dans la thèse, les réseaux mobiles opportunistes,
et présente leurs spécificités ainsi que les défis qu’ils soulèvent.

1.1 Rappels et notations à propos des graphes

Cette section rappelle quelques définitions classiques de la théorie des graphes, telles
qu’elles peuvent par exemple être trouvées dans des ouvrages de référence (Gondran &
Minoux, 1995,Newman, 2003,Barabási, 2016), et introduit les notations utilisées dans la
thèse. La première sous-section donne quelques définitions générales décrivant ce qu’est un
graphe, en tant qu’objet mathématique, la seconde présente quelques éléments topologiques
caractéristiques des graphes et la troisième quelques caractéristiques numériques.

1.1.1 Définitions élémentaires

Nous présentons ici des définitions générales d’éléments mathématiques utilisés dans
l’ensemble du manuscrit.

Graphe

Un graphe G est défini comme un couple G = (V,E) composé d’un ensemble de som-
mets V (vertices en anglais) et d’un ensemble d’arêtes E (edges) reliant certaines paires
de sommets de V . Formellement, E ⊆ V × V . Nous considérons le cas de graphes finis,
c’est-à-dire ayant un nombre fini de sommets et d’arêtes et notons n = |V | et m = |E|.

Incidence, degré, adjacence, voisinage

Le nombre d’arêtes incidentes à un sommet v, c’est-à-dire telles que v constitue une de
ses extrémités, est appelé degré de v, noté d(v) ou dv. Deux arêtes incidentes à un même
sommet sont dites adjacentes.

Les sommets avec lesquels v partage une arête sont appelés les voisins (neighbours) de v
et sont notés Γ(v). Deux sommets reliés par une arête sont donc voisins, on les dit également
adjacents. On peut représenter le graphe G sous la forme d’une matrice d’adjacence A de
taille n×n, où chaque Ai,j vaut 1 ou 0 selon qu’il existe ou non une arête entre les sommets
i et j.
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1.1. Rappels et notations à propos des graphes

Sous-graphe

Un graphe H = (VH , EH) est un sous-graphe de G = (VG, EG) si et seulement si
VH ⊆ VG et EH ⊆ EG. G est alors appelé le super-graphe de H.

H est dit induit par VH si ∀u, v ∈ VH , (u, v) ∈ EG ⇔ (u, v) ∈ EH , autrement dit on
définit H uniquement par l’ensemble de ses sommets VH et il contient implicitement toutes
les arêtes du super-graphe G incidentes à deux extrémités de ces sommets.

Orientation, pondération, complétude

Les arêtes peuvent avoir un sens, amenant par exemple à distinguer pour l’arête (u, v)

les sens u→ v et v → u. Dans ce cas on les appelle arcs et le graphe G est dit orienté. On
distingue alors pour un sommet v un arc entrant (aboutissant à v) d’un arc sortant (issu
de v). Par exemple l’arc (u → v) est un arc entrant pour v et sortant pour u. Le degré
entrant din de v (resp. sortant dout) est ainsi le nombre d’arcs entrants (resp. sortants) de
v.

Une arête (u, u) joignant un sommet à lui-même est appelée boucle (loop ou self-loop).
Les arêtes peuvent également se voir affecter un poids –entier ou réel, positif ou négatif–

et le graphe est alors dit pondéré (weighted).

Un graphe est dit simple s’il est non-orienté, non-pondéré et sans boucle.
Un graphe simple G est dit complet si tout couple de sommets distincts est relié :

∀(u, v) ∈ V 2, u 6= v =⇒ (u, v) ∈ E. Un graphe complet, non-orienté et fini vérifie
m = n(n−1)

2 .

Dans toute la thèse, sauf mention contraire, nous considérons des graphes simples et
finis.

1.1.2 Chaînes, chemins, cycles, circuits, cliques

Nous donnons ici quelques définitions supplémentaires utiles pour comprendre le ma-
nuscrit. On considère un graphe G = (V,E).

Définition Une chaîne est une suite d’arêtes successivement adjacentes.
Formellement, une chaîne S de taille p reliant u à v est une suite de p arêtes de E, S =

{ei, i = 0..p − 1} avec e0 = (u, s1), e1 = (s1, s2), ..., ep−2 = (sp−2, sp−1), ep−1 = (sp−1, v).
Chaque arête ei ∈ S, 0 ≤ i < p est donc incidente à un sommet auquel est également
incidente l’arête ei+1.

Une chaîne est dite élémentaire si elle ne passe pas deux fois par le même sommet. Tout
graphe comportant au moins deux sommets possède au moins une chaîne élémentaire.

Une chaîne est appelée walk en anglais, une chaîne élémentaire trail ou path 2.

2. La notation anglophone de path est ambiguë. Le mot path seul désigne généralement une chaîne
dans laquelle aucun sommet n’appartient à plus de deux arêtes, i. e. elle ne passe pas deux fois par le
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Définition Un chemin est une chaîne dans un graphe orienté, autrement dit une suite
d’arcs successivement adjacents : formellement, un chemin T de taille p reliant u à v est
un ensemble d’arcs T ⊆ A, T = {(u→ t1), (t1 → t2)...(tp−2 → tp−1), (tp−1 → v)}. Chaque
arc ai ∈ T, 0 ≤ i < p est donc entrant sur un sommet pour lequel l’arc ti+1 est sortant.

Un chemin peut être élémentaire au même sens qu’une chaîne s’il ne passe pas deux
fois par le même sommet.

Un chemin est appelé directed path 2 en anglais.

Définition Un cycle est une chaîne dont les sommets de départ et d’arrivée sont iden-
tiques. Formellement, une chaîne S est donc un cycle si :

S = {(u, s1), (s1, s2)...(sp−2, sp−1), (sp−1, u)}

Un cycle peut être élémentaire au même sens qu’une chaîne s’il ne passe pas deux fois
par le même sommet.

Un cycle est appelé closed walk en anglais, l’appellation cycle désignant généralement
un cycle élémentaire.

Définition Un circuit est un cycle orienté, i.e. un chemin dont les sommets de départ et
d’arrivée sont identiques. Formellement, un chemin T est donc un circuit si :

T = {(u→ s1), (s1 → s2)...(sp−2 → sp−1), (sp−1 → u)}

Un circuit peut être élémentaire au même sens qu’une chaîne et qu’un cycle s’il ne passe
pas deux fois par le même sommet.

Un circuit est dit minimal s’il n’est inclus dans aucun autre.

Un circuit est appelé directed cycle en anglais, l’appellation circuit étant ambiguë car
pouvant référer à un directed cycle aussi bien qu’à une closed walk permettant les répéti-
tions.

Définition Une clique c d’un graphe G = (V,E) est un sous-ensemble de sommets dont
chacun est connecté à tous les autres dans G :

c ⊆ V,∀u ∈ c,∃v 6= u ∈ c / (u, v) ∈ E

c est donc un sous-graphe induit complet de G. On appelle k-clique une clique de k sommets
(k entier). Une 3-clique est communément appelée triangle.

même sommet. Le mot trail est parfois utilisé pour une chaîne ne contenant pas deux fois la même arête.
La mention explicite directed devant l’un des termes sus-mentionnés indique de manière non-ambiguë
l’utilisation dans un contexte orienté.
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Une propriété, importante dans la suite de ce manuscrit car liée au fonctionnement des
algorithmes décrits dans la thèse et dont la preuve peut être trouvée dans un ouvrage de
référence (Gondran & Minoux, 1995), décrit la présence de cycles dans un graphe :

Propriété 1.1.1 (Présence de cycles). Soit dmin le degré minimal de G, c’est-à-dire dmin =

minv∈V dv.
Un graphe simple pour lequel dmin ≥ 2 possède au moins un cycle de longueur au moins

égale à dmin + 1.

Exemple Un graphe simple G = (V,E) de degré minimal dmin = 2 possède au mini-
mum n = 3 sommets. Une configuration où le graphe comporte trois sommets, chacun de
degré 2, n’admet une répartition d’arêtes qu’en triangle, c’est-à-dire un cycle de longueur
dmin + 1 = 3

1.1.3 Connexité

Définition Une composante connexe de G est un sous-graphe H induit de G tel qu’il
existe une chaîne reliant tout couple (u, v), u 6= v de sommets de H.

Définition Un graphe simple non-orienté est dit connexe s’il forme une seule composante
connexe, c’est-à-dire qu’il existe une chaîne entre tout couple (u, v), u 6= v de ses sommets.

1.1.4 Nombre isopérimétrique et conductance

Cette section introduit deux notions essentielles, utiles pour comprendre le fonctionne-
ment des méthodes de traitement des graphes orientées sommet (cf chapitre 2) : le nombre
isopérimétrique et la conductance 3 d’un sous-graphe.

On considère dans la suite de cette sous-section un sous-graphe non vide
SG = (V (SG), E(SG)) du graphe G = (V,E) tel que |V (SG)| ≤ 1

2 |V | et l’on note
SG = G \ SG, V (SG) = V \ V (SG).

Coupe d’un graphe

Nous rappelons rapidement la notion de coupe d’un graphe, en réalité très riche et très
étudiée (Gondran & Minoux, 1995) :

Définition Une coupe d’un graphe est une partition de ses sommets V en deux sous-
ensembles V ′ et V̄ ′, définie par l’ensemble des arêtes reliant un sommet de V ′ à un sommet
de V̄ ′.

La taille d’une coupe est le cardinal de cet ensemble.

3. Les noms sont repris d’équivalents en géométrie euclidienne/riemannienne/spectrale.
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Coupe autour d’un ensemble de sommets

En particulier, pour formaliser la notion précédente, nous utilisons la notation ∂V (SG) =

{(u, v) ∈ E|u ∈ V (SG), v ∈ V (SG)}, pour représenter l’ensemble des arêtes ayant un som-
met dans SG et l’autre en-dehors de SG. ∂V est donc bien un ensemble d’arêtes et non de
sommets.

Nombre isopérimétrique

Définition Le nombre isopérimétrique (aussi constante de Cheeger) de SG, noté h(SG),
est le rapport du nombre d’arêtes « entre » SG et SG et du nombre de sommets de SG
(Bollobás, 1988,Mohar, 1989), soit formellement :

h(SG) =
|∂V (SG)|
|V (SG)|

Le nombre isopérimétrique possède la propriété suivante : sa valeur pour un graphe G
est égale au minimum des nombres isopérimétriques de tous les sous-graphes de G de taille
inférieure à la moitié du graphe originel :

h(G) = min
SG⊂G,|V (SG)|≤ 1

2
|V |
h(SG)

Le nombre isopérimétrique d’un sous-graphe apporte un certain nombre d’informations,
c’est par exemple une bonne mesure pour estimer sa connectivité (cf. annexe C, p. 193)
et un indicateur sur la possibilité de réaliser une coupe de très petite valeur contenant
uniquement ce sous-graphe. Un certain nombre de propriétés sont exposées par Mohar
(1989).

Conductance

La conductance φ (Bollobás, 1998,Mihail et al., 2003) est proche du nombre isopéri-
métrique mais fait appel à un dénominateur différent, basé sur la notion de volume (noté
vol) d’un ensemble de sommets :

Définition Le volume d’un ensemble de sommets S la somme de leurs degrés :

vol(S) =
∑
v∈S

d(v)

On peut remarquer que pour un graphe G = (V,E), le volume est vol(V ) = 2|E| = 2m.

On peut maintenant exprimer la conductance.
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Définition La conductance φ de l’ensemble de sommets V (SG) est définie par :

φ =
|∂V (SG)|

min(vol(V (SG)), vol(V (SG)))

De même que pour le nombre isopérimétrique, la conductance d’un graphe est le mini-
mum des valeurs de conductance de tous les sous-graphes de taille inférieure ou égale à la
moitié du nombre de sommets de ce graphe.

Discussion sur la conductance et le nombre isopérimétrique

Trouver le ou les sous-ensembles d’un graphe minimisant la conductance, ou le nombre
isopérimétrique, est très difficile. En effet un algorithme glouton nécessite d’énumérer tous
les sous-graphes possibles (jusqu’à n/2) ce qui est impossible à réaliser en temps raison-
nable, mis à part pour des graphes de très petite taille, car le problème est NP-complet
(Gondran & Minoux, 1995).

En pratique on mesure donc la conductance d’ensembles déjà constitués, comme des
coupes ou des décompositions/partitions (cf. section 2.2, p. 41, particulièrement 2.2.3, p. 43,
et travaux de Leskovec et al. (2008)).

En détection de communautés, la conductance est souvent préférée au nombre isopé-
rimétrique (Schaub et al., 2017) car elle rend mieux compte de la connectivité entre le
sous-graphe considéré et le reste du graphe. Souvent, ce sous-graphe est d’ailleurs une
coupe du graphe et la conductance est utilisée pour mesurer la connectivité liée au flot
entre les deux.

1.1.5 Types de graphes

Il existe plusieurs types de graphes décrivant la manière dont sont organisés leurs
sommets ou arêtes. Il est utile de connaître certains de ces types, car ils possèdent des
propriétés spécifiques permettant une utilisation particulière, à l’instar des arbres (arbre
de recherche par exemple). Lorsqu’une topologie de graphe spécifique est identifiée, on peut
la nommer et l’étudier plus particulièrement. Le graphe est alors dit structuré. Dans le cas
contraire il est dit quelconque.

Cette sous-section décrit quelques topologies de graphes structurés remarquables, avant
de discuter de modèles de représentation enrichis.

Topologies simples, graphes structurés

Nous présentons dans un premier temps des topologies simples formant des graphes
structurés : homogène, hiérarchique, polarisée. Ces types de graphes sont représentés figure
1.1.
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(a) (b) (c)

Figure 1.1 – Topologies homogène (a), arborescente (b) et polarisée (c)

Homogène ou régulière

Les graphes homogènes reproduisent un schéma régulier. Le schéma le plus connu est
celui de la grille (grid ou mesh en anglais, représentée figure 1.1 (a)). Dans cette topologie,
tous les sommets sont connectés en pair-à-pair à leurs voisins dans la grille. Il est important
de différencier une topologie régulière (décrite ici) d’un graphe régulier : un graphe dont
tous les sommets ont le même degré.

Dans les réseaux de communication, elle est utilisée pour former des réseaux sous le
nom de grid. La topologie réseau nommée mesh existe également, mais diffère dans le
sens où tous les nœuds sont connectés en pair-à-pair à tous les autres (formant un graphe
complet).

Arborescente ou hiérarchique

Un graphe hiérarchique (voir figure 1.1 (b)) peut être découpé en « niveaux » ou couches
hiérarchiques, c’est notamment le cas des arbres.

Les réseaux adoptant cette technologie sont centralisés, l’information remontant jus-
qu’au plus haut niveau du graphe (« sommet » ou « racine » pour un arbre) avant de
transiter.

Polarisée

Un graphe polarisé (voir figure 1.1 (c)) est tel que tous les sommets sont rattachés à
un seul et même sommet central, ou éventuellement une clique centrale, appelé(e) pôle.

L’architecture de réseau correspondante est évidemment très centralisée. Elle est utilisée
par exemple pour les bornes d’accès de téléphonie mobile.

Modèles de représentation enrichis

On constate que le seul cadre de la théorie des graphes classique ne suffit généralement
pas à capturer la complexité de situations réelles : les graphes de terrain ne sont, à de rares
exceptions près, pas des graphes structurés. Détecter des communautés sur de tels graphes

12



1.2. Graphes de terrain

n’a pas de sens, l’organisation des sommets et arêtes ne reflète a priori pas de différences
de densité liées à la présence de communautés.

De nombreux travaux ont donc apporté de nouveaux outils mathématiques de théorie
des graphes, qui ne sont pas des topologies, afin de traiter des situations plus riches et
complexes. On peut citer par exemple les graphes bipartis (Asratian et al., 1998) et les
graphes multi-couches, aussi appelés multiplexes ou multi-dimensionnels (Kivelä et al.,
2014).

Dans le cadre de la thèse, nous considérons uniquement des graphes de terrain, tels que
décrits dans la section suivante. En effet, ils ne peuvent pas être structurés car on souhaite
y détecter des communautés.

1.2 Graphes de terrain

La section précédente a présenté quelques rappels sur les graphes en tant qu’objets
mathématiques. Cette section s’intéresse à des graphes particuliers, dont il n’existe pas
de définition formelle universelle et dont le processus de formation est souvent difficile
à modéliser. Appelés graphes de terrain 4 ou, en anglais, complex networks, ils sont issus
d’observations empiriques, comme détaillé dans la prochaine sous-section.

Nous en proposons tout d’abord une définition informelle dans la section 1.2.1 ainsi
que plusieurs exemples de leur utilisation dans la section 1.2.2. Nous discutons de leurs
caractéristiques topologiques particulières dans la section 1.2.3, p. 15 ainsi que des pro-
blématiques soulevées par leur exploitation dans la section 1.2.4. La section 1.2.5, p. 20
présente brièvement des modèles de génération de tels graphes, permettant de reproduire
une ou plusieurs propriétés topologiques particulières connues.

1.2.1 Définition informelle

Un graphe de terrain est un graphe possédant des propriétés statistiques et topologiques
non triviales (voir section 1.2.3, p. 15), par opposition aux topologies décrites dans la
sous-section précédente. Ils sont généralement la représentation de réseaux étudiés dans
le « monde réel » et tirent leurs propriétés particulières de l’organisation même de ces
réseaux. De fait leur processus de génération sous-jacent est, le plus souvent, inconnu,
comme illustré dans les exemples ci-dessous.

Dans ce manuscrit, afin de distinguer l’objet mathématique de « l’objet réel », com-
prendre la situation représentée, nous utilisons le terme de graphe, associé à ceux de som-
mets et arêtes, pour le premier, et les termes réseau, nœuds et liens pour le second. Dans la
littérature, certains auteurs choisissent de n’utiliser qu’un seul de ces ensembles de termes,
d’autres les utilisent indifféremment et de façon interchangeable 5.

4. Le terme réseaux complexes, traduction littérale de l’anglais, est parfois rencontré.
5. Note : le terme anglais pour graphe est graph et celui pour réseau est network. On note ainsi la

bizarrerie de la traduction du groupe nominal complex network par graphe de terrain.
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Il faut noter que le formalisme du graphe simple n’est pas le seul utilisé et qu’il n’est
pas toujours le plus adapté pour décrire ces objets réels. D’autres modèles enrichis existent,
tels que ceux évoqués 1.1.5, p. 11.

1.2.2 Exemples de graphes de terrain

La flexibilité du concept mathématique de graphe permet de modéliser un grand nombre
de situations relationnelles et/ou interactives (Bornholdt & Schuster, 2006). Le problème
même ayant donné naissance aux graphes, celui des sept ponts de Königsberg formulé et
résolu par Euler (1741), est un graphe de terrain : le graphe est introduit afin de modéliser
la topographie particulière de la ville de Königsberg 6.

Les situations modélisables par des graphes de terrain sont nombreuses et variées (Costa
et al., 2011), mais de manière générale on compte des champs plus contributeurs à l’analyse
des réseaux et des graphes de terrain dont :

— la biologie : réseaux d’interactions neuronales, protéine-protéine... (Alon, 2003)
— la physique, particulièrement la mécanique statistique : interactions entre particules,

ondes... (Dörfler & Bullo, 2014)
— l’économie et les transports : réseaux de flux financiers, commerciaux, aériens, rou-

tiers, touristiques... (Chowdhury et al., 2000,Knoke, 2014)
— la sociologie : réseaux sociaux réels (lieu d’étude, de travail) (Wasserman & Faust,

1994), réseaux sociaux virtuels (facebook, Twitter), réseaux de collaboration (co-
publication scientifique) (Barabási et al., 2002,Newman, 2004a), réseaux politiques
(Knoke, 1994) mais également des réseaux de relations entre animaux (Sueur et al.,
2011).

— l’informatique, particulièrement les télécommunications : réseaux mobiles (Daly &
Haahr, 2007), Internet (Newman, 2003)...

Il existe bien entendu de multiples applications plus anecdotiques, formalisant sous
forme de graphe des objets d’étude dont la structure n’est pas proche d’un réseau. Par
exemple, Melo et al. (2016) construisent un graphe à partir de signaux audio et utilisent
la détection de communautés afin de catégoriser des pièces de musique.

Dans le cadre de cette thèse, nous considérons des graphes de terrain particuliers, basés
sur une hybridation de réseaux sociaux et de réseaux de communication : des réseaux
mobiles opportunistes sociaux comme décrits dans la section 1.4, p. 30.

Exemple développé

Nous proposons de développer un exemple de réseau social réel qui servira à plusieurs
reprises dans la suite du manuscrit : un laboratoire de recherche composé de plusieurs

6. Aujourd’hui Kaliningrad, dans le territoire éponyme de la fédération de Russie.
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équipes. Nous retenons comme interactions leurs relations professionnelles : certains cher-
cheurs travaillent ensemble et publient des articles en commun. Sous forme de graphe, ces
interactions sont modélisées de la façon suivante : chaque sommet représente un chercheur
et une arête entre deux sommets le fait que ces chercheurs publient ensemble.

1.2.3 Caractéristiques fréquentes

L’une des principales caractéristiques des graphes de terrain est leur topologie particu-
lière, qui pourrait de prime abord sembler multi-polaire mais qui tient parfois du graphe
quelconque (cf. section 1.1.5, p. 11). En l’absence de définition formelle, ils semblent néan-
moins caractérisés par certaines propriétés que l’on retrouve conjointement, plus ou moins
fréquemment : cette section évoque six de ces propriétés principales, qui ont trait principa-
lement à la densité et à la distribution des degrés, puis décrit des discussions récentes sur
leur universalité. Ces propriétés sont détaillées dans de nombreux ouvrages de référence,
par exemple Newman (2003); Boccaletti et al. (2006).

1.2.3.1 Faible diamètre, petit-monde

Définition Le diamètre d’un graphe non orienté est la longueur de la plus longue chaîne
existant entre deux sommets de ce graphe.

Les graphes de terrain sont connus pour avoir un diamètre généralement faible, en
particulier dans le cas des réseaux sociaux (Watts & Strogatz, 1998, Boccaletti et al.,
2006). Cette propriété est liée à un effet dénommé small-world 7, d’après le terme introduit
par Milgram (1967) : celui-ci a réalisé, dans les années 1960 aux Etats-Unis, une expérience
afin de valider une hypothèse selon laquelle le diamètre des réseaux sociaux a tendance à
être faible.

Dans cette expérience, une personne choisie aléatoirement parmi un ensemble pré-
sélectionné devait faire parvenir une lettre à une autre personne sélectionnée de la même
manière, mais située dans une zone socio-géographique éloignée. Pour cela, elle devait
d’abord la transmettre à une personne de son choix qui devait à son tour la transmettre
à une personne de son choix avec pour objectif d’atteindre la personne cible. Le postulat
derrière ce mécanisme est que chaque expéditeur va tenter d’envoyer la lettre à une de ses
connaissances dans une zone géographique la plus proche possible de la cible.

Le degré de séparation est le nombre de personnes par lesquelles a transité la lettre
avant d’atteindre sa destination. Milgram a observé que dans les cas étudiés lors de son
expérience, ce degré était d’environ 6. Bien que cette expérience ait été critiquée pour ses
nombreux biais, entre autres le fait que seules 15% des lettres aient effectivement atteint
leur cible, la faible taille moyenne des chemins entre deux personnes dans un réseau social

7. Petit-monde en français, mais le terme anglais reste largement prévalent
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a été corroborée par différentes études depuis (Watts & Strogatz, 1998,Backstrom et al.,
2012).

1.2.3.2 Densité locale forte mais globale faible

Définition La densité (globale) DG d’un graphe G simple non orienté est définie comme

DG =
2m

n(n− 1)

La densité est bornée entre [0, 1], en effet un graphe ne comportant aucune arête a
bien entendu une densité de 0, et un graphe complet, simple et non orienté, possède n(n−1)

2

arêtes, sa densité est donc de 1.

Un graphe dont la densité est très forte est dit dense, au contraire si sa densité est
faible il est dit épars, creux ou parcimonieux (sparse en anglais). Cependant, la question
des valeurs de densité correspondant à ces adjectifs est ouverte : ces valeurs ne sont pas uni-
versellement fixées et sont à définir selon les graphes étudiés. Il est généralement considéré
que 0 < Dsparse � 0.5� Ddense ≤ 1.

Densité locale

La densité d’un graphe ne dépendant que de son nombre de sommets et d’arêtes, on
peut calculer la densité d’un sous-graphe quelconque, que l’on appelle densité locale de ce
sous-graphe, par opposition à la densité globale du graphe entier.

Densité des graphes de terrain

La plupart des graphes de terrain, en particulier les réseaux sociaux (Wasserman &
Faust, 1994), ont une densité globale faible, mais localement forte : leur densité globale
se rapproche de celle d’un graphe épars mais il est possible d’y identifier des sous-graphes
denses. Cette propriété constitue la base intrinsèque de la présence des communautés (voir
section 1.3, p. 23).

D’une manière générale, il est considéré que la densité est très inégale dans les graphes
de terrain (Newman, 2003).

1.2.3.3 Coefficient de clustering fort

Le coefficient de clustering (Wasserman & Faust, 1994) d’un ensemble de sommets d’un
graphe mesure à quel point le voisinage de ces sommets est connecté et donc à quel point
ces sommets sont susceptibles de former des clusters (regroupements ou amas en français).
Il existe une définition globale, appliquée à l’intégralité d’un graphe, et une version locale,
appliquée à un sous-graphe.
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Figure 1.2 – Triplet non fermé (à gauche) et fermé, c’est-à-dire un triangle (à droite)

Coefficient global

Le coefficient de clustering global mesure à quel point les ensembles de trois sommets
connectés entre eux (triplets connectés) sont fermés, c’est-à-dire forment des triangles
comme nous l’illustrons sur la figure 1.2. Plus un graphe contient de triangles, plus les
sommets sont considérés comme « regroupés ».

CCglobal = 3× |triangles|
|triplets connectes|

Le facteur 3 est dû au fait qu’un triangle est formé de trois triplets connectés. Ainsi, un
graphe constitué uniquement de triangles ou de cliques plus grosses a un coefficient de
clustering global de 1.

Coefficient local

Le coefficient local a une définition différente puisqu’il se place du point de vue d’un
sommet : il mesure à quel point le voisinage de ce sommet est proche de former une clique
(Watts & Strogatz, 1998). Soit E(Γ(v)), v ∈ V l’ensemble des arêtes du sous-graphe induit
par le voisinage de v. Le coefficient de clustering local du sommet v, pour un graphe simple
non orienté, est défini par :

CClocal(v) =
2|E(Γ(v))|
dv(dv − 1)

Il est aisé de comprendre que, lorsque le voisinage de v forme une clique, ce coefficient vaut 1
et réciproquement. Il peut être considéré comme l’indicateur de « cliquicité » du voisinage
de v, il est lié à la densité de ce voisinage. Ainsi, un voisinage dense a nécessairement une
haute valeur de coefficient clustering local et réciproquement.

1.2.3.4 Sans échelle et queue lourde

Un graphe est dit sans échelle ou invariant d’échelle (scale-free en anglais) si sa dis-
tribution de degrés suit une loi de puissance, au moins asymptotiquement. Formellement,
pour un sommet v quelconque d’un graphe, alors :

P (dv = k) ∼ k−γ
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où γ est un paramètre d’échelle strictement positif dont la valeur influe sur la structure du
graphe.

La prévalence du caractère sans échelle des graphes de terrain est actuellement très
discutée (cf. sous-section 1.2.4, p. 20). S’il est généralement admis que la distribution des
degrés des graphes de terrain n’est pas uniforme, tous les graphes de terrain ne sont pas
sans échelle.

Queues de la distribution des degrés

Une propriété qui a reçu moins de publicité que l’invariance d’échelle est la queue
(ou traîne) de la distribution des degrés du graphe. Toutes les notions de probabilités et
statistiques suivantes sont détaillées dans des ouvrages de référence, par exemple celui de
Foss et al. (2011) pour les queues lourdes.

En statistiques, la queue d’une distribution correspond à la concentration de valeurs
éloignées de la valeur centrale. Cette concentration est liée à un paramètre de la forme
de la distribution nommé coefficient d’aplatissement ou kurtosis, qui est défini comme le
moment d’ordre quatre de la variable centrée réduite.

On utilise souvent une version corrigée de ce coefficient (excès d’aplatissement), afin
de bénéficier des propriétés suivantes : la queue de la loi normale a alors un coefficient nul
(elle est dite mésokurtique), une queue plus légère un coefficient négatif (platikurtique)
et une queue plus lourde un coefficient positif (leptokurtique). On parle de queue lourde
lorsqu’elle n’est pas exponentiellement bornée 8.

Les graphes de terrain ont des distributions de degrés à queue leptokurtiques, généra-
lement lourdes. On peut qualifier visuellement la courbe de cette queue de « verticale » :
très peu de sommets de très hauts degrés et beaucoup de sommets de très faibles degrés.

1.2.3.5 Composante connexe géante

La plupart des graphes de terrain sont soit connexes, soit constitués d’une composante
connexe géante, rassemblant une écrasante majorité de leurs sommets (Newman, 2003).

En effet, on constate empiriquement que la plupart des graphes de terrain ont au moins
une composante connexe contenant plus de 50% des sommets et il n’est pas exceptionnel
que cette composante contienne plus de 95% des sommets (Amaral et al., 2000,Kleinberg,
2002,Newman, 2003). Intuitivement, il est facile de lier cette propriété avec l’effet petit-
monde (cf. section 1.2.3.1, p. 15) : en effet, par définition, s’il existe une chaîne entre la
majorité des nœuds d’un réseau, ils font partie de la même composante connexe.

8. Par exemple, la courbe d’une exponentielle est leptokurtique, son coefficient corrigé est de 6, et
le coefficient corrigé d’une distribution lognormale de variance 1 est supérieur à 110. La plupart des
distributions de degrés dans les graphes de terrain ont des courbes de coefficient corrigé supérieur à 6 :
elles sont sous-exponentielles.
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1.2.3.6 Assortativité et homophilie : club des riches, attachement préférentiel

Un phénomène appelé assortativité (assortativity), lié au processus de génération d’un
réseau, caractérise la tendance de ses nœuds à préférer établir des connexions avec des
nœuds similaires ou compatibles selon la nature du réseau. C’est une propriété relative à
l’homophilie en sociologie : la tendance à préférer des individus de nature similaire (Mc-
Pherson et al., 2001,Kossinets & Watts, 2009). La manifestation la plus souvent retenue
de cette assortativité dans la formation d’un réseau est la suivante :

Définition Un nœud préfère établir de nouvelles connexions avec des nœuds de degré
similaire, favorisant l’agglomération de sommets et l’apparition de hubs, des regroupements
de sommets de très hauts degrés.

L’assortativité est liée au phénomène empirique, fréquemment constaté dans les réseaux
sociaux et de communication par exemple, dit du « club des riches » (rich club) (Colizza
et al., 2006). Il réfère à la propension qu’ont les sommets de très hauts degrés d’un graphe
de terrain à être très liés entre eux. L’étude des hubs contenus dans un réseau révèle des
caractéristiques interprétables selon sa nature : présence d’un groupe d’influenceurs à fort
impact pour un réseau social, bonne résilience et tolérance aux pannes pour un réseau de
communication etc. (McAuley et al., 2007)

Un phénomène lié est l’attachement préférentiel, par lequel on distribue une quantité de
ressources donnée à un nombre fini d’entités en fonction de la quantité de cette ressource
qu’elles possèdent déjà, processus prosaïquement dénommé « the rich get richer ». Il a
été décrit par Yule (1925) en systématique (biologie), par Merton (1968) sous le nom de
Matthew Effect et Price (1976), en sociologie, en économie et dans bien d’autres domaines,
faisant intervenir des êtres vivants la plupart du temps (Rigney, 2010).

Cet attachement produit la distribution des degrés en loi de puissance, dans les réseaux
dits sans échelle. Il a été mesuré dans les réseaux sociaux et popularisé par l’article de
Barabási et Albert (1999), qui ont proposé le terme, ainsi qu’un modèle de formation de
réseau suivant ce principe, basé sur l’étude de la croissance de l’Internet, mais également
constaté dans les réseaux sociaux et d’autres types de réseau (voir section 1.2.3.4, p. 17).

La combinaison de l’assortativité et de l’attachement préférentiel crée, dans les réseaux
concernés, des formes en « grappes » agglomérées, où les sommets ont des voisins de degrés
essentiellement similaires dont quelques uns de degrés nettement plus élevés, et où les
sommets de très hauts degrés sont tous liés entre eux. Ces réseaux sont donc petit-monde
et sans échelle, deux caractéristiques fréquemment (mais pas toujours, voir section 1.2.4
ci-dessous) combinées.
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1.2.4 Universalité des propriétés

Des travaux précurseurs, tels que ceux deFaloutsos et al. (1999) concernant le world-
wide-web, appuyés par ceux de Barabási et Albert (1999), ont suggéré que les propriétés
précédentes sont largement répandues dans de nombreux types de graphes de terrain.

Toutefois, des études récentes (Clauset et al., 2009, Labatut, 2014) montrent qu’il
faut en réalité questionner les postulats fréquemment admis que les graphes de terrain
sont petit-monde ou sans-échelle. Cela peut être vrai pour certains types de réseaux (par
exemple, les réseaux sociaux) mais ne saurait décrire universellement tous les graphes de
terrain. L’échelle à laquelle les graphes sont analysés est également cruciale, en particulier
lorsque les paramètres étudiés en sont dépendants, comme la distribution des degrés. Il a
ainsi été observé que certains graphes présentés par Barabási et Albert (1999) dans leur
article ne semblent pas être sans échelle lorsque l’on considère une échelle étendue des
valeurs de P (k) plus large que celle présentée. De récents travaux (Shalizi & Thomas,
2011, Han et al., 2014b) ont également montré que l’homophilie, que l’on pensait très
répandue dans les réseaux sociaux, est en réalité beaucoup moins présente ou possiblement
confondue avec d’autres phénomènes.

On peut prouver que les graphes suivant un même modèle de génération, et donc modé-
lisant un même type de réalité comme des interactions entre protéines, possèdent les mêmes
caractéristiques. On peut également prouver que la présence combinée de plusieurs de ces
propriétés en caractérise d’autres, comme l’ont fait Seshadhri et al. (2012) pour l’inva-
riance d’échelle. Souvent, ces propriétés sont partielles ou moins fortes que les « grandes »
propriétés décrites précédemment. A contrario, une étude minutieuse doit être réalisée pour
les graphes de terrain dont les mécanismes de formation sont peu ou mal connus.

Ainsi, les réseaux de transports urbains ferrés (métro, tram, train urbain), bien qu’étant
également des graphes de terrain, ont généralement un coefficient de clustering local faible
et ne sont pas sans échelle : construits afin d’assurer une desserte uniforme du territoire
urbain qu’ils couvrent et d’y faciliter l’accès aux transports dans toutes les zones géogra-
phiques, les gares sont réparties, étalées sur ce territoire. La densité plus faible peut aussi
être expliquée par des contraintes spatiales influençant le choix de l’emplacement des gares
et le tracé des lignes de chemins de fer, ainsi que le graphe résultant.

1.2.5 Modèles

L’absence d’informations ou de connaissance sur les processus qui sont à l’origine des
graphes de terrain observés rend leur étude difficile. Etant donné l’existence, même dis-
cutée, de propriétés communes, une approche classique consiste à proposer des modèles
permettant de générer artificiellement des graphes ayant des caractéristiques identiques.
Cette section décrit quelques uns de ces modèles, en distinguant l’approche aléatoire de
l’approche par attachement préférentiel.
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Graphes aléatoires

Un graphe aléatoire est, comme son nom l’indique, un graphe généré par un proces-
sus aléatoire. En ce sens, la relation des graphes de terrain avec les graphes aléatoires est
ambiguë. Si, sémantiquement, le concept de graphe de terrain existe afin de le dissocier
des graphes générés purement artificiellement, ils peuvent être approchés par des modèles
mathématiques de génération (Albert & Barabási, 2002). En effet, la plupart des réseaux
réels sont formés par un processus non-déterministe, qui admet de l’aléatoire, mais souvent
très compliqué d’où le qualificatif de complexe. Les modèles proposés pour expliquer la
formation des graphes de terrain sont ainsi nécessairement spécifiques, réducteurs et sim-
plificateurs. L’étude des graphes de terrain a néanmoins largement recours à ces modèles
afin de mener des études, simulations, et évaluations d’algorithmes.

Erdős-Rényi

Nous commençons par présenter les modèles d’Erdös et Rényi (1959), introduisant
les graphes aléatoires. Bien que trop simples pour permettre de modéliser des systèmes
complexes, ils sont à la base de l’étude des propriétés des graphes.

Le premier modèle prend en entrée un graphe G dont on connaît l’ensemble des som-
mets V de cardinal n dont l’ensemble des arêtes est initialement vide, E = ∅. Ce graphe
peut contenir au maximummmax = n(n−1)

2 arêtes. On se munit d’une probabilité p, chacune
des mmax arêtes potentielles étant effectivement ajoutée à E avec une probabilité p.

La présence d’une arête constitue une variable de Bernoulli indépendante. Si p = 1, G
est un graphe complet. Le nombre d’arêtes m suit une loi binomiale de coefficient C2p

mmax

et la distribution des degrés suit une loi de Poisson lorsque n tend vers l’infini, ils ne sont
donc pas sans échelle.

Le second modèle, lié au premier, consiste à choisir un graphe de façon aléatoire uni-
forme parmi les graphes ayant un nombre de sommets n et d’arêtes m donnés. D’autres
variantes existent, utilisant des lois de probabilités plus complexes (Bollobás, 2001).

Malgré leur simplicité, les modèles d’Erdős-Rényi ont permis la réalisation de nombreux
travaux, notamment sur la connexité et les composantes connexes géantes, qui ont plus tard
été adaptés aux graphes de terrain.

Watts-Strogatz

Le modèle de Watts et Strogatz (1998) a été introduit afin de modéliser l’effet petit-
monde. Cependant, les graphes formés selon ce modèle ne montrent pas de fort coefficient
de clustering local et ne sont pas sans-échelle (leur distribution converge également vers
une loi de Poisson, comme Erdős-Rényi).
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Figure 1.3 – Graphe d’attachement préférentiel généré par Graphstream (Dutot et al.,
2007), tiré du site http://graphstream-project.org/.

On fixe d’abord un nombre de sommets n, un degré moyen k pair et une probabilité β
tels que 1� ln(n)� k � n, qui correspondent à des valeurs fréquemment observées dans
les réseaux sociaux par exemple.

On construit ensuite une grille régulière où chacun des n sommets est connecté à k
2

voisins, répartis de chacun de ses côtés dans la grille.

Ensuite, pour chaque couple de sommets vi, vj ∈ V , chaque arête (vi, vj), i < j est
remplacée avec une probabilité β par une arête (vi, vj′), j

′ 6= j n’existant pas déjà.

Barabási-Albert

Le processus de formation proposé par Barabási et Albert (1999) est lié à la présence de
phénomènes tels que l’assortativité et l’attachement préférentiel (cf. section 1.2.3.6, p. 19).

On considère un graphe initial G0 = (V0, E0) de taille initiale n0 = |V0|. On ajoute
ensuite des sommets tour à tour. A l’itération i (la taille du graphe est ni = |Vi|, ni > n0

et mi = |Ei|), un nouveau sommet est ajouté et connecté à ni ≤ n0 sommets existants, où
chaque sommet v ∈ V est choisi avec la probabilité pv suivante :

pv =
dv∑
u∈V du

=
dv

2mi

La distribution des degrés est bien en loi de puissance, avec P (dv = k) ∼ k−3

Dorogovtsev et Mendes (2002) ont proposé une variante produisant également des
graphes sans échelle, avec un paramètre d’échelle différent.
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1.2.6 Algorithmique des graphes de terrain

De nombreuses tâches d’analyse des graphes de terrain suscitent des travaux de re-
cherche : compression, visualisation (Auber et al., 2007,Jünger & Mutzel, 2012) ou détec-
tion de communautés (voir section 1.3, p. 23) dont il est question dans la thèse.

Les propriétés spécifiques des graphes de terrain sont importantes et utiles à prendre
en compte lors de la conception d’un algorithme, car elles confèrent souvent de grands
avantages, comme la réduction de la complexité moyenne (Fortunato, 2009). Longtemps
soupçonnées car constatées empiriquement, elles commencent à être prouvées (Brach et al.,
2016), ouvrant la voie à un type d’algorithmique les exploitant.

L’avantage est bien sûr d’offrir des vitesses d’exécution (très) élevées, garanties pour des
graphes possédant certaines caractéristiques données, mais incertaines pour d’autres types
de graphe. Ainsi, la détection de communauté est un problème NP -complet (Newman,
2003), mais la complexité temporelle d’algorithmes de détection P et même NP atteint
très rarement le pire cas théorique. C’est le cas de l’algorithme de Louvain, qui s’avère très
rapide alors que sa complexité théorique est élevée : dans le pire des cas, il faut réaliser
O(m3) tests lors de la phase de déplacement/regroupement des sommets (Guillaume, 2012).

Les algorithmes que nous proposons, VOLCAN et LOCNeSs, décrits dans les cha-
pitres 3, p. 66 et 4, p. 88 respectivement, s’incrivent dans ce type d’algorithmique : l’exis-
tence des voisinages de sommets qu’ils recherchent est prouvée dans des graphes possédant
les conditions de Gleich et Seshadhri (2012) (cf. section 2.5.1.2, p. 57), mais est non garantie
dans d’autres types de graphe.

1.3 La tâche de détection de communautés

Une caractéristique présentée en introduction et liée aux propriétés précédemment
énoncées est la présence de communautés dans les graphes de terrain. La notion de com-
munautés est complexe et aucune définition universelle n’est reconnue (Fortunato, 2009).
Néanmoins, il est possible de décrire la notion intuitive de communautés, ainsi que la tâche
de détection qui est au cœur de la thèse et sera reprise, détaillée, formalisée et discutée
dans le chapitre 2.

Nous présentons ici quelques éléments introductifs, en premier lieu des définitions puis
un positionnement par rapport à la fouille de graphe. Nous exposons des motivations
possibles pour réaliser cette tâche d’analyse sur un graphe, ainsi que différentes manières
d’évaluer la qualité des résultats produits.

1.3.1 Définitions

La plupart des grands réseaux d’interaction (mais pas tous) sont globalement peu
denses, cependant leur densité n’est pas uniforme. Ils ont une structure modulaire : le
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graphe de terrain qui leur est lié est composé de sous-graphes localement denses (voir
section 1.2.3.3, p. 16). Les réseaux sociaux, biologiques sont souvent très modulaires, alors
que les réseaux de transport urbain (métro par exemple), ne le sont que peu voire pas du
tout (cf. section 1.2.4, p. 20).

De façon intuitive, on appelle communautés des sous-graphes dont la densité interne
(liens entre leurs sommets) est très supérieure à la densité externe (liens avec le reste du
graphe).

Un ensemble de communautés C = {c1, c2..., ck} pour le graphe G est un ensemble de
k sous-graphes tels que ∀i ∈ J1, kK, ci ⊂ G et

k⋃
i=1

ci = G

Illustrons cette définition informelle par un exemple : considérons le réseau social évo-
qué dans l’exemple de la section 1.2.2, p. 14 : les chercheurs collaborent entre eux afin
d’effectuer des travaux et publier des résultats. On peut définir qu’un ensemble de co-
auteurs réguliers de publications forme une communauté. De même, les chercheurs sont
généralement répartis en équipes ou départements et chaque équipe peut également définir
une communauté (aspect multi-niveaux, hiérarchique, des communautés).

Cependant, il faut faire attention aux limitations de la considération du seul graphe du
laboratoire, en effet certains chercheurs collaborent peut-être uniquement avec des cher-
cheurs appartenant à d’autres laboratoires, ainsi ils semblent n’appartenir à aucune com-
munauté de co-auteurs au sein de leur laboratoire. Cette appartenance existe bien, mais
n’est pas décelable car non contenue dans les données considérées (les communautés dans
les réseaux de co-auteurs sont d’ailleurs constituées indépendamment de leur institution de
rattachement). Ainsi, une partition en communautés n’est utile qu’à la lumière d’une in-
terprétation minutieuse, réalisée par un expert dans le champ scientifique d’où les données
considérées proviennent par exemple.

Clique et quasi-clique

On pourrait vouloir associer les communautés à des cliques (cf. section 1.1.2) dont la
densité est 1, cependant la notion de clique est trop stricte pour correspondre à la réalité des
communautés rencontrées dans les graphes de terrain (Fortunato, 2009, p. 10). La notion
de quasi-clique est souvent utilisée à la place : un sous-graphe dont la densité est forte mais
qui n’est pas une clique (Matsuda et al., 1999). Formellement, étant donné γ ∈ [0, 1] on
définit une γ-quasi-clique comme un sous-graphe non vide H = (VH , EH), H ⊂ G tel que,
en notant q = |VH | :

|EH | ≥ γ
q(q − 1)

2
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En d’autres d’autres, une γ-quasi-clique est un sous-graphe possédant un pourcentage γ
des arêtes d’une clique de même taille.

Sens fort et sens faible

Radicchi et al. (2004) ont proposé une distinction entre communautés au sens fort et
au sens faible. Considérons un sous-graphe H ⊂ G, ainsi qu’un sommet v ∈ V (H). Notons
dinv (H) le nombre d’arêtes reliant le sommet v à d’autres sommets appartenant à H et
doutv (H) le nombre de sommets reliant v à des sommets n’appartenant pas à H. Radicchi
et al. donnent alors les définitions suivantes :

Définition Le sous-graphe H est une communauté au sens fort si

∀v ∈ V (H), dinv (H) > doutv (H)

Définition Le sous-graphe H est une communauté au sens faible si∑
v∈V (H)

dinv (H) >
∑

v∈V (H)

doutv (H)

Dans une communauté forte, chacun des sommets a plus de liens dans sa communauté
que vers le reste du graphe, alors que dans une communauté faible, le total du nombre de
liens dans cette communauté est supérieur à celui du total des liens vers le reste du graphe.
Il est évident qu’une communauté forte est également une communauté faible, mais que la
réciproque n’est pas vraie.

De nombreuses autres définitions de communautés ont été proposées (Wasserman &
Faust, 1994, Fortunato, 2009) mais elles se rapprochent généralement de l’une ou l’autre
des définitions présentées ci-dessus.

1.3.2 Détection de communautés et fouille de données

La recherche des sous-graphes constituant les communautés est une tâche particulière de
fouille de graphe, nous discutons dans cette section du lien entre détection de communautés
et fouille de données. Nous commençons par faire un point sur le vocabulaire utilisé puis
sur les défis communs auxquels les deux tâches font face. Nous évoquons finalement les
aspects communs aux différentes méthodes.

Vocabulaire

Le terme de communauté(s), de par son étymologie (du latin communis, commun, lui-
même de munus, relatif à quelque chose de public) et son origine (réunion ou association
de personnes ayant des intérêts communs), revêt un sens connoté « réseaux sociaux », on
peut même dire qu’il a directement été importé des sciences sociales, où il est utilisé depuis
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longtemps (Moreno & Jennings, 1938). On le rencontre d’ailleurs dans les travaux de Mark
Newman et ses collaborateurs (Girvan & Newman, 2002) sur la détection algorithmique de
communautés sociologiques dans des réseaux de co-auteurs, qui ont fortement contribué à
populariser la discipline au début des années 2000.

Néanmoins, il est maintenant utilisé de manière générique pour désigner les ensembles
identifiés dans n’importe quel graphe de terrain (Fortunato & Hric, 2016). Certains au-
teurs utilisent le terme clusters, qui est hérité de la fouille de données, et est de ce fait
sémantiquement plus neutre.

De même, l’expression détection de communautés (community detection 9) semble être
principalement utilisée pour désigner la recherche de sous-ensembles denses dans les graphes
de terrain, alors que certains auteurs lui préfèrent des termes plus neutres dont le sens est
lié à la fouille de données : network/graph clustering ou partitioning (Schaeffer, 2007,Buluç
et al., 2016) et (stochastic) blockmodelling (Karrer & Newman, 2011) par exemple. Ces
mots-clés référencent la quasi-totalité des publications sur le sujet, mais il est à noter que
graph clustering et ses dérivés liés à la fouille de données étant antérieurs à community
detection, les articles les plus anciens sont référencés uniquement par ces termes. Une
partie de la communauté scientifique dont l’existence est antérieure à la « vague » ayant
porté la détection de communauté depuis le début des années 2000, principalement liée
à l’analyse de graphes et à la combinatoire, n’utilise pas les termes community détection.
De façon analogue, les ensembles trouvés par les algorithmes sont dénommés clusters ou
communities selon la terminologie choisie.

Enfin, on remarque que le terme de détection est employé de manière abusive par
rapport à son sens premier. Concrètement, il renvoie à la nature non supervisée de la
tâche : on applique un algorithme à un graphe dans lequel des communautés peuvent
être trouvées ou non. Ce terme convient donc bien à la tâche telle qu’elle existe dans les
domaines spécifiques, en sociologie par exemple, d’où il provient : on peut constater la
présence ou l’absence de communautés.

Cependant, il est moins bien adapté à la réalité de la détection algorithmique sur
graphe. De façon pragmatique, de nombreux algorithmes opèrent un partitionnement ou
une décomposition du graphe : en ce sens un ensemble de communautés est toujours renvoyé
par l’algorithme, charge à l’expert analysant les résultats d’évaluer l’existence réelle et la
pertinence de ces communautés (cf. section 1.3.4, p. 29). Il se peut très bien que ces résultats
ne contiennent aucune communauté, au sens de la définition attendue par l’expert.

Ainsi, la détection de communautés peut être considérée comme une tâche de clustering
des nœuds d’un graphe incluant des contraintes supplémentaires, principalement liées à la
sémantique des clusters trouvés.

9. Anecdotiquement, le curieux community clustering est aussi parfois rencontré.
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Défis

Les défis rencontrés face à la détection de communautés (Fortunato & Hric, 2016) sont
pour partie communs à ceux relatifs à la fouille de données et ont trait à :

— la taille des données. En effet, les graphes de terrain étudiés, en particulier les
réseaux sociaux et biologiques, dépassent maintenant fréquemment le million de
sommets et parfois même le milliard.

— la nature des données. La nature des différentes situations modélisées par les graphes
de terrain, ainsi que leur interprétation, sont des informations très importantes à
prendre en compte pour détecter des communautés pertinentes, puis les analyser,
avec l’aide d’un expert.

— la complexité des données. Bien que l’analyse d’un graphe puisse être relativement
simple du fait du faible nombre de caractéristiques considérées (au minimum, som-
mets et arêtes), plusieurs découpages en communautés peuvent être sémantiquement
valables pour un même graphe. Cette problématique est ouverte : elle nécessite une
connaissance extérieure, comme pour la nature évoquée au point précédent, afin
d’aider à trancher les différents partitionnements possibles, voire optimiser le temps
de recherche. Il est à noter que la structure du graphe peut également être enrichie
avec des attributs, une variation au cours du temps, ou tout simplement des modèles
plus riches tels que les graphes multiplexes, complexifiant là encore la tâche.

Méthodes

Un graphe pouvant également être représenté sous forme matricielle (adjacence, inci-
dence, cf. section 1.1.1, p. 6), ou d’une collection de vecteurs, pour les graphes attribués
par exemple, on peut utiliser de nombreuses méthodes de partitionnement de données
existantes (voir section 2.2, p. 41).

Néanmoins, certains critères classiques utilisés pour mesurer la qualité d’un cluster, tels
que l’homogénéité ou la pureté, ne sont pas toujours adaptés pour mesurer la qualité d’une
communauté, a fortiori dans des cas particuliers tels que les communautés recouvrantes,
qui sont évoquées dans le chapitre 4, ou hiérarchiques (Almeida et al., 2011). Ainsi, des
méthodes de partitionnement classiques peuvent se révéler inadaptées.

D’autre part, les graphes de terrain étant peu denses leurs représentations matricielles,
liées à leurs arêtes, sont très creuses. Ainsi, les méthodes classiques de clustering utilisant
des matrices se révèlent souvent algorithmiquement coûteuses (Newman, 2003,Fortunato,
2009), particulièrement sur de très grands graphes comme nous l’avons souligné dans le
paragraphe précédent. Fortunato (2009) estime que la détection de communauté est, dans
la plupart des cas, une tâche NP -complète.

Enfin, il est très important de noter que plusieurs méthodes appliquées à un même
graphe peuvent donner plusieurs résultats différents, tous pertinents selon un (ou plusieurs)
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aspect(s) donné(s). Le choix de la méthode à appliquer est donc conditionné par les facteurs
cités précédemment, ainsi que de nombreux autres (Schaub et al., 2017). De même que pour
le clustering, il est généralement admis qu’aucune méthode ne satisfera tous les critères
attendus, en terme de performance (rapidité, passage à l’échelle...) que de résultats (qualité
structurelle, pertinence... des communautés) (Kleinberg, 2003).

La complexité de la tâche, NP -complète (Fortunato, 2009), nécessite donc le dévelop-
pement de méthodes spécifiques. On distingue généralement deux manières de procéder :

— en donnant une définition de ces communautés et en concevant un algorithme pour
les trouver dans G

— en concevant un algorithme utilisant des mécanismes ou propriétés du graphe pour
cibler des ensembles qui sont ensuite interprétés comme des communautés.

Des caractéristiques plus précises, présentées dans le chapitre suivant section 2.3, p. 45,
permettent de décrire et organiser les différentes méthodes et familles de méthode de dé-
tection.

1.3.3 Motivations

De même que pour le clustering de données en général, trouver la structure commu-
nautaire d’un réseau est bien évidemment d’abord utile pour le comprendre, en extraire
des informations (Newman, 2012). Nous citons ici trois exemples de motivations à la base
de la détection de communautés.

Aider à l’analyse d’un réseau

Détecter des communauté peut permettre, par exemple, d’isoler des zones du graphe à
l’origine de fonctions importantes du réseau associé. Ainsi Sueur et al. (2011) recherchent
des groupes sociaux au sein d’une population de primates afin de mieux comprendre leur
comportement. Cela peut également permettre de découvrir des informations enfouies. Par
exemple, la recherche visant à identifier des terroristes sur les réseaux sociaux est très
active (Krebs, 2002,Ouellet, 2016). Les graphes de terrains visés étant généralement très
grands, la taille des données étant un défi cité précédemment, il est n’est pas possible de
réaliser l’analyse de tels réseaux « à la main ».

Etablir des modèles de prédiction

Appréhender les caractéristiques des réseaux permet d’en construire des modèles pré-
dictifs d’évolution (prédiction de sommets ou de liens (Lü & Zhou, 2011)). Ces modèles
sont très demandés dans le cadre d’applications commerciales par exemple : caractérisation
de profils (d’acheteurs, de visiteurs, de clients...). Différents exemples d’application sont
cités section 1.2.2, p. 14.
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Spécifiques

Bien évidemment, parmi les nombreux domaines de recherches utilisant l’analyse des
réseaux complexes, certaines applications ont des besoins spécifiques en terme d’algorith-
mique (cf. section 1.2.2, p. 14).

Par exemple, cette thèse s’attache à présenter des méthodes permettant de détecter des
communautés opérant sur des réseaux mobiles ad-hoc spécifiques, les OMSN, décrits dans
la sous-section 1.4.4, p. 33.

1.3.4 Evaluation

L’évaluation de la qualité des communautés est un point clé de la détection, lié à la
complexité et la nature du graphe considéré, évoquées précédemment. Parmi les différents
découpages possibles d’un graphe en communautés, il faut pouvoir identifier les plus sensés
et pertinents. Pour cela, différentes méthodologies sont utilisées (Danon et al., 2005),
parmi lesquelles :

— l’appel à la connaissance d’un expert du domaine pour évaluer « à la main » un
échantillon des communautés trouvées (l’échantillonnage étant une problématique
en soi (Leskovec & Faloutsos, 2006))

— l’utilisation de métriques explorant les caractéristiques intrinsèques des communau-
tés (taille, répartition des degrés...) (Almeida et al., 2011)

— la comparaison avec un modèle de référence (Yang & Leskovec, 2015). La majorité
des algorithmes de détections étant non-supervisés, c’est-à-dire qu’ils identifient
les communautés dans un graphe qu’ils analysent pour la première fois, si une
partitions en communautés de référence existent (les données sont annotées), on
peut les comparer aux communautés trouvées. Ces données annotées sont souvent
désignées sous le nom de vérité terrain (ground truth en anglais), bien que le terme
ne fasse pas consensus, en particulier quand ces annotations n’ont pas été réalisées
directement « sur le terrain ».

On note que les algorithmes par optimisation de critère fournissent des communautés
optimales pour le graphe donné, au sens du critère utilisé.

Un point très important car il fait l’objet de nombreuses discussions et de nombreux
travaux dans la communauté scientifique de la détection de communautés sur graphe porte
sur l’adéquation entre les modèles de communautés (que l’on recherche ensuite sur graphe),
les communautés optimales selon une fonction objectif, et autres communautés théoriques
d’une part, et la réalité des communautés dans les graphes de terrain d’autre part. De
nombreux auteurs mettent en garde contre la trop grande confiance accordée aux commu-
nautés théoriques par rapport aux formes très diversifiées des communautés rencontrées
dans les graphes de terrain (Hric et al., 2014,Yang & Leskovec, 2015).
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1.4 Contexte applicatif : routage dans des réseaux mobiles
opportunistes sociaux

Dans cette dernière section, nous abordons la notion du « terrain » des graphes de ter-
rain pour lesquels les algorithmes proposés dans cette thèse ont été conçus. Une connais-
sance du contexte d’application particulier envisagé est en effet utile afin de mieux com-
prendre la motivation de nos travaux.

Les réseaux considérés sont des réseaux mobiles apparus récemment combinant de nom-
breuses caractéristiques que nous décrivons dans une première sous-section, avant d’exposer
les défis rencontrés dont nous détaillons un point, le routage, ainsi qu’un exemple de leur
exploitation. Nous discutons enfin de la faisabilité et de l’intérêt de la détection de com-
munautés dans un tel réseau.

1.4.1 Un cas (très) particulier de graphe de terrain

Les algorithmes présentés dans cette thèse sont destinés à exploiter des graphes de
terrain d’une catégorie particulière. Ces graphes sont induits par des réseaux mobiles op-
portunistes sociaux (Hui et al., 2005,Lee et al., 2013,Conti & Giordano, 2014), qui ont
la particularité d’être des réseaux dynamiques (car constitués d’entités mobiles sans-fil),
ad-hoc, opportunistes, mais dont la structure hérite de celle d’un réseau social.

Définitions

Nous commençons par définir les termes introduits concernant les réseaux mobiles :
ad-hoc et opportuniste.

Définition Un réseau mobile ad-hoc, désigné par son acronyme anglais MANET (Mobile
Ad-hoc NETwork), est un réseau constitué d’entités mobiles, sous-entendues communi-
quant entre elles sans-fil la plupart du temps, sans infrastructure propre, s’auto-configurant
ainsi de manière continue et autonome (Macker & Corson, 1998). Cela signifie que les
échanges entre entités s’effectuent en pair-à-pair, ce dont doit tenir compte le routage du
trafic. Le nom MANET provient d’un groupe de travail de l’Internet Engineering Task
Force 10 chargé de standardiser des protocoles de routage basés sur IP, afin de pouvoir
réaliser du routage sans-fil en tenant spécifiquement compte de la dynamique des nœuds
du réseau.

Définition Un réseau mobile opportuniste est un réseau ad-hoc formé automatiquement
dès que les entités sont à portée de communication les unes des autres.

10. https://datatracker.ietf.org/wg/manet/charter/
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Exemple de réseau mobile opportuniste

Un exemple type d’un tel réseau est un réseau de téléphones mobiles communicant
sans fil en pair-à-pair : ces téléphones sont des dispositifs portés par des personnes et
la structure du réseau dépend de la position géographique de ces personnes (porteurs),
rendant possibles ou non les communications. Un réseau social sous-jacent (relations entre
les porteurs), influençant le fait qu’elles puissent se trouver au même endroit à un instant
donné, permet donc d’anticiper cette structure.

Le réseau mobile opportuniste formé hérite donc plus ou moins directement de la struc-
ture du réseau social et des caractéristiques qui s’y rapportent. Un tel réseau est dénommé
Opportunistic Mobile Social Network (OMSN), mais il a également été étudié sous d’autres
noms, par exemple PSN (Pocket Switched Network) par Hui et al. (2005), ou encore SSN
(Spontaneous Smartphone Network) par Aloi et al. (2014). Ses principales caractéristiques
sont :

— mobile et sans-fil : ce réseau est donc mobile, les dispositifs évoluant dans l’espace
conjointement à leurs porteurs. Ils communiquent entre eux sans fil (Wi-Fi direct,
Bluetooth...)

— ad-hoc : ce réseau est formé spontanément, sans architecture centralisée. Il est gé-
néralement à sauts multiples (les paquets passent d’intermédiaire en intermédiaire),
bien que dans de rares cas où tous les porteurs sont proches géographiquement, des
sauts uniques soient possibles.

— tolérant aux délais : les caractéristiques ci-dessus impliquent de potentielles interfé-
rences ou ruptures de communications fréquentes entre dispositifs, dont résulte une
latence moyenne élevée.

— topologie mesh : de même, les caractéristiques précédentes font que ces réseaux
adoptent le plus souvent une topologie mesh (cf. topologie régulière, section 1.1.5,
p. 12), la plus efficace pour réduire la latence et les ruptures de communication.

1.4.2 Défis

Les défis concernant les OMSN sont similaires aux principaux défis relatifs aux MA-
NETs et aux réseaux tolérants aux délais (Cao & Sun, 2013,Conti & Giordano, 2014).

En premier lieu figure le routage, c’est-à-dire la transmission et l’orientation des paquets
réseau afin qu’ils parviennent de leur origine à leur destination. Dans un OMSN, il doit
tenir compte de la topologie mesh, la latence, la rupture de routes... En particulier, la
nature ad-hoc et tolérante aux délais impose de multiples contraintes. Un routage naïf,
par exemple par inondation (flooding), se heurte à de nombreux inconvénients (Tseng
et al., 2002) liés au coût des nombreux messages échangés : grande utilisation de la
bande passante et grand nombre de messages (souvent redondants) reçus par les nœuds.
De ces deux inconvénients dérivent de multiples autres : recevoir beaucoup de messages

31



Chapitre 1. Contexte et application considérés

a un coût énergétique non négligeable pour un dispositif mobile, des messages peuvent
circuler très longtemps après avoir atteint leur cible –leur durée de vie (TTL, Time To
Live) étant élevée pour respecter la tolérance aux délais–, les performances du réseau se
trouvent donc dégradées par rapport à leur potentiel. De plus, l’évolution du réseau liée aux
déplacements des porteurs implique non seulement de possibles ruptures de communication,
mais également une déconnexion possible d’une partie du réseau. Ainsi, un chemin de bout-
en-bout entre deux nœuds peut très bien, d’un instant à l’autre, non seulement changer
mais tout simplement cesser d’exister. La livraison d’un message n’est donc jamais garantie
à tout instant.

La sécurité est également souvent citée, en effet les protocoles de sécurisation des
échanges actuels s’appliquent plus difficilement aux MANETs, quand ils ne sont pas tout
simplement incompatibles (Di Pietro & Domingo-Ferrer, 2013).

1.4.3 Exemple réel de réseau OMSN : FireChat

Parmi différentes applications existantes des OMSN dans le monde réel (Lepp, 2015),
nous choisissons de présenter ici un exemple qui a beaucoup fait parler de lui dans les
média : FireChat 11.

FireChat est une application pour équipement numérique mobile, type smartphone/tablette,
permettant à ses utilisateurs de communiquer localement en échangeant des messages tex-
tuels de pair à pair. Les dispositifs à portée de communication, via sans-fil Wifi ou Blue-
tooth, forment un réseau ad-hoc décentralisé mesh. Chaque utilisateur connecté à ce réseau
peut échanger des messages avec n’importe quel autre utilisateur également connecté, sans
passer par une infrastructure centralisée, a fortiori un opérateur téléphone : c’est donc bien
un MANET.

Les principaux avantages de ce type d’application sont évidemment la possibilité de
s’affranchir d’un opérateur téléphonique, pour des raisons de coût, mais surtout confiden-
tialité et de disponibilité vis-à-vis de l’infrastructure d’un opérateur.

Ainsi, l’application FireChat a été très utilisée en Irak en 2014, lorsque le gouvernement
irakien a restreint l’accès à Internet (Hern, 2014), permettant de contourner cette restriction
de la disponibilité d’accès à un réseau global. Elle a également été utilisée à Hong-Kong, en
2014 toujours, lors des manifestations contre le pouvoir chinois (Bland, 2014), qui contrôle
et censure la plupart des communication électroniques. Les protestataires pouvaient ainsi
bénéficier d’une meilleure confidentialité de leurs échanges électroniques.

Des applications du même type sont également utilisées en cas de catastrophe naturelle
mettant à mal le fonctionnement infrastructures de communication traditionnelles (télé-
phone fixe, mobile, Internet), telles que des séismes, typhons et tsunami. Elles permettent
aux personnes des zones sinistrées de communiquer entre elles afin de s’assurer qu’elles
sont indemnes, de prévenir les secours, rechercher les personnes disparues... alors que la

11. https://www.opengarden.com/firechat.html

32



1.4. Contexte applicatif : routage dans des réseaux mobiles opportunistes sociaux

circulation dans ces zones est très difficile voire impossible. Ces tâches sont cruciales en
particulier dans les premières heures suivant la survenue de la catastrophe.

Les principaux inconvénients sont les inconvénients généraux des réseaux ad-hoc dé-
centralisés, en premier lieu le routage en pair à pair dans un réseau dynamique et très
volatile (voir ci-dessus 1.4.2, p. 31). D’autres inconvénients sont liés aux dispositifs mobiles
et technologies utilisées : portée limitée et haute consommation d’énergie du Bluetooth et
du Wi-fi Direct par exemple.

1.4.4 Un cas (très) particulier de détection de communautés

Tel que nous l’avons décrit précédemment, le routage est une tâche difficile dans les
réseaux mobiles ad-hoc. Une des motivations de nos travaux est d’utiliser la caractéristique
sociale des OMSN afin d’améliorer ce routage. En effet, différentes études ont montré que
les propriétés de l’organisation sociale humaine pouvaient être mises à profit à cet effet
(Chaintreau et al., 2005,Chaintreau et al., 2007,Costa et al., 2008,Karamshuk et al.,
2011).

Cette organisation humaine prend différentes formes et connaître les zones denses où
se regroupent les personnes, où tous les dispositifs mobiles se donc retrouvent à portée,
facilite l’échange des paquets réseaux. Ces regroupements denses correspondent dans le
graphe afférent à des communautés. Il existe également des algorithmes utilisant d’autres
propriétés, tel que SimBet avec la centralité d’intermédiarité (Daly & Haahr, 2007).

Les premiers travaux utilisant la détection de communautés afin d’améliorer le routage
ont été proposés par Hui et al. (2011) avec le protocole BUBBLE Rap. Le principe est
de transférer un paquet réseau vers un sommet de chaque communauté connue en s’aidant
de mesures de centralité, jusqu’à ce qu’un sommet de la communauté du destinataire soit
atteint. Ce sommet transmet alors le paquet aux aux membres de la communauté jusqu’à
ce que le destinataire soit atteint.

La méthode de détection de communautés utilisée est adaptée à partir de travaux
réalisés sur les réseaux tolérants aux délais (une sur-classe des MANETs) (Hui et al.,
2007).

Les expériences menées montrent des gains de performances significatifs, diminuant la
surcharge du réseau (en terme « d’inondation » de paquets) par rapport à des méthodes
existantes, tout en gardant un taux d’acheminement de paquets satisfaisant (Orlinski &
Filer, 2013).

Ces travaux ont été poursuivis afin de proposer des méthodes de détection dynamiques,
capables de produire une structure communautaire en temps réel (Chan et al., 2009).

33



Chapitre 1. Contexte et application considérés

1.5 Bilan

Nous avons, dans ce chapitre, passé en revue des notions élémentaires de théorie des
graphes utiles pour comprendre le reste du manuscrit. Nous avons présenté un type de
graphes particulier, les graphes de terrain, pour lesquels nous avons introduit des défini-
tions, des modèles ainsi que des exemples.

Nous avons également introduit une tâche particulière pour l’exploitation de ces graphes
de terrain : la détection de communautés. Cette tâche est au centre des travaux présentés
dans la thèse.

Nous avons finalement présenté un cas d’application de détection de communautés lié
à la thèse : le routage dans des réseaux mobiles opportunistes.

La prochaine partie traite de la détection de communautés sur graphe statique, en pro-
posant un état de l’art des méthodes de détection existant et en présentant deux contri-
butions : les algorithmes VOLCAN et LOCNeSs, réalisant une détection de communautés,
respectivement disjointes et recouvrantes, sur un graphe statique.
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Première partie

Détection statique de communautés
orientée-sommet
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Introduction

Nous avons vu dans les chapitres introductifs précédents ce qu’est la tâche de détection
de communautés dans des graphes, les difficultés qu’elle représente, et le contexte particulier
dans lequel nous souhaitons l’appliquer : les réseaux mobiles décentralisés sociaux.

Cette première partie considère le cas de référence défini par des graphes statiques,
c’est-à-dire entièrement déterminés par un ensemble de sommets et d’arêtes, tous deux
fixes et constants.

Le chapitre 2 dresse un état de l’art des méthodes existantes, en en distinguant cinq
familles principales qui illustrent, de par leur variété, la complexité et la diversité d’inter-
prétation de la tâche. Il détaille en particulier le cas des méthodes orientées-sommet, cadre
dans lequel nos propositions s’inscrivent.

Le chapitre 3 présente l’algorithme que nous avons proposé, nommé VOLCAN, en
mettant l’accent sur les principes généraux qui structurent l’intégralité de nos propositions,
pour ce cas des communautés statiques disjointes comme pour les suivants, présentés dans
le chapitre 4 et la partie II.

Le chapitre 4 s’intéresse au cas étendu des communautés recouvrantes, c’est-à-dire qui
s’affranchissent de la contrainte d’intersection vide des communautés, autorisant des som-
mets à appartenir simultanément à plusieurs d’entre elles : il correspond à un modèle plus
réaliste des communautés présentes dans le monde réel, en particulier pour les réseaux
sociaux dont les OMSN que nous considérons dans la thèse. Il présente l’extension de l’al-
gorithme VOLCAN pour ce cas, nommée LOCNeSs, qui suit les mêmes principes généraux
d’approche orientée-sommet.
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Chapitre 2

Etat de l’art : détection de
communautés disjointes
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Dans ce chapitre, nous dressons un état de l’art de la détection de communautés dis-
jointes dans des graphes statiques. Nous commençons par formaliser dans une première
section la tâche en elle-même, en détaillant les formes que peuvent prendre les commu-
nautés dans un graphe, ainsi que les méthodes connexes d’analyse de graphe, puis nous
discutons dans une troisième section des différentes caractéristiques des méthodes elles-
mêmes, permettant de les décrire et les classer afin d’établir une grille de lecture pour
mieux appréhender l’état de l’art. La quatrième section décrit les principales familles de
méthodes classées par type de détection et la cinquième section détaille en particulier la
famille dite « orientée-sommet ». Les informations contenues dans ce chapitre peuvent être
complétées par la lecture de différents ouvrages dédiés (Newman, 2010,Barabási, 2016).

2.1 Communautés disjointes vs. recouvrantes

Nous avons introduit dans le chapitre précédent (section 1.3) la notion de communautés
dans un graphe de pair avec celle de leur détection de façon générale. Nous en distinguons
ici deux types, les communautés disjointes et recouvrantes.

L’ensemble des communautés dans un graphe peut être défini sous la forme d’ensemble
de sous-graphes (cf. section 1.3, p. 23). Comme il s’agit de sous-graphes induits, ils sont
totalement déterminés par leur ensemble de sommets ou par leur ensemble d’arêtes. Dans
la suite de ce manuscrit nous utilisons la représentation la plus répandue, comme ensemble
de sommets.

L’ensemble de communautés C = {c1, c2..., ck} est donc défini comme une partition de
l’ensemble V des sommets du graphe :

∀i ∈ J1, kK, ci ⊂ V⋃
i∈J1,kK

ci = V

De façon générale, la décomposition d’un ensemble de données en sous-ensembles est
dite disjointe si elle est telle qu’un élément est présent dans exactement un sous-ensemble.
Les intersections entre sous-ensembles sont donc vides.

Dans tout ensemble de données, en particulier dans les graphes de terrain, il peut être
naturel de ne pas produire une décomposition en ensembles disjoints : il existe de multiples
justifications au fait qu’un élément puisse appartenir à plusieurs ensembles simultanément.
Une telle décomposition est dite recouvrante, ou chevauchante (overlapping en anglais). En
fouille de données, le partitionnement en ensembles non-disjoints existe depuis longtemps
(Jardine & Sibson, 1968,Shepard & Arabie, 1979,Ozawa, 1985).

Il en est de même pour la détection de communautés dans les graphes, on distingue
ainsi les communautés disjointes et recouvrantes ou chevauchantes :
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Définition Un ensemble de communautés disjointes d’un graphe G est une partition dis-
jointe de ses sommets C = {c1, c2..., ck}, c’est-à-dire telle que :

∀i, ci ⊂ V⋃
i

ci = V

∀ci, cj ∈ C, i 6= j, ci ∩ cj = ∅

Définition Le cas recouvrant n’impose pas la même contrainte : un ensemble de com-
munautés recouvrantes (appelé cover en anglais) d’un graphe G est une partition de ses
sommets C = {c1, c2..., ck} telle que :

∀i, ci ⊂ V⋃
i

ci = V

∃ci, cj ∈ C, i 6= j, ci ∩ cj 6= ∅

Ce chapitre présente un état de l’art des méthodes de détection de communautés dis-
jointes, les méthodes traitant du cas recouvrant, qui constituent souvent des extensions
des méthodes pour communautés disjointes, sont présentées section 4.2, p. 92.

2.2 Méthodes de fouille de graphes précurseures

Si le concept de détection de communautés dans les réseaux est apparu plutôt récem-
ment (début des années 2000), la décomposition algorithmique d’un graphe en sous-graphes
est une tâche qui a suscité de nombreux de travaux de recherches depuis plusieurs décen-
nies.

Cette section présente les méthodes de fouille de graphe qui reposent sur des définitions
contraintes de communautés dans le cadre de la théorie des graphes, ainsi que des méthodes
issues du domaine de la fouille de données, qui peuvent être transposées pour l’identification
de communautés (Gondran & Minoux, 1995,Kleinberg & Tardos, 2005). Elles constituent
les précurseures des méthodes décrites dans les sections suivantes.

2.2.1 Enumération des cliques

De par leur complétude, les cliques ont logiquement formé de bons modèles pour les
communautés. Le principal inconvénient est que l’énumération des cliques ou la recherche
de cliques maximales dans un graphe sont des problèmes NP-difficiles, voire NP-complets
dans certains cas. Un algorithme célèbre est celui de Bron et Kerbosch (1973), listant
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toutes les cliques maximales d’un graphe, qui peut être utilisé comme base pour détecter
des communautés.

2.2.2 Décomposition de graphe

La décomposition de graphe est, stricto sensu, la scission d’un graphe en plusieurs
composantes. Cependant, le terme « décomposition de graphe » est utilisé pour recouvrir
différents types de méthodes. Nous présentons ici les trois principaux : en sous-graphes
d’arêtes disjointes, modulaire et en k-coeurs.

Décomposition en sous-graphes d’arêtes disjointes

Cette décomposition produit un ensemble de sous-graphes tels qu’aucun d’entre eux
ne partage d’arête avec un autre (edge-disjoint subgraphs). C’est un problème NP-complet
très étudié (Dor & Tarsi, 1997).

Soit G = {S1, ..., Sk}, Si ⊂ E une telle décomposition d’un graphe G = (V,E), elle
vérifie : ⋃

i

E(Si) = E

∀i 6= j, E(Si) ∩ E(Sj) = ∅

Décomposition modulaire

La scission d’un graphe en sous-graphes de sommets disjoints est généralement appelée
décomposition modulaire, où les sous-ensembles de sommets sont appelés modules (éga-
lement : ensembles autonomes, ensembles homogènes, intervalles et ensembles partitifs)
(Gallai, 1967,Montgolfier, 2003,Habib & Paul, 2010).

La définition formelle est semblable à la décomposition en sous-graphes d’arêtes dis-
jointes, en considérant des sous-ensembles de sommets disjoints respectant les contraintes
suivantes : chaque module Si doit former une composante connexe et tous ses sommets
doivent partager les mêmes voisins dans Si.

Soit G = {S1, ..., Sk}, Si ⊂ V une telle décomposition d’un graphe G = (V,E), elle
vérifie : ⋃

i

V (Si) = V

∀i 6= j, V (Si) ∩ V (Sj) = ∅

Si est connexe

∀i,∀u, v ∈ Si,Γ(u) ∩ Si = Γ(v) ∩ Si
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La décomposition de graphes, particulièrement la décomposition modulaire, est un
champ d’étude à part entière en algorithmique des graphes qui dispose de familles de
méthodes dédiées, produisant des arbres de décomposition. Le premier algorithme, de com-
plexité polynomiale, a été proposé par James et al. (1972). D’autres, linéaires, ont depuis
été introduits (Cournier & Habib, 1994,McConnell & De Montgolfier, 2005,Tedder et al.,
2008).

Décomposition en k-cœurs

Un k-cœur d’un graphe G est un sous-graphe connexe maximal dans lequel tous les
sommets sont de degré au moins k. Garantir un degré k tout en ne cherchant pas à énumérer
les cliques est intéressant, car un cœur dense (de k élevé) contient un certain nombre
de quasi-cliques (cf. section 1.3.1, p. 23) tout en nécessitant des calculs de complexité
algorithmique moindre. Les k-cœurs vérifient une structure d’imbrication, les cœurs les
plus denses étant évidemment inclus dans les cœurs les moins denses.

Une décomposition en k-cœurs peut donc permettre de trouver les communautés dans
un graphe (Dorogovtsev et al., 2006,Giatsidis et al., 2011).

2.2.3 Partitionnement, clustering de graphe

D’autres partitions de l’ensemble des sommets d’un graphe peuvent être obtenues en
leur appliquant des algorithmes de partitionnement (ou clustering) (Jain et al., 1999), dont
nous présentons ici trois types : les partitionnements par critère, par recherche de flots et
coupes et deux types de partitionnements plus spécifiques : hiérarchique et spectral.

Partitionnement par critère

Il s’agit d’utiliser un critère déterminant quelles arêtes couper afin d’obtenir des sous-
graphes. On supprime ainsi des arêtes, itérativement ou non, jusqu’à déconnecter des com-
posantes, produisant des sous-graphes disjoints.

On peut citer en exemple l’algorithme de Kernighan et Lin (1970), utilisé pour conce-
voir des circuits électroniques et intégrés VLSI. Il scinde un graphe en deux sous-graphes
disjoints, en minimisant la somme des poids des arêtes supprimées.

Pour les graphes de terrain, les centralités sont très utilisées, dont la centralité d’in-
termédiarité (betweenness, Freeman (1977)), qui mesure la propension d’un sommet à se
trouver sur le plus court chemin entre deux autres sommets. On peut citer l’article de
Girvan et Newman (2002), qui ont introduit la edge betweenness pour partitionner un
graphe : on calcule cette edge betweenness pour toutes les arêtes du graphe, puis on retire
celle de plus haute betweenness et on répète ces étapes itérativement (on peut ne calculer
la betweenness que des arêtes qui ont été affectées par une suppression) jusqu’à obtenir un
niveau de partitionnement souhaité.
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Figure 2.1 – Graphe et structure modulaire hiérarchique (a), représentée sous forme de
dendrogramme (b) avec le code couleur des ensembles (c). Au plus haut niveau, il y a deux
communautés (rouge et verte), au plus bas il y en a 5 (couleurs des sommets) Crédit : Shi
et al. (2013)

Partitionnement par recherche de flots et coupes

Les flots et coupes sont des notions centrales en théorie des graphes et en recherche
opérationnelle : la coupe autour d’un ensemble de sommets a été rappelée dans la section
1.1.4, p. 9, le flot est la somme des informations qui peuvent circuler dans le graphe, il est
lié aux « capacités » (généralement les poids) des arêtes. Un théorème lie la recherche d’un
flot maximum à celui d’une coupe minimale. Ces notions étant riches et complexes, nous
renvoyons à l’ouvrage de Gondran et Minoux (1995) pour plus de détails sur le sujet.

Les communautés possédant la propriété d’être constituées d’ensembles de sommets
ayant une faible connectivité entre eux (cf. annexe C.1, p. 193), on peut rechercher des
communautés en réalisant des coupes minimales selon un critère de connectivité. Il existe
notamment des méthodes basées sur la conductance : on part en général d’une coupe
du graphe de valeur la plus faible possible (ou autre partition optimisée selon un critère
voulu) et on en améliore la conductance (Lang & Rao, 2004). Leskovec et al. (2008) ont
établi qu’une combinaison de cette méthode avec l’algorithme de partitionnement METIS
(Karypis & Kumar, 1998) produisait des communautés de bonne qualité.

Partitionnements hiérarchique et spectral

Le regroupement (ou clustering) hiérarchique consiste à mesurer la similarité ou la dissi-
milarité entre les éléments de données puis à les rapprocher hiérarchiquement : on constitue
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un arbre appelé dendrogramme dont chaque nœud non-terminal est le regroupement des
nœuds sous lui, qui ont le même niveau de (dis)similarité (Johnson, 1967,Karypis et al.,
1999). Le partitionnement hiérarchique d’un graphe en communautés et le dendrogramme
associé sont illustrés figure 2.1.

Un autre type de clustering populaire est le clustering spectral, basé sur les valeurs
propres de la matrice laplacienne des données considérées, par exemple avec l’algorithme
de Shi et Malik (2000). On utilise pour cela une représentation matricielle du graphe, telle
qu’une matrice d’adjacence. Ce type de partitionnement est néanmoins coûteux et difficile
à exécuter sur de grands graphes (Newman, 2013).

Il est également possible de réaliser un partitionnement spectral basé sur la conduc-
tance, dans ce cas on utilise les bornes fournies par l’inégalité de Cheeger (Cheeger,
1969, Jerrum & Sinclair, 1989), bornant la conductance aux valeurs propres de la ma-
trice laplacienne du graphe ; on réalise ensuite un partitionnement spectral en utilisant
cette matrice.

2.3 Caractéristiques des méthodes existantes

Dans cette section, nous présentons quelques caractéristiques choisies décrivant les mé-
thodes existantes de détection de communautés (Fortunato, 2009). Le choix de ces caracté-
ristiques est relatif aux algorithmes proposés dans la thèse, permettant d’établir une grille
de lecture et de classification des différentes méthodes présentées dans la section 2.4, p. 48.

2.3.1 Définition des communautés recherchées

Comme nous l’avons souligné dans le chapitre 1, il n’existe pas de consensus sur la
définition des communautés, ce qui conduit à une grande variabilité des résultats obtenus
par les différentes méthodes existantes. Ainsi, chercher des cliques ou des quasi-cliques, des
communautés fortes ou faibles (cf. section 1.3.1, p. 23) ne donne pas les mêmes résultats.
Les algorithmes peuvent donc d’abord être distingués par les propriétés structurelles des
communautés qu’ils identifient, même si l’établissement de celles-ci n’est pas aisé.

2.3.2 Localité vs globalité

L’opposition local vs global recouvre plusieurs caractéristiques différentes, elle est en
cela parfois trompeuse. Nous nous intéressons ici aux deux niveaux principaux : celui des
communautés et celui de leurs critères d’évaluation.
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Communauté globales vs. communautés locale

Une structure communautaire globale est une partition de l’ensemble des sommets
comme nous l’avons présenté jusqu’ici : chaque sommet est affecté et appartient à une
communauté (ou plusieurs, pour les communautés recouvrantes).

Une communauté locale, quant à elle, est une communauté relative à un sommet ou un
ensemble de sommets, identifiée à l’aide d’un processus d’exploration à partir de ce ou ces
sommets. Un point clé de cette exploration est, par exemple, d’identifier la frontière de la
communauté : les arêtes entre les sommets qui la composent et ceux qui lui sont extérieurs.

Dans les réseaux sociaux notamment, la multiplicité de petites communautés nommées
ego networks (centrées sur un utilisateur), établie depuis longtemps en sociologie (Freeman,
1982), a motivé de nombreux travaux sur les communautés locales (Leskovec et al., 2009).

Une différence entre une communauté locale et une communauté appartenant à la
partition entière d’un graphe se situe au niveau de l’indépendance de leur existence : en
effet on peut rechercher une communauté locale seule, sans s’intéresser au reste du reste
du graphe. Dans ce cas, seule une partie des sommets et arêtes est considérée. Il existe
des méthodes détectant uniquement des communautés locales, s’arrêtant à la frontière de
celles-ci (Clauset, 2005), sans explorer entièrement le graphe. A l’opposé, une communauté
« globale » n’existe pas indépendamment des autres, elle résulte du partitionnement du
graphe entier.

Critère global vs critère local

Un critère global évalue la qualité de la totalité d’une structure communautaire. Il
nécessite pour cela des informations au-delà d’une seule communauté, souvent sur l’inté-
gralité du graphe. L’avantage est qu’il permet de considérer une vision d’ensemble : une
communauté localement optimale pouvant ne contribuer que faiblement à l’optimalité de
la structure communautaire du graphe entier, le critère permet d’optimiser les différentes
communautés locales afin d’atteindre un optimum global. Un critère global très connu est
la modularité (Newman, 2004b), détaillée section 2.4.1, p. 48.

Un critère de qualité local, au contraire, est généralement entendu comme un critère éva-
luant un sous-graphe en tant que tel, sans requérir d’informations sur le reste du graphe. On
peut citer en exemple la densité interne d’une communauté, qui ne nécessite que le nombre
de sommets et d’arêtes dans le sous-graphe considéré, au contraire de la modularité. L’avan-
tage des critères locaux est qu’ils peuvent être calculés rapidement et indépendamment sur
chaque communauté. Les méthodes les exploitant sont donc plus facilement parallélisables.
De nombreux critères globaux ont donc été adaptés en critères locaux, ainsi une version
locale de la modularité a été proposée par Clauset (2005).
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2.3.3 Agglomératif vs divisif

Les qualificatifs agglomératif et divisif sont appliqués aux méthodes de constitution
d’ensembles de tous types pour décrire leur stratégie : regroupement ou partitionnement
(respectivement).

Les méthodes agglomératives peuvent être décrites comme bottom-up : on considère
tout d’abord chaque élément de base (dans le cas d’un graphe, un sommet) et on opère
des regroupements jusqu’à obtenir des ensembles d’une qualité jugée suffisante.

A l’inverse, les méthodes divisives sont qualifiées de top-down : on considère l’ensemble
des données, ici le graphe dans son ensemble, puis on cherche où « couper » (supprimer
une arête dans un graphe) pour former des sous-ensembles d’une qualité suffisante.

Au fur et à mesure des étapes d’agglomération ou de division, on peut donc obtenir
différents « niveaux » de communautés, que l’on peut voir sur l’exemple figure 2.1, p. 44.
Ces niveaux sont représentables par un dendrogramme, également visible sur la figure.

2.3.4 Répartition des calculs, centralisation/décentralisation

Les méthodes existantes, au delà de différences sur les définitions des communautés
en elles-mêmes, peuvent aussi être différenciées selon des critères algorithmiques de de
répartition des calculs. En effet, au fur et à mesure que les graphes de terrain étudiés
deviennent de plus en plus grands, la détection ne peut plus être effectuée sur une seule
machine, même puissante.

La tâche de distribution d’un algorithme existant étant complexe, certains travaux s’at-
tachent à proposer des versions parallélisables d’algorithmes éprouvés (Montresor et al.,
2013), alors que d’autres cherchent à produire des méthodes nouvelles, directement utili-
sables dans une architecture parallèle (Leung et al., 2009,Martelot & Hankin, 2014).

Si l’algorithme utilise en entrée des informations centralisées, il doit accéder à une mé-
moire centrale uniquement, alors que si ces informations sont décentralisables elles peuvent
être réparties en ensembles indépendants, que l’on peut également distribuer dans la mé-
moire de chaque processus léger parallèle (thread). Il est alors beaucoup plus facile de
distribuer les calculs car les différents processus peuvent travailler indépendamment, sans
perdre de temps à accéder à un information centralisée, nécessairement partagée, ou à
partager eux-mêmes des données entre eux.

La centralisation n’est pas assimilable à la répartition : un algorithme peut être à la fois
centralisé et réparti. Dans ce cas, un programme central se charge par exemple de répartir
les calculs sur les nœuds disponibles et de collecter et agréger les résultats, à l’instar du
framework MapReduce de Google (Lee et al., 2012).

Une méthode globale est plus efficace dans une architecture centralisée, en effet s’il y
a besoin d’accéder à une information sur nombre de zones du graphe, il est plus simple et
rapide d’aller les chercher dans une mémoire centrale (si tant est que la taille du graphe
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permette de le stocker en mémoire centrale (McCune et al., 2015)). A l’inverse, une
méthode locale, si elle utilise des informations n’excédant pas le voisinage proche d’un
sommet, sera plus facilement décentralisable, bien qu’une implémentation décentralisée
soit complexe, comme nous le montrons avec VOLCAN section 3.3, p. 74.

2.4 Principales familles de méthodes de détection disjointe

Dans cette section, nous dressons un état de l’art des méthodes récentes (postérieures à
2000) destinées à trouver des communautés dans des graphes, plus précisément dans cette
section des communautés disjointes. On considère ces méthodes en-dehors du champ de
la fouille de graphe, car répondant à des contraintes sémantiques spécifiques, comme nous
l’avons décrit dans les considérations à propos du vocabulaire, section 1.3.2, p. 25.

Cette famille de méthodes étant elle-même très vaste, nous proposons de distinguer cinq
grandes catégories, correspondant aux cinq sous-sections suivantes, pour lesquelles nous
présentons des algorithmes. Une famille plus spécifique au cœur de la thèse, les méthodes
orientées-sommet, est présentée dans la section 2.5.

Les méthodes présentées sont, sauf indication contraire, centralisées (cf. sous-section
précédente : l’implémentation proposée ne répartit ni l’information, ni les calculs.

La lecture de cette section peut être complétée par celle des états de l’art de Fortunato
(2009); Papadopoulos et al. (2012); Bedi et Sharma (2016); Zhao (2017).

2.4.1 Optimisation d’un critère de qualité

Détecter des communautés en optimisant un critère est la première famille de méthodes,
en termes de chronologie et d’importance. En effet elle dérive naturellement des travaux
de fouilles de graphe menés en recherche opérationnelle et combinatoire (cf. sections 2.2,
p. 41 et 2.3.3, p. 47).

Ces méthodes reposent sur le choix d’un critère mesurant la qualité d’une partition (ou
d’une communauté dans le cas local) et consiste à optimiser ce critère. Nous détaillons ici
le critère le plus populaire, la modularité. Il en existe bien sûr de nombreux autres comme
par exemple la surprise (Aldecoa & Marín, 2011) qui comble certaines lacunes comme la
limite de résolution (voir ci-dessous), l’information circulant dans le graphe optimisée par la
méthode InfoMap (Rosvall & Bergstrom, 2008) ou le critère WCC (Weighted Community
Clustering), basé sur la distribution de triangles dans le graphe (Saltz et al., 2015). On peut
noter pour ce dernier que les auteurs proposent également une implémentation parallèle
de leur algorithme d’optimisation (global), qui le rend très rapide.

Nous présentons ensuite quelques méthodes utilisant la modularité pour déterminer
une structure communautaire dans un graphe.
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Modularité

Le critère de modularité a été introduite par Newman et Girvan (2004) pour améliorer
les résultats des méthodes de partitionnement de graphe existantes et pour pallier la len-
teur de ces méthodes, comme celles basées sur les centralités (Girvan & Newman, 2002).
L’utilisation de la modularité est généralement très liée à la détection de communautés,
bien qu’elle ne soit à la base qu’un critère mathématique dont le but est de représenter
l’état modulaire d’un réseau (d’où son nom). L’état modulaire, distinct de la décomposi-
tion modulaire introduite page 42, se comprend comme le fait que le réseau soit organisé
en modules reliés entre eux, c’est-à-dire en sous-ensembles de nœuds plus connectés entre
eux que vers le reste du graphe, ce qui correspond également à la définition intuitive de
communauté donnée section 1.3.1, p. 23. Enfin, il ne faut pas confondre le critère de mo-
dularité présenté dans ce paragraphe, qui est un critère numérique, avec la propriété d’un
graphe à présenter un état modulaire, également dénommée modularité.

La modularité a immédiatement suscité un fort engouement dans le domaine de l’ana-
lyse des réseaux, ainsi que dans les domaines faisant usage des graphes de terrain tels que
la biologie moléculaire. C’est une mesure incontournable pour exploiter des réseaux, bien
qu’elle souffre de plusieurs inconvénients (Lancichinetti & Fortunato, 2011). Parmi ceux-ci
on peut citer la difficulté de la maximiser efficacement, une tâche NP -complète dans la
plupart des cas (Brandes et al., 2007), ainsi que la limite de résolution (Fortunato & Bar-
thélemy, 2007) : la modularité ne capture pas, ou mal, les plus petites communautés. En
particulier, lorsqu’on maximise itérativement la modularité, ce qui permet d’obtenir une
structure hiérarchique (voir le schéma figure 2.1, p. 44), la modularité favorise les regrou-
pements et donc les communautés d’une certaine taille. De nombreuses autres limitations
ont également été soulevées.

La modularité, calculée pour une partition en communautés C d’un graphe G, repré-
sente la proportion des arêtes de G se trouvant à l’intérieur de chacune des communautés
c ∈ C et corrigée par rapport au hasard, c’est-à-dire comparé à la probabilité que ces
arêtes soient naturellement présentes dans un modèle de référence (null model). Par défaut
ce dernier est un graphe aléatoire comportant le même nombre d’arêtes et de sommets que
le graphe G (Newman & Girvan, 2004).

Ainsi, la modularité mesure à quel point la probabilité de la répartition des arêtes
s’éloigne du modèle de référence pour atteindre une structure modulaire (forte densité
dans les communautés, faible entre elles). Plus les différences de densité sont importantes,
plus la modularité est haute. Elle est bornée entre -1 et 1.

Soient un graphe non-orienté G = (V,E) et un ensemble de communautés disjointes C
défini comme une partition de V . L’écriture la plus simple de la modularité de la partition

49



Chapitre 2. Etat de l’art : détection de communautés disjointes

C du graphe G, notée Q(C,G), est :

Q(C,G) =
∑
c∈C

(ecc − a2
c)

où ecc utilisé dans la formule est la fraction des arêtes reliant les sommets de la communauté
c à des sommets de la communauté c′.

ecc′ =
|{(u, v) : (u, v) ∈ E, u ∈ c, v ∈ c′}|

|E|

et ac est la fraction des arêtes qui ont au moins une extrémité dans la communauté c :

ac =
|{(u, v) : (u, v) ∈ E, u ∈ c}|

|E|
=
∑
c′∈C

ecc′

Une définition plus développée mais équivalente est la suivante :

Q(C,G) =
1

2|E|
∑
u∈V

∑
v∈V

[
Auv −

dudv
2|E|

]
δ(cu, cv)

où :

— Auv est la valeur de la matrice d’adjacence pour (u, v).
— δ est le delta de Kronecker, qui vaut 1 si ses deux arguments sont égaux et 0 sinon.

Optimisation de la modularité

Algorithme glouton de Newman

Newman (2004c) a d’abord proposé une méthode gloutonne de maximisation de la
modularité, agglomérative et globale. Bien qu’efficace, cette méthode est inapplicable sur
de très grands graphes étant donnée sa complexité en O(n2) dans le pire des cas.

Algorithme de Louvain

Cet algorithme (Blondel et al., 2008b), agglomératif et global lui aussi, réalise la
maximisation de modularité en deux phases. La première réalise les fusions des paires de
sommets, ou de communautés, qui apportent un gain de modularité. La seconde transforme
le graphe obtenu en un graphe dont les sommets sont les clusters du graphe initial et une
arête pondérée relie deux tels sommets avec pour poids la somme des poids des arêtes entre
les deux clusters.

Ces deux phases produisent un nouveau niveau hiérarchique de découpage en commu-
nautés. L’algorithme s’arrête lorsqu’aucune fusion de la première phase n’améliore plus
(significativement) la modularité.

L’algorithme de Louvain offre ainsi l’avantage de proposer une structure hiérarchique
des communautés, avec différents niveaux de granularité : plus le niveau hiérarchique est
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élevé, plus les sommets ont été regroupés et plus les communautés sont donc de grande
taille.

Bien que la complexité de cet algorithme ne puisse pas être établie analytiquement et
ne soit donc pas connue avec exactitude, il a été constaté empiriquement qu’il s’exécute très
rapidement sur des graphes de terrain, un effet de l’algorithmique des graphes de terrain
présentée section 1.2.6, p. 23 et donne des résultats de très bonne qualité (Guillaume,
2012).

Autres méthodes basées sur la modularité

La parallélisation d’algorithmes de détection de communauté par optimisation de mo-
dularité a été explorée, notamment par Riedy et al. (2012) : ils ont adapté et testé l’algo-
rithme de Louvain sur 1288 processeurs simultanément, réussissant à traiter un graphe de
122 millions de sommets et environ 2 milliards d’arêtes en un peu plus de deux heures.

Clauset (2005) a proposé une adaptation de la modularité afin de pouvoir détecter
une communauté locale, ainsi qu’un algorithme l’utilisant. D’autres versions locales de la
modularité ont été proposées par Luo et al. (2008) ainsi que Chen et al. (2009).

2.4.2 Processus stochastiques

Le clustering de graphes et la détection de communautés basés sur des processus sto-
chastiques sont souvent désignés par le terme anglophone de stochastic blockmodeling (Hol-
land et al., 1983,Doreian et al., 2005).

Le principe général est de partir d’un modèle de communautés (le blockmodel) décrivant
généralement des caractéristiques (features) relatives aux sommets, aux arêtes et aux rela-
tions entre sommets et arêtes et de trouver un partitionnement du graphe lui correspondant
le mieux. De nombreuses méthodes ont été proposées à cet effet : certaines combinent des
modèles de mélanges ou de vraisemblance avec un algorithme d’espérance-maximisation
(Newman & Leicht, 2007), à l’aide de processus markoviens tels que les MCMC 12 (Has-
tings, 2006) ou procèdent par inférence statistique (Tang & Liu, 2009).

Par exemple, l’algorithme de Newman et Leicht (2007) cité précédemment définit un
modèle de graphe sur la base d’observations sur des motifs de répartitions des connexions
entre sommets dans des graphes de terrain et utilise la maximisation de la vraisemblance
pour trouver une partition. D’autres approches ont, par exemple, généralisé la modularité
afin de l’utiliser comme modèle (Reichardt & Bornholdt, 2006).

Le modèle des variables latentes (Everitt, 1984) est également très utilisé : la répartition
en communautés est vue comme une structure latente et les algorithmes utilisés sont les
mêmes que cités plus haut : MCMC (Hoff et al., 2002,Handcock et al., 2007), algorithme
EM basé sur un maximum de vraisemblance (Handcock et al., 2007) ou sur un modèle de
description plus complexe de la structure d’un graphe (Zanghi et al., 2010).

12. Monte-Carlo Markov Chains
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2.4.3 Propagation de labels

La propagation de labels est apparue plus tardivement, avec les travaux de Raghavan
et al. (2007). Le principe est simple : chaque sommet propage son identifiant unique
(label), c’est-à-dire qu’il le communique à ses voisins, qui le communiquent en plus de
leur propre identifiant à leurs voisins etc. Au bout d’un certain nombre de transmissions
d’identifiants, une fois la stabilisation atteinte (les sommets ne reçoivent plus de nouveau
label), l’algorithme s’arrête et chaque sommet connaît alors sa communauté : il s’agit de
l’identifiant qu’il a reçu le plus fréquemment.

Cet algorithme repose sur la définition intuitive des communautés : la densité étant
plus forte dans une communauté, un identifiant d’un sommet appartenant à celle-ci est
plus propagé en son sein que vers les communautés extérieures.

Chaque sommet gérant la transmission des identifiants qu’il reçoit, la méthode pour-
rait être considérée d’une certaine façon comme orientée-sommet et citée dans la section
suivante. Néanmoins, nous l’avons classée à part car elle ne procède pas à l’analyse du
voisinage des sommets mais simplement à une inondation par propagation, incompatible
avec une utilisation dans le contexte du chapitre 1.4.

La facilité d’implémentation de ce paradigme, la faible complexité (O(m)) permettant
une exécution très rapide, ainsi que les résultats empiriques intéressants ont entraîné de
nombreux travaux et de nombreuses variantes ont vu le jour (Leung et al., 2009,Šubelj &
Bajec, 2011,Cordasco & Gargano, 2012) améliorant l’équilibrage de la charge de propaga-
tion, la robustesse de l’algorithme, les performances en parallélisation etc.

2.4.4 Regroupement par similarité

Ces algorithmes se rapprochent, dans leur concept, d’algorithmes de partionnement de
données (cf. section 2.2.3, p. 43), il existe des algorithmes de détection de communautés
utilisant des mesures de proximité ou similarité afin de constituer les clusters. Par exemple,
Leicht et al. (2006) ont exploré les similarités entre sommets et ont montré expérimen-
talement que des similarités exprimées en fonction de propriétés de sommets permettent
d’identifier certaines propriétés telles que les affinités ou l’homophilie (cf. section 1.2.3.6).

L’algorithme de Zhang et al. (2009) est hybride entre l’optimisation d’un critère et le
regroupement par similarité. Il repose sur la dynamique de propinquité pour détecter les
communautés, un concept sociologique décrivant les mécanismes de formation de relations
entre individus en se basant sur leur proximité physique ou psychologique. Les auteurs
utilisent une définition adaptée pour les graphes, proche de l’attachement préférentiel et
optimisent cette métrique par étapes successives.

Danisch et al. (2013a) mesurent la proximité d’un sommet avec tous les autres som-
mets du graphe selon différents critères tels que la carryover opinion Danisch (2015). En
ordonnant ces proximités par ordre décroissant, on peut identifier la « frontière » de la
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communauté locale, atteinte lorsque la courbe des valeurs de proximité ordonnées amorce
une chute. L’identification d’une communauté autour d’un sommet particulier s’apparente
aux communautés centrées-graines (les auteurs utilisent le terme ego-centrées), néanmoins
la comparaison avec tous les sommets du graphe en fait une approche non locale, c’est
pourquoi nous l’avons placée dans celle section et non dans cette consacrée aux méthodes
orientées-sommet.

Les auteurs ont également apporté des améliorations à leur algorithme, notamment en
utilisant plusieurs centres de calcul des proximités pour une même communauté (commu-
nauté multi-égo-centrées, Danisch et al. (2013b)).

2.4.5 Vers des méthodes orientées-sommet

Les différents avantages des méthodes utilisant de l’information locale (cf. section 2.3.2,
p. 45), combinés avec les avantages des méthodes citées dans les sous-sections précédentes,
les regroupements par similarité en particulier, ont fait naître une nouvelle famille de
méthodes où la donnée de base considérée n’est plus un graphe ni un sous-graphe mais un
seul sommet, avec son voisinage.

Cette famille encore relativement disparate voit régulièrement de nouveaux algorithmes
apparaître, nous la nommons dans ce manuscrit « méthodes de détection de communautés
orientées-sommet » et elle fait l’objet de la section suivante.

2.5 Les méthodes orientées-sommet

Cette section est dédiée à une présentation détaillée de la famille des méthodes orientées-
sommet à laquelle se rattachent nos propositions, décrites dans les chapitres 3, 4 et 6.
Relativement récentes, ces méthodes n’utilisent pas toutes les mêmes termes et mettent en
œuvre des approches variées, même si elles partagent un même principe. Nous proposons
ici une structuration de cette nouvelle famille en quatre catégories. Nous décrivons tout
d’abord leurs principes généraux avant de détailler des éléments de théorie des graphes,
en premier lieu la conductance, pertinents pour la description des méthodes venant en-
suite, en particulier de leurs implications théoriques. Enfin, nous dressons un état de l’art
des méthodes orientées-sommet en détection de communautés sur graphe, autour de trois
techniques : marches aléatoires et conductance, centrées sur une graine et utilisant des
sommets leaders.

2.5.1 Introduction aux méthodes orientées-sommet

Le concept vertex-centric (aussi vertex-oriented ou node-centric), que l’on traduit par
orienté-sommet, est utilisé dans différents contextes pour décrire un paradigme selon lequel
on se place du point de vue d’un sommet du graphe pour effectuer les opérations. Ce pa-
radigme, simple à exprimer, s’incarne de différentes façons selon l’angle de traitement du
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graphe abordé. Nous présentons ci-après deux de ces angles : l’implémentation et l’exécu-
tion parallélisée d’algorithme, avec le paradigme Think-Like-a-Vertex (TLAV), sous-section
2.5.1.1 et la conception d’algorithmes de détection de communautés, sous-section 2.5.1.2.

2.5.1.1 Méthodes de traitement décentralisées : paradigme Think-like-a-Vertex

Le concept orienté-sommet a été popularisé dans l’analyse de graphe parallèle et/ou
décentralisée sous la dénomination « Think(ing)-Like-a-Vertex » (TLAV) (Tian et al.,
2013). L’idée est de créer un sous-programme s’exécutant à partir d’un sommet d’un graphe,
prenant par exemple en entrée uniquement un sommet donné du graphe et éventuellement
son voisinage.

A partir de ce point, le programme parallélisé consiste à lancer le sous-programme sur
chaque sommet du graphe. Plus précisément, McCune et al. (2015) proposent la définition
suivante d’un programme suivant le paradigme TLAV (traduction libre de l’anglais) :

Définition Les frameworks Think-like-a-vertex sont des plateformes logicielles qui exé-
cutent itérativement un programme dont l’entrée est un unique sommet (vertex-program,
VP), sur chacun des sommets d’un graphe. Le VP est conçu selon le point de vue d’un
sommet, nommé sommet principal, recevant en entrée les données relatives à ce sommet
ainsi que celles relatives aux sommets adjacents et arêtes incidentes. Le VP est exécuté sur
chaque sommet de l’ensemble des sommets du graphe, de façon synchrone ou asynchrone.
L’exécution s’arrête après un nombre donné d’itérations, ou après que tous les VP ont
convergé.

Un VP peut également prendre plusieurs sommets en entrée (vertex-subgraph-centric),
qu’il traite les uns après les autres, nécessitant une phase préalable de partitionnement des
sommets.

Le modèle de programmation orienté-sommet est moins expressif que les algorithmes
conventionnels travaillant avec l’intégralité du graphe en mémoire mais passent facilement
à l’échelle et multiplient les possibilités d’utilisation du parallélisme.

Caractéristiques

Selon McCune et al. (2015), les quatre principales caractéristiques d’une approche
d’analyse de graphes TLAV sont :

— Timing : de quelle façon les sommets à traiter sont ordonnés par le planificateur de
la machine (scheduler). Les possibilités sont : synchrone, asynchrone ou hybride.

— Communication : comment les informations sont transmises entre les différents pro-
cessus de VP. Elle peut être par passage de messages, en mémoire partagée ou par
messages actifs.

— Modèle d’exécution : c’est le modèle d’implémentation du VP qui définit également
comment circule le flot de données, c’est-à-dire qu’il influe sur le mode de commu-
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nication du point précédent. Le VP peut être implémenté en une, deux ou trois
phases correspondant à autant de fonctions :

1. une seule fonction qui effectue l’intégralité du traitement sur le sommet principal,

2. deux fonctions scatter et gather, la première distribuant les données liées au
sommet principal à ses voisins et la seconde collectant et agrégeant les résultats,

3. trois fonctions gather, apply et scatter, la première compilant des données trans-
mises par un ensemble de sommets en entrée (ex. voisinage du sommet principal),
la seconde modifiant en conséquence les données liées au sommet principal et la
dernière propageant les changements.

Tous les traitements qui ne sont pas contenus dans le VP sont effectués en mémoire
principale, a priori de façon non distribuée.

— Partitionnement : le partitionnement est la tâche cruciale consistant à séparer le
graphe d’entrée en différents sous-graphes qui sont ensuite analysés en parallèle.
Partitionner les sommets d’un graphe en k ∈ N∗ ensembles distincts de façon à
équilibrer la taille des ensembles et la charge de calcul est NP-complet. Un bon
partitionnement permet d’économiser la communication entre processus et donc
d’améliorer les performances globales du programme en temps d’exécution.
Les méthodes les plus efficaces sont des heuristiques de coupe de graphe ou de
répartition sommet par sommet.
Un fait très intéressant est que les méthodes de détection de communautés ont
récemment été popularisées pour le partitionnement de graphes visant à leur analyse
distribuée : en effet les communautés étant empiriquement des ensembles denses
moins connectés entre eux, elles forment de parfaits candidats à une bonne partition
en sous graphe. En effet, la communication inter-processus étant majoritairement
due aux arêtes liant deux sommets qui ne sont pas traités par le même VP, ce cas
se réduit en affectant les sommets d’une même communauté à un même VP. En
particulier, les algorithmes de détection décentralisées, premier lieu les méthodes
par propagation de labels (Raghavan et al., 2007), ont été beaucoup adaptées pour
le partitionnement.

Le premier outil implémentant le principe d’analyse de graphe TLAV, et sans doute
le plus connu, est Pregel, introduit par Google (Malewicz et al., 2010). D’autres ont été
proposés par la suite (Han et al., 2014a,McCune et al., 2015) parmi lesquels la populaire
version libre Giraph 13 soutenue par la Fondation Apache.

Il existe également des frameworks orientés-arête qui utilisent des paradigmes d’implé-
mentation plus ou moins proche de TLAV, une arête pouvant être considérée comme une
paire de sommets.

13. http://giraph.apache.org/
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Avantages et inconvénients

Le principal avantage de l’approche TLAV est de permettre une décomposition très
fine des algorithmes, au sens où les tâches sont divisées au maximum, jusqu’à l’unité de
base : le sommet. Elles permettent ainsi un passage à l’échelle aisé et très flexible, et une
grande rapidité de traitement des très gros graphes.

En contrepartie, elles nécessitent d’adapter les algorithmes existants, ou d’en créer
d’autres, afin de les implémenter. De plus, il n’est pas toujours possible de scinder un
problème en sous-problèmes résolubles localement.

2.5.1.2 Algorithmes de détection de communautés

Récemment, les termes ego-centered, vertex-centric (ou cent(e)red) et vertex-oriented
ont commencé à figurer dans des intitulés de méthodes de détection de communautés sur
graphe. Avant cela, les méthodes étaient également référencées avec des mots-clés géné-
raux qualifiant la détection tels que local community detection, ego-nets detection, ou plus
spécifiquement basées sur des leaders ou des seeds (graines).

Pour nous, les méthodes orientées-sommet sont toutes les méthodes locales basant la
détection du point de vue d’un sommet du graphe, c’est-à-dire que les algorithmes peuvent
être exprimés sous la forme de programmes prenant en entrée un sommet et éventuellement
son voisinage, de la même manière que les Vertex Program de TLAV. Cependant, nous
n’affirmons pas que les méthodes présentées dans la suite de cette section sont directement
implémentable dans une architecture TLAV, cette question dépassant le cadre de l’état
de l’art de la thèse. Les trois sous-sections suivantes détaillent trois grandes familles de
méthodes orientées-sommet : utilisant les marches aléatoires sur graphe (sous-section 2.5.2),
centrées sur des graines (sous-section 2.5.3) et basées sur des sommets leaders (sous-section
2.5.4). Il est à noter que certains auteurs ne font pas réellement de distinction entre les
deux. La classification que nous proposons peut donc se heurter à l’utilisation indifférente
du vocabulaire par les auteurs des différents travaux dans le domaine.

Avantages et inconvénients

Les avantages et inconvénients de ces algorithmes sont principalement les mêmes que
ceux des méthodes locales (Fortunato, 2009,Xie et al., 2013).

D’un côté, leur grande flexibilité permet des implémentations parallèles par exemple, fa-
cilitant ainsi le passage à l’échelle et l’analyse très rapide de très grands graphes, également
une moins forte sensibilité à certains paramètres locaux tels que la limite de résolution qui
impacte fortement certaines mesures globales telles que la modularité (Fortunato & Bar-
thélemy, 2007). Un autre argument en faveur de cette flexibilité est leur complexité : elle
est généralement liée au degré des sommets et à la taille des communautés, des valeurs bien
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plus faibles que le nombre de sommets ou d’arêtes impactant la complexité des méthodes
globales.

D’un autre côté cependant, on note une plus grande difficulté à capturer globalement les
limites des zones de forte densité où se trouvent les communautés, et de manière générale
une tendance à produire des résultats de moins bonne qualité, constatés en évaluation sur
des benchmarks (Fortunato, 2009,Xie et al., 2013).

Enfin, le rôle très important du sommet central (centre, ego, graine, leader...) implique
bien évidemment que les résultats de l’algorithme, ie. ses performances qualitatives, sont
très dépendants du choix des sommets centraux, comme l’ont également discuté Gleich et
Seshadhri (2012).

Aspects théoriques, travaux de Gleich & Seshadhri

Les méthodes de détection orientées-sommet sont relativement populaires de par les
avantages cités ci-dessus, mais peu d’études théoriques se sont intéressées en profondeur à
leur fonctionnement. Cependant, s’il est possible de conduire une analyse mathématique de
critères de qualité globaux, ainsi que de leur processus d’optimisation, les effets de mesures
locales de voisinages sont plus difficiles à lier aux résultats d’une détection sur un graphe
entier, les études théoriques sur les méthodes locales étant très peu répandues (Zhao, 2017,
p. 10). L’une des premières et des plus importantes est celle de Gleich et Seshadhri (2012).
Les auteurs posent tout d’abord deux conditions sur le graphe considéré, qui doit posséder :

— une distribution des degrés en queue lourde D : il doit exister des constantes po-
sitives α1, α2 et γ < 3 telles que, pour tout d ∈ D, le nombre de sommets fD de
degré D respecte :

fd ∈ [α1n/d
γ , α2n/d

γ ]

— un fort coefficient de clustering κ
(généralement, κ ∈ [0.9, 1[, la valeur 1 étant atteinte pour un ensemble de cliques
disjointes, ce qui ne nous intéresse pas ici)

Différents résultats sont ensuite établis dans le cas où ces conditions sont vérifiées par un
graphe. Nous reproduisons ici un théorème important proposé, ainsi que sa démonstration,
dans leur article (Gleich & Seshadhri, 2012), étendu par des résultats reproduits annexe
dans l’C, p. 193, montrant l’existence d’une coupe dont la valeur de conductance est liée
au coefficient de clustering du graphe considéré.

Théorème 2.5.1 (Existence d’une coupe de conductance connue). Soit G un graphe de
fort coefficient de clustering κ dont la distribution des degrés est en queue lourde, selon la
définition de Gleich et Seshadhri (2012). Il existe une coupe au voisinage d’un sommet de
conductance au plus 4(1− κ)/(3− 2κ)

Un autre théorème, que nous ne reproduisons pas ici, montre que sous la même condition
de distribution des degrés, il existe de larges k-cœurs dans le graphe.
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2.5.2 Méthodes utilisant des marches aléatoires

Une première famille de détection de communautés orientées-sommet exploite la notion
des marches aléatoires sur graphe (Lovász, 1996), définie comme suit :

Définition Unemarche sur un graphe G = (V,E) est une séquence de sommets v0, v1, v2... ∈
V telle que vi+1 est un voisin de vi pour i.

Une marche aléatoire sur un graphe G = (V,E) est une marche sur G pour laquelle
le successeur vi+1 d’un sommet vi dans la séquence de la marche est choisi à l’aide d’une
distribution de probabilités.

En particulier dans une marche aléatoire uniforme, le sommet successeur est choisi de
façon équiprobable parmi les voisins de son prédécesseur.

Les marches aléatoires sur graphe ont de nombreuses propriétés et de nombreuses utili-
tés. Elles sont par exemple utilisées pour l’exploration du Web et sont à la base du système
PageRank de Google (Brin & Page, 1998).

De nombreux algorithmes ont proposé d’exploiter les marches aléatoires afin de détecter
des communautés sur un graphe, en utilisant le lien entre le nombre de pas effectués me-
nant à la convergence de la marche (temps de mixage) et la connectivité de sous-ensembles
de sommets parcourus. Le principe sous-jacent est qu’une marche aléatoire reste plus fa-
cilement piégée à l’intérieur d’une communauté car les liens y sont plus nombreux, et met
du temps à la quitter. Ce phénomène, explicable à l’aide de la connectivité des graphes
de terrain et de la théorie des graphes expanseurs (cf. annexe C, section C.1, p. 193), est
par exemple exploité par l’algorithme WalkTrap (Pons & Latapy, 2005). Cet algorithme
est néanmoins global : il exploite un ensemble de probabilités de convergence de marches
issues de chacun des sommets du graphe.

La première approche locale utilisant une marche aléatoire, que nous qualifions d’orientée-
sommet, a été introduite par Spielman et Teng (2004), basée sur et étendant des travaux
de Lovász et Simonovits (1993).

L’algorithme proposé, nommé Nibble, constitue un cluster local en lançant une marche
aléatoire sur un sommet choisi lui-même aléatoirement. L’estimation du temps de mixage
de cette marche aléatoire (résultats de Lovász et Simonovits (1993)), permet de décou-
vrir une coupe approximativement identifiable à ce que nous avons précédemment nommé
« communauté locale », de faible conductance. L’algorithme Partition, basé sur des exécu-
tions répétées de Nibble, permet ensuite de réaliser le partitionnement du graphe entier.

Cet algorithme a été amélioré et étendu plusieurs fois, en particulier Andersen et Lang
(2006) tentent d’identifier de « bons » ensembles de sommets de départ sur lesquels utiliser
l’algorithme Nibble, afin de rechercher explicitement des communautés de faible conduc-
tance.

Andersen et al. (2006) proposent une version de leur algorithme basé sur la conver-
gence de marches aléatoires utilisant des vecteurs de PageRank personnalisé, inspirés de
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l’algorithme PageRank de Google (Brin & Page, 1998), d’où leur nom (Jeh & Widom,
2003). Cette méthode consiste à réaliser une marche aléatoire avec une probabilité de re-
tour par téléport (jump back) et une probabilité d’arrêt, le PageRank personnalisé étant
alors la probabilité qu’une marche commençant à un sommet s s’arrête effectivement à une
cible t. L’effet de piège d’une marche aléatoire, évoqué précédemment et déjà utilisé par
WalkTrap, permet de lier les valeurs de PageRank personnalisé aux contours locaux d’une
communauté.

L’utilisation de PageRank personnalisé est plebiscitée pour la construction de commu-
nautés basées sur l’exploration du voisinage par marche aléatoire, offrant de bons résul-
tats qualitatifs (Gleich & Seshadhri, 2012). D’autres procédés utilisant la convergence des
marches existent et donnent également de très bon résultats (Kloster & Gleich, 2014).

Sur les bases établies par Andersen et Lang (2006), d’autres travaux, notamment ceux
de Zhu et al. (2013); Orecchia et Zhu (2014) proposent des améliorations, principalement
concernant la complexité des méthodes concernées. Si ces méthodes semblent efficaces, elles
n’en demeurent pas moins relativement lentes pour analyser de grands graphes et difficiles
à décentraliser totalement : en effet chaque sommet doit gérer une marche aléatoire dans
son voisinage, ce qui occasionne beaucoup de communications avec ses voisins.

2.5.3 Méthodes centrées-graine et ego-centrées

L’idée principale de ces méthodes est de détecter une communauté locale autour d’un
sommet ou d’un ensemble de sommets, constituant la graine. Elles se rapprochent des
méthodes évoquées dans la sous-section précédentes, mais utilisent des mesures différentes
des convergences de marches aléatoires pour analyser le voisinage des sommets.

On peut également détecter une structure communautaire globale sur tout un graphe
en sélectionnant plusieurs graines et en regroupant ou agrégeant les communautés locales
d’une manière définie.

La sélection des graines initiale est donc cruciale, puisque c’est d’elle que dépend la qua-
lité des communautés détectées. La principale différences entre les nombreuses méthodes
d’une même famille tient donc à la stratégie de sélection de ces graines.

Nous présentons ici quelques exemples de méthodes détectant des communautés en
partant d’un sommet (graine), ou d’un ensemble de sommets, de façon locale, correspondant
au concept exposé nommé orienté-sommet. Nous utiliserons, dans cette sous-section, le
terme graine pour désigner le sommet ou l’ensemble de sommets de départ. Il peut parfois
porter un autre nom selon les choix de l’auteur.

Nous présentons tout d’abord les méthodes utilisant l’expansion aux abords des com-
munautés, puis d’autres types approches plus anecdotiques : hybride et par similarité.
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Algorithme 1 Cadre général d’une méthode centrée leader/graine (Kanawati, 2014a)

Require: G = (V,E), un graphe connexe
Ensure: C ⊂ P(V ), des communautés sous forme d’ensembles de sommets
1: C ← ∅
2: S ← calculer_graines(G), ensemble de leaders/graines
3: for s ∈ S do
4: c← etendre_communaute(s)
5: add c in C
6: end for
7: fusionner(C)

Expansion

Le pseudo-code d’une méthode générique de détection par expansion est donné algo-
rithme 1. C’est la méthodologie la plus souvent rencontrée. Des graines sont sélectionnées
à l’aide d’une stratégie variant, puis une communauté est construite autour de chacune de
ces graines.

Une des premières méthodes proposant cette approche est celle de Bagrow et Bollt
(2005). Leur algorithme explore le voisinage d’un sommet donné en calculant deux mé-
triques : le degré émergeant et le degré total émergeant. Ces calculs sont réalisés par
propagation dans ce voisinage, le degré émergeant est calculé pour chaque voisin du som-
met, puis pour chacun de ses propres voisins etc. Le degré total émergent est la somme
des degrés émergents. Les sommets traversés font alors partie de la communauté. Cette
propagation continue tant que la variation de degré total émergent est supérieure à un seuil
défini expérimentalement.

Le choix de ce paramètre nest pas évident, il dépend de la densité des communautés, du
graphe et de la forme des communautés souhaitées. De plus, le nombre de calculs de degré
émergent à réaliser est très élevé et la propagation de ces calculs peut conduire à inonder
un réseau dans lequel on implémenterait cette méthode. Enfin, les sommets de départ sont
définis arbitrairement, bien qu’une stratégie de sélection fine de ces sommets améliore la
qualité des résultats (Riedy et al., 2011).

Un autre exemple est l’algorithme GCE (Lee et al., 2010), qui opère une expansion
à partir de cliques. L’idée d’utiliser une clique comme graine est intéressante, car elle
correspond à l’idée intuitive et généralement vérifiée que le cœur d’une communauté est
dense. Le principal désavantage est cependant le même que pour les autres méthodes
centrées-graine : un graphe de terrain contient généralement de nombreuses cliques 14, il
faut donc pouvoir identifier celles qui formeront les meilleures graines.

14. On rappelle également que trouver la clique maximale, ou toutes les k-cliques d’un graphe, est NP-
complet.
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Hybride

Selon les mêmes principes, la méthode YASCA de (Kanawati, 2014b) remplace l’ex-
pansion par une détection des communautés locales autour des graines, puis utilise de
l’ensemble clustering (Strehl & Ghosh, 2003) afin de choisir les meilleures.

van Laarhoven et Marchiori (2016) opèrent un mélange de détection par optimisation
locale de type apprentissage automatique et par convergence de marche aléatoire. Ils uti-
lisent une expansion à partir d’une ou plusieurs graine(s), en optimisant localement le
voisinage à affecter à la communauté l’aide d’une forme relâchée de conductance, rappro-
chée des k-moyennes à noyaux pondérés (Dhillon et al., 2007). L’optimisation proprement
dite peut être réalisée de plusieurs façons : à l’aide d’un algorithme EM ou d’une descente
de gradient projeté (PGD).

Similarité

L’approche de sélection de graines de Ngonmang et al. (2012) (voir sous-section 4.2.3)
et des méthodes GMAC et iGMAC (Ma et al., 2014) allient l’utilisation de nouvelles
métriques de similarité de voisinage et de compacité-isolation, afin de diriger l’analyse de
ce voisinage vers les zones les plus « intéressantes », réduisant de ce fait la sensibilité aux
choix de cette graine.

D’autres exemples, appliqués aux communautés recouvrantes, sont traités dans la sec-
tion 4.2.3, p. 95.

2.5.4 Méthodes basées-leader

Ces méthodes sont basées sur l’observation empirique dans les graphes de terrain, par-
ticulièrement dans les réseaux sociaux, que certaines entités (ex. individus) exercent une
plus grande influence et en attirent d’autres utour d’eux, formant les communautés (Blon-
del et al., 2008a). Les premières, entités influentes, sont nommées leaders (meneurs) et les
secondes followers (suiveurs). De même que pour les graines, il est nécessaire d’identifier
les leaders au sein du graphe, ce qui pose la problématique de leur sélection.

Les méthodes basées sur des graines et celles basées sur des leaders sont proches dans
leurs concepts, elles différent principalement sur la formation de la communauté autour du
sommet central (graine ou leader) : la formation autour d’une graine utilise un mécanisme,
parmi ceux cités précédemment par exemple, alors qu’une méthode leader-follower, plus
spécifique, cherche à identifier deux rôles distincts parmi les sommets et à réaliser des
associations entre leaders et followers pertinentes.

L’idée est que les followers suivent les leaders, un sommet doit donc être identifié à
l’un de ces rôles, ce qui nécessite d’établir l’influence d’un sommet sur son voisinage, alors
qu’elle est beaucoup moins contrainte dans les méthodes centrées graine qui sélectionnent
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Algorithme 2 Leader-Follower (Shah & Zaman, 2010)

Require: G = (V,E), un graphe connexe
Ensure: C ⊂ P(V ), des communautés sous forme d’ensembles de sommets
1: C ← ∅
2: for v ∈ V do
3: calculer centralité de distance D(v)
4: end for
5: définir ensemble de leaders L et followers F :

L = {v ∈ V : ∃u ∈ V / (u, v) ∈ E,D(v) < D(u)}
F = V \ L

6: Soit {v1, v2, ..., v|L|} les sommets de L ordonnés par leur D(vi) croissante.
7: Soit M : V → V ∪ {?} avec M(v) = v,∀v ∈ F
8: for i ∈ J1, |L|K do
9: Fvi = {v ∈ Γ(vi) ∩ F : M(v) = ?}

10: ∀v ∈ Fvi, affecter M(v) = vi et Cvi = {vi} ∪ Fvi
11: end for
12: for each vi ∈ L avec Cvi = {vi} do
13: Supprimer Cvi et définir Hvi = {M(v) : v ∈ Γ(vi) ∩ F} puis
14: if Hvi 6= ∅ then
15: Soit u l’élément le plus répété dans Hvi (plusieurs possibilités → choix aléatoire)
16: else
17: Soient Ivi = {M(v) : v ∈ Γ(vi)} et u l’élément le plus répété dans Ivi (plusieurs

possibilités → choix aléatoire)
18: end if
19: M(vi) = u et Cu = Cu ∪ {vi}
20: end for

les sommets à ajouter à une communauté principalement sur des critères topologiques, par
exemple le positionnement d’un sommet par rapport à une zone du graphe.

Nous détaillons ici deux méthodes : Top-Leaders (Rabbany et al., 2010) et Leader-
Follower (Shah & Zaman, 2010). D’autres méthodes sont évoquées dans le chapitre 4,
concernant les communautés recouvrantes, section 4.2.3, p. 95.

Une idée intuitive du rôle que doit remplir un leader a été proposée par Blondel et al.
(2008a) : il constitue une exception dans son voisinage, principalement en fonction de son
degré, résumé par l’aphorisme « being rich among the poor, and vice versa ». Les auteurs
proposent une caractérisation possible des leaders par rapport à la distribution statistique
des degrés.

Sans directement utiliser ces définitions, la méthode Top-Leaders (Rabbany et al.,
2010) fonctionne de la manière suivante : elle initialise un ensemble de k leaders, puis
associe les n− k autres sommets du graphe (followers) à un leader chacun en utilisant une
mesure de centralité (les auteurs proposent la centralité de degré, d’autres étant possibles).
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Le processus se répète de façon itérative : les leaders sont mis à jour, puis chaque follower
peut changer de leader s’il se trouve proche d’un nouveau leader. Les itérations se répètent
jusqu’à convergence, c’est-à-dire jusqu’à ce qu’il n’y ait plus de changement de leader pour
tous les followers. Une communauté est alors formée par chaque leader et son ensemble de
followers.

Le fonctionnement de cet algorithme est à rapprocher de celui de k-means (Jain et al.,
1999) transposé à de la détection de communautés sur graphe et offre un bon compromis
d’approche, les différents stratégies impliquées (sélection des leaders, affectation aux fol-
lowers, mise à jour des leaders...) pouvant être sélectionnées indépendamment en fonction
des contraintes du contexte d’application souhaité. L’implémentation peut par exemple
être totalement locale et décentralisée, en choisissant des stratégies adéquates. Des travaux
d’amélioration de k-means peuvent également être repris et adaptés pour cet algorithme.

Leader-follower (Shah & Zaman, 2010), présenté dans l’algorithme 2, p. 62, de son
côté constitue l’ensemble des leaders à l’aide des centralités de distance des sommets du
graphe. Les leaders sont les sommets dont la centralité de distance est moins que celle d’au
moins un de leurs voisins. Les autres sont automatiquement considérés comme followers.
Les communautés sont ensuite formées en associant les followers au leaders à l’aide d’une
fonction d’appartenance.

2.6 Bilan

En conclusion, après avoir présenté quelques précisions nécessaires sur les définitions
utilisées, nous avons présenté les méthodes classiques de fouilles de graphes précurseures
des méthodes de détection de communautés. Nous avons introduit quelques caractéristiques
permettant de classer ces dernières, puis nous avons présenté, de pair avec des exemples
représentatifs, les principales familles de méthodes en lien avec la thèse, en particulier les
méthodes orientées-sommet, famille dont fait partie l’algorithme que nous proposons dans
le chapitre suivant, nommé VOLCAN.
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Chapitre 3. VOLCAN : détection de communautés disjointes

Robust community detection need not
employ complicated algorithms

(Gleich & Seshadhri, 2012)

Ce chapitre présente l’algorithme VOLCAN (Vertex-Oriented Location of Communities
based on Agreement in Networks), qui détecte des communautés dans un graphe, en utili-
sant une analyse locale du voisinage des sommets compatible avec une implémentation du
type Think-Like-a-Vertex (cf. section 2.5.1.1, p. 54).

Le chapitre est organisé de la manière suivante : tout d’abord sont décrits les objec-
tifs qui ont motivé le développement de VOLCAN, puis sont exposés les principes sous-
jacents utilisés pour tenir compte de ce contexte, dans la section 3.1. Une description
de l’algorithme est donnée dans la section 3.2, ainsi que de la mesure de préférence utili-
sée : l’agreement. Nous discutons ensuite l’aspect algorithmique en précisant les possibilités
d’une implémentation totalement décentralisée dans la section 3.3. Une étude théorique est
proposée section 3.4, comprenant une caractérisation des communautés trouvées ainsi que
des discussions sur plusieurs propriétés usuelles : complexité, déterminisme et propagation.
Enfin une étude expérimentale est présentée section 3.5.

Ces travaux ont fait l’objet de la publication Canu et al. (2015).

3.1 Objectifs et caractéristiques

La conception de VOLCAN a été motivée par une application de la détection de com-
munautés ayant pour particularité d’anticiper, dans sa conception, une implémentation
décentralisée, qui puisse être exécutée sur un réseau d’objets connectés mobiles, de type
ad-hoc opportuniste, de type OMSN (cf. section 1.4, p. 30). En effet, les communautés dé-
tectées sur de tels réseaux peuvent être utilisées afin d’améliorer potentiellement le routage
(voir section 1.4, p. 30).

Cette section présente tout d’abord les principes de fonctionnement retenus préalable-
ment à la conception de VOLCAN, afin de lui permettre d’intégrer des propriétés by design,
dans la sous-section 3.1.1, puis la forme des communautés qu’il vise à identifier, dans la
sous-section 3.1.2.

3.1.1 Principes

L’exploitation d’un réseau OMSN impose de nombreuses contraintes, en particulier le
coût de calcul algorithmique ainsi que la quantité de propagation des données sont prépon-
dérants. Idéalement, dans une implémentation décentralisée d’un algorithme de détection
de communautés pour ce type de réseaux, chaque dispositif mobile échange des informa-
tions minimales en utilisant des données fournies uniquement par ses plus proches voisins
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(aspect local et décentralisé), et la structure communautaire est calculée en propageant le
moins d’informations possible.

Avec VOLCAN, nous montrons qu’en analysant des voisinages immédiats de sommets
de façon simple, il est possible de trouver des communautés de bonne facture, avec l’idée
de minimiser le coût algorithmique, de limiter la propagation et d’obtenir une vitesse
d’exécution rapide, par rapport à la plupart des algorithmes existants.

VOLCAN utilise pour cela le principe leader-follower (cf. section 2.5.4, p. 61), avec la
particularité de ne pas imposer de choix de leaders, qui est le principal inconvénient de cette
famille de méthodes. Nous détaillons ce point dans la section 3.2, p. 68 concernant la des-
cription de l’algorithme. La nouveauté apportée par VOLCAN par rapport aux méthodes
existantes est sa conception basée sur le paradigme Think-Like-a-Vertex : l’algorithme est
ainsi écrit comme un programme à exécuter par chacun des sommets, qui prennent en
entrée uniquement des données sur leur voisinage. Il pourrait ainsi être implémenté dans
un des outils de développement TLAV existants (McCune et al., 2015).

Plus précisément, VOLCAN dispose des caractéristiques suivantes, qui seront également
détaillées dans la description de l’algorithme :

une détection par similarité locale afin de modéliser le principe d’assortativité et
d’attachement préférentiel, VOLCAN utilise une mesure de préférence entre sommets de
même voisinage (voir section 3.2.2, p. 69), assimilable à une mesure de similarité, afin de
former des groupes de sommets à la base des communautés.

une implémentation décentralisable, ne nécessitant pas d’entité centrale qui as-
surerait la communication entre les différents dispositifs constituant le réseau : chaque
dispositif communique avec son voisinage et un échange d’informations minimal suffit à
constituer la structure communautaire.
En effet, dans un réseau ad-hoc, il n’est pas possible pour un nœud de recevoir directement
des informations d’autres nœuds qui ne sont pas dans son voisinage immédiat. Dans ce
cadre, découvrir une caractéristique globale telle que la structure communautaire se révèle
plus complexe que dans un réseau à architecture centralisée.

la limitation de la propagation de messages : l’échange d’informations mentionné
précédemment est contrôlé et réalisé avec parcimonie afin d’éviter l’inondation de messages
dans le réseau lors de l’exécution.
Cet objectif est étroitement lié au précédent, en effet la propagation d’information dans
un réseau pair-à-pair est coûteuse pour les dispositifs : chaque message diffusé doit être
reçu et réémis par tous les nœuds du réseau, jusqu’à réception par l’ensemble des nœuds.
Dans un réseau de taille n, lorsque chaque nœud émet un message (simultanément par
l’ensemble des nœuds par exemple), le nombre total de messages émis est donc de l’ordre
de O(n×n), chaque nœud envoyant un message et relayant les n− 1 autres provenant des
autres nœuds du réseau.
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3.1.2 Forme des communautés

VOLCAN est une méthode agrégeant des paires de sommets leaders avec leurs followers.
Comme nous l’avons mentionné ci-dessus et le détaillons dans la section 3.2.1, VOLCAN
associe les followers aux leaders à l’aide d’une mesure de préférence entre sommets σ dont
le but est de cerner des zones localement denses dans le graphe. Toutes les mesures de
similarité entre sommets d’un même voisinage (Cohen et al., 2012) peuvent être utili-
sées, cependant nous en proposons une nouvelle, nommée agreement, basée sur différents
principes, propriétés et résultats détaillés dans la section afférente (3.2.2.2, p. 71). Nous
considérerons par la suite une mesure de préférence :

σ : V × V → R+

avec σ(u, v) exprimant la préférence du sommet u pour le sommet v.

Ainsi, nous ne restreignons pas les communautés à une définition donnée a priori, qui
pourrait être contraignante. Parmi les deux types d’approches distingués section 1.3.2,
p. 28, VOLCAN suit celle n’utilisant pas de définition de communauté a priori : nous
proposons une méthode de recherche basée sur des préférences entre sommets et des pro-
priétés des graphes de terrain et réalisons une caractérisation a posteriori des communautés
trouvées, dans la section 3.4, p. 76.

3.2 Description de l’algorithme

Cette section décrit l’algorithme VOLCAN, ainsi que la mesure agreement qu’il utilise.
Dans une première sous-section 3.2.1 nous présentons une vue d’ensemble de l’algorithme,
puis nous présentons dans la sous-section 3.2.2 différentes mesures de préférence entre
sommets, dont la mesure d’agreement que nous proposons. Nous exposons ensuite en détails
les deux étapes de l’algorithme : choix du leader et agrégation par fusion, dans les sections
3.2.3 et 3.2.4 respectivement.

3.2.1 Vue d’ensemble

VOLCAN est composé de deux étapes principales, qui s’inscrivent dans le schéma d’une
méthode de détection orientée sommet leader-follower, basée sur l’exploration du voisinage
d’un sommet v. La principale différence avec les méthodes leader-follower existantes est
que, dans VOLCAN, chaque sommet peut être à la fois leader et follower.

Ces étapes sont :

1. Sélection d’un voisin préféré pour chaque sommet v, son leader, noté av : on calcule
la préférence de v pour chacun des sommets de son voisinage immédiat, et av est le
voisin maximisant cette préférence.
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Toute mesure de préférence peut être utilisée, mais l’efficacité globale de VOLCAN
est améliorée en utilisant une nouvelle mesure d’agreement proposée (sous-section
3.2.2.2 ci-dessous), basée sur les voisins de plus haut degré des sommets. On peut
alors définir un nouveau graphe, orienté, que nous nommons graphe des préférences
Gp = (Vp,A), formellement défini et exploité dans l’étude théorique de VOLCAN,
section 3.4.1, p. 77.

2. Agrégation par fusion des communautés : chaque sommet forme sa propre com-
munauté, puis pour chaque paire (v, av), les communautés C(v) et C(av) sont
fusionnées.

Ainsi, chaque sommet v choisit un leader dont il rejoint la communauté. Pour ce faire,
il recense des leaders potentiels (candidats) et choisit parmi eux le sien, leurs communautés
fusionnant ensuite. VOLCAN propose une procédure de choix des candidats par mesure
de préférence, dont différents exemples sont donnés dans la section suivante 3.2.2, ainsi
qu’une procédure de choix du leader décrite dans la section 3.2.3, p. 72.

3.2.2 Mesures de préférence entre sommets

Le principe de la méthode proposée repose sur une mesure de préférence σ entre un
sommet et les sommets de son voisinage. Nous présentons tout d’abord quelques mesures
existantes, puis la mesure que nous proposons pour correspondre le mieux possible à la
tâche de détection de communauté, l’agreement.

3.2.2.1 Mesures de préférence existantes

Nous distinguons ici deux grandes familles de mesures de préférence entre sommets :
celles basées sur les marches aléatoires et celles basées sur l’analyse du voisinage. Ces
mesures sont référencées par Liben-Nowell et Kleinberg (2007) et Cohen et al. (2012).

Mesures basées sur des marches aléatoires

Comme nous l’avons vu dans le chapitre 2, section 2.5.2, p. 58, les marches aléatoires
sur graphes sont des processus efficaces pour l’exploration de grands graphes. En analysant
les probabilités de convergence d’une telle marche (temps de mixage, cf. section 2.5.2, p. 58)
on peut en déduire des informations sur le voisinage d’un sommet. Entre autres, le temps
de mixage en commençant à un sommet source s pour s’arrêter à un sommet cible t produit
une valeur numérique pouvant être utilisée comme mesure de préférence.

On trouve donc comme mesures basées sur des marches aléatoires des estimations
utilisées dans divers algorithmes cités dans le chapitre 2, section 2.5, p. 53, entre autres
ceux de Spielman et Teng (2004) et Andersen et Lang (2006), Orecchia et Zhu (2014).
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D’autres travaux (Andersen et al., 2006,Gleich & Seshadhri, 2012, Zhu et al., 2013)
reposent sur les mêmes propriétés, mais utilisent le PageRank personnalisé à la place du
temps de mixage (cf. section 2.5.2, p. 58).

Le problème de ces mesures est qu’elles reposent essentiellement sur des équations non
locales à un voisinage de sommet, elles sont difficilement adaptables dans le contexte que
nous considérons : l’estimation de la convergence d’une marche, et donc de son temps de
mixage, dépend d’informations sur la topologie du voisinage du sommet source. Plus l’on
souhaite une estimation précise, plus la taille de ce voisinage doit être large. Or, il est
complexe de réaliser un calcul utilisant des informations d’une large portion de graphe
dans un contexte totalement décentralisé en limitant la propagation. C’est pourquoi nous
présentons également ci-dessous des mesures basées sur l’analyse du voisinage immédiat
du sommet source.

Mesures basées sur l’analyse du voisinage immédiat

Liben-Nowell et Kleinberg (2007), Cohen et al. (2012) et Kanawati (2014a) recensent
plusieurs mesures de similarité entre sommets facilement calculables et implémentables.
Nous présentons les principales ci-dessous, en notant u et v deux sommets d’un graphe. La
plus basique évalue le nombre de voisins communs :

σComN (u, v) = |Γ(u) ∩ Γ(v)| (3.1)

D’autres utilisent des normalisations ou des exploitations plus complexes.

Le coefficient de Jaccard (1901) adapté pour les ensembles de sommets est défini de la
façon suivante :

σJacc(u, v) =
|Γ(u) ∩ Γ(v)|
|Γ(u) ∪ Γ(v)|

(3.2)

Il compare le nombre de voisins communs à sa valeur potentielle maximum, définie par
le cardinal de l’union des voisinages. Il permet de définir une mesure relative alors que le
nombre de voisins est une mesure absolue.

La mesure d’Adamic et Adar (2003) adaptée aux ensembles de sommets s’écrit :

σAA(u, v) =
∑

w∈Γ(u)∩Γ(v)

1

log(|Γ(w)|)
(3.3)

L’utilisation de l’inverse du logarithme donne un poids plus fort aux sommets par-
tageant des voisins de faible degré. Ainsi, la mesure rapproche des sommets ayant des
voisinages plus atypiques au sein de leur communauté.
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Une version sans le logarithme, pénalisant moins les voisins communs de haut degré, a
été proposée par Zhou et al. (2009a) :

σAAb(u, v) =
∑

w∈Γ(u)∩Γ(v)

1

|Γ(w)|
(3.4)

La mesure d’attachement préférentiel est la transcription, pour les voisinages de som-
mets, du principe de l’attachement préférentiel, évoqué dans le chapitre 1, section 1.2.3.6,
p. 19. Sa valeur est le produit des degrés des deux sommets :

σPA(u, v) = |Γ(u)| × |Γ(v)| = du × dv (3.5)

Ainsi, un sommet préfère un voisin de (plus) haut degré. L’utilisation de cette mesure
produit des agglomérats de sommets de hauts degrés, formant de larges hubs en particulier
dans les graphes de terrain sans échelle (cf. section 1.2.3.6, p. 19).

3.2.2.2 Agreement

Nous avons choisi d’introduire une méthode de préférence entre sommets nommée agree-
ment. Son but est de détecter des zones denses à l’aide d’information locale, à savoir les
voisins de hauts degrés de chaque sommet. L’agreement ne prend que des valeurs entières
positives ou nulle.

Nous constituons pour ce faire une liste Sv pour chaque sommet v ∈ V du graphe.
L’idée est que cette liste soit représentative des voisins de v avec lesquels il est le plus
susceptible de former une communauté, on a donc Sv ⊂ Γ(v).

Nous nous basons sur le principe lié à l’attachement préférentiel connu sous le nom de
« phénomène du club des riches » (rich-club phenomenon, aussi “richs get richer”, décrit
dans la section 1.2.3.6, p. 19), afin de calculer une préférence tenant compte à la fois des
degrés des voisins du sommet considéré, mais également le nombre de ces voisins communs.

Constitution des listes Sv

Nous remplissons la liste Sv avec les kv voisins de v de plus haut degré. Formellement,
nous utilisons un paramètre entier kv qui fixe la taille de Sv comme discuté ci-dessous et
notons Γ(v) = {u1, ..., udv}. Nous utilisons également une fonction d’ordre fv qui ordonne
les voisins par degré décroissant, c’est-à-dire telle que fv(i) est l’indice du ième voisin de
plus haut degré de v. Sv est alors définie par :

Sv = {ufv(1), ..., ufv(kv)}

Si un choix est nécessaire parmi des sommets de même degré, un tirage aléatoire est effectué.
Par exemple, si v est un sommet ayant 5 voisins u1...5 de degrés respectifs 3, 2, 2, 2 et 1
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Algorithme 3 Vertex Program : calcul de l’agreement, choix du leader
Require: sommet v
Ensure: sommet av, leader d’un sommet v
1: av ← arg max{agreement(u, v)|u ∈ Γ(v)}

et si kv est fixé à 3, alors Sv est constitué de u1 et de deux sommets tirés aléatoirement
parmi les sommets {u2, u3, u4}.

Calcul de l’agreement

Muni des listes S calculées précédemment, l’agreement est calculé entre deux sommets
voisins u et v, u ∈ Γ(v) par :

agreement(u, v) = |Su ∩ Sv| (3.6)

Cette mesure de préférence est alors élevée si u et v ont de nombreux voisins en commun,
en tenant de plus compte des degrés de ceux-ci : l’agreement n’est pas calculé comme
le cardinal de l’intersection des voisinages |Γ(u) ∩ Γ(v)|, sauf pour le cas kv = dv décrit
ci-dessous, mais effectue une sélection des voisins considérés, selon leurs degrés.

Valeur de kv

Le paramètre kv, dont la valeur peut différer pour chaque sommet v, a été introduit afin
de ne pas fausser le calcul de l’agreement. En effet, une valeur kv = 1 n’est pas souhaitable :
v choisirait son voisin préféré av comme étant nécessairement son voisin de plus haut
degré. Or, il n’est pas rare que ce voisin de plus haut degré fasse partie d’une communauté
différente, particulièrement s’il est situé dans la bordure de cette communauté.

D’un autre côté, considérer l’intégralité d’un voisinage, i.e. kv = dv, est inutile et revient
à définir Sv = Γ(v). En nous situant dans les conditions de Gleich et Seshadhri (2012) 15

(cf. section 2.5.1.2, p. 57), la probabilité que les triplets existants entre v et ses voisins de
haut degré soient fermés, entre d’autres termes soient des triangles, est très forte. Leurs
valeurs sont, dans ce cas, moins différenciées et la pertinence du choix du leader peut en
être impactée.

Expérimentalement nous fixons kv = ddv/2e, une valeur que nous avons constatée
comme expérimentalement satisfaisante.

3.2.3 Etape 1 : choix du leader

Cette étape a pour but d’apparier les sommets les plus susceptibles de former une
communauté, action réalisée à l’aide de la mesure de préférence σ basée sur les voisinages

15. Distribution des degrés en queue lourde et haut coefficient de clustering.
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Algorithme 4 Fusion des communautés
Require: ensemble de sommets V ,
Ensure: ensemble de communautés C
1: C = {{v}|v ∈ V}
2: pour chaque v non fusionné
3: fusion(C(v), C(av))

3
2

4

1

6

5

a
6 
= 4

a
2 
= 4

a
5 
= 4a

4 
= 2

a
3 
= 2

a
1 
= 2

Figure 3.1 – Illustration du choix des leaders.

de ces sommets discutée précédemment. Chaque sommet v calcule les préférences avec tous
ses voisins, σ(v, u), u ∈ Γ(v). Le leader av associé comme sommet préféré à v est ensuite
choisi comme le voisin maximisant σ :

av = arg max
u∈Γ(v)

{σ(v, u)} (3.7)

Si plusieurs valeurs sont retournés par l’arg max une seule est retenue tirée aléatoire-
ment de façon uniforme.

VOLCAN exploite, par la définition du leader av, la mesure d’agreement présentée
ci-dessus. Nous avons constaté expérimentalement que les mesures existantes listées précé-
demment ne donnent pas des résultats satisfaisants (voir section 3.5.1, p. 80). En particulier,
la mesure directement basée sur l’attachement préférentiel est trop « forte » et constitue
des agrégats massifs ne correspondant pas aux communautés réelles, parfois même une
seule communauté pour tout le graphe.

L’algorithme 3, p. 72 formalise ce processus, qui s’inscrit dans le cadre d’une conception
orientée-sommet de type TLAV et constitue un exemple de Vertex Program.

La figure 3.1 illustre le choix du leader : deux leaders sont présents dans le graphe, les
sommets 2 et 4, choisis respectivement par les sommets 1, 3, 4 et 2, 5, 6. On remarque les
sommets 3 et 6 ont choisi un leader différent, ayant pourtant le même voisinage constitué
des sommets 2 et 4, tous les deux de degré 4.

Cet effet se produit dans deux cas de figure :
— avec un paramètre kv = 1, chaque sommet doit choisir un de ses deux voisins à

mettre dans sa liste Sv. Les deux voisins ayant le même degré, l’un des deux est
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choisi aléatoirement pour constituer la liste (le sommet 2 pour la liste du sommet 3,
le sommet 4 pour être celle du sommet 6), devenant le leader.

— avec un paramètre kv = 2, la liste Sv est composée des deux sommets 2 et 4, mais
étant de même degré un tirage aléatoire est effectué pour choisir celui qui devient
effectivement le leader.

Le critère d’agreement étant le seul retenu pour élire un leader, chaque sommet est
éligible au titre de leader d’un autre sommet. Un sommet peut donc être à la fois leader et
follower. Ce principe permet de former des communautés, comme discuté dans la section
3.4.1, p. 76.

3.2.4 Etape 2 : agrégation par fusion

L’étape de fusion est similaire à la plupart des étapes de fusion dans les algorithmes
de détection agglomératifs (Kanawati, 2014a) : initialement, chaque sommet v forme sa
propre communauté, puis les communautés fusionnent deux à deux jusqu’à ce que tous
les sommets v soient dans la même communauté que leur leader av. Ainsi, le sommet v
fusionne avec son sommet leader av, puis ce sommet leader fusionne également avec son
propre leader, etc., comme indiqué dans l’algorithme 4, p. 73.

Cette méthode de fusion conserve la vue locale de la communauté : en effet un sommet
ne peut pas choisir sa communauté, en tout cas pas au-delà du choix du leader déjà opéré
à ce stade. Sa communauté dépend de la hiérarchie des leaders au-dessus de lui, suivant
le modèle d’attachement préférentiel. On vise ainsi l’obtention des cœurs de communautés
denses, formés par des sommets de hauts degrés se préférant mutuellement, et de petites
chaînes de leaders se préférant successivement, formant les whiskers constatés par Leskovec
et al. (2008).

Un des avantages de la fusion est qu’elle n’est pas sensible à l’ordre : cette étape
permet d’obtenir des communautés identiques à partir du même ensemble de préférences
inter-sommets.

La section suivante décrit l’implémentation de cette fusion dans un contexte décentra-
lisé. La section 3.4, p. 76 examine d’un point de vue théorique les propriétés que possèdent
les communautés identifiées par ce processus.

3.3 Implémentation décentralisée

Cette section discute de l’implémentation de VOLCAN, afin de pouvoir l’utiliser dans
un environnement réellement décentralisé du type TLAV (cf. section 2.5.1.1, p. 54). La
sous-section 3.3.2 traite notamment du de l’étape de fusion.
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3.3.1 Choix du leader dans un environnement décentralisé

Nous décrivons ci-dessous une proposition de protocole d’implémentation décentralisée
de VOLCAN pour la première étape, le choix du leader :

— Initialisation – chaque sommet v, assimilé à un dispositif mobile communicant sans
fil, découvre ses voisins : les autres dispositifs à portée de communication sans fil.

— Échange des degrés – chaque sommet v envoie à ses voisins son degré, c’est-à-dire
le nombre de voisins qu’il a précédemment découverts. Il envoie donc au plus dv
messages et en reçoit théoriquement autant.

— Calcul de la liste Sv – chaque sommet v calcule sa liste Sv en utilisant les degrés de
ses voisins.

— Échange des listes – chaque sommet v envoie sa liste Sv à ses voisins, générant à
nouveau dv messages.

— Calcul de l’agreement – chaque sommet v calcule son agreement avec chacun de ses
voisins.

— Sélection de av – chaque sommet v sélectionne son leader av.

La sous-section suivante décrit une proposition d’implémentation pour la seconde étape
de l’algorithme : la fusion.

3.3.2 Fusion décentralisée

Si les deux premières étapes sont faciles à décentraliser de par leur conception même, il
n’en va pas de même pour la fusion. En effet, ce processus est itératif, impliquant de plus en
plus de sommets du graphe à chaque étape (et donc de dispositifs dans le réseau mobile) :
chaque sommet forme initialement sa propre communauté, puis fusionne avec celle de son
leader. Les deux sommets ont donc besoin de savoir qu’ils sont maintenant dans la même
communauté. Au fur et à mesure des fusions, le nombre de sommets impliqués croît très
rapidement.

Nous proposons un mécanisme de propagation/rétropropagation reposant sur la pro-
priété 3.4.1, p. 77, qui permet d’identifier les circuits dans le graphe des leader/follower
aux communautés.

1. Identification des leaders : chaque sommet vérifie si au moins un de ses voisins l’a
choisi comme leader.

2. Identification des circuits - propagation : chaque sommet qui est uniquement follo-
wer, c’est-à-dire tel qu’aucun autre ne l’a choisi comme leader, envoie un message
token muni d’un identifiant unique, à faire suivre de sommet en sommet jusqu’à ce
qu’un sommet indique avoir déjà reçu un token portant cet identifiant (boucle du
circuit).
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A ce stade, les sommets de chaque branche raccordée à un circuit possèdent un
identifiant numérique unique, et les sommets appartenant à un circuit possèdent les
identifiants de toutes les branches raccordées au circuit.

3. Identification des communautés - rétropropagation : un ou plusieurs sommet(s) ap-
partenant à chaque circuit (car dernier destinataire d’un token) envoie(nt) un token
portant l’identifiant de valeur minimale, parmi celles reçues à l’étape précédente,
à son ou ses follower(s), qui ne retiennent désormais plus que cet identifiant et le
rétropropagent. Un sommet ayant plusieurs followers rétropropage bien sûr à tous
ses followers.

Une fois tous les sommets sans follower atteints, chaque sommet ne connaît plus
qu’un identifiant, qui est l’identifiant de sa communauté.

Cet algorithme converge mais son temps de stabilisation (y compris temps de chaque
phase séparée) ne peut pas être connu des dispositifs, ainsi son implémentation nécessite
de fixer des durées d’attente afin d’éviter d’être bloquée au cas où une (rétro)propagation
échoue.

3.4 Etude théorique

VOLCAN n’est pas basé sur une définition a priori des communautés, mais sur un
processus d’extraction (cf. section 1.3.2, p. 28). Aussi, l’analyse théorique consiste d’abord
à caractériser les communautés identifiées, comme décrit dans la section 3.4.1. Les sections
suivantes sont consacrées aux propriétés usuelles de complexité, déterminisme et stabilité
ainsi qu’à la propagation.

3.4.1 Caractérisation des communautés détectées

Le processus d’identification mis en œuvre par VOLCAN, tel que décrit dans la section
précédente, définit une communauté comme un ensemble de sommets constituant tous les
préférés, c’est-à-dire clos par la relation de préférence. Nous fournissons ici une caracté-
risation de ces ensembles, définis selon les circuits du graphe des préférences décrit plus
bas.

Rappel des notations : on considère un graphe G = (V,E) simple complètement
connecté, non-orienté sans boucle, non-valué. On suppose que G comporte une structure
communautaire, ie. V peut être partitionné en un ensemble de communautés C = {c1, ..., c|C|}, ci ⊂
V et

⋃
i ci = V . On note Γ(v) ⊂ V l’ensemble des voisins de v ∈ V . On note a : V → V la

fonction qui à tout sommet v associe son sommet préféré av.
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Figure 3.2 – Passage d’un graphe G et de préférences ai (à gauche) vers un graphe orienté
des préférences Gp (à droite)

Lien entre graphe des préférences et communautés formées

Dans cette sous-section, nous présentons le lien entre le graphe orienté créé par VOL-
CAN, notamment les circuits qu’il contient, identifiés à des communautés du graphe origi-
nel.

Graphe des préférences Gp

Etant donné un graphe G = (V,E) analysé par VOLCAN, le graphe est préférences est
le graphe orienté G = (V,A) où A est défini comme A = {(v, av), v ∈ V }. Un tel graphe
est illustré figure 3.2 : à gauche G et les deux sommets leaders identifiés, les numéros 2 et
4, constituant les a(i)) de leurs followers i, indiqués en rouge. A droite, le graphe orienté
correspondant.

Deux propriétés sont à noter :

Propriété 3.4.1. Gp possède au moins un circuit.

Démonstration Gp n’est pas un arbre puisque, par construction, chaque sommet dispose
d’un arc sortant et Gp est fini.

Propriété 3.4.2. Dans tout chemin de Gp(v1 → ...→ vp+1) composé de p ∈ N∗ arcs soit
p+ 1 sommets, on a ∀i ∈ J1, p+ 1K, vi = ai−1(v1)

Démonstration par récurrence immédiate puisque ∀i, vi = a(vi−1) par définition de Gp.

Structure des communautés

On peut alors caractériser les communautés identifiées par VOLCAN selon les circuits
minimaux (cf. section 1.1.2, p. 8) de Gp :
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Chapitre 3. VOLCAN : détection de communautés disjointes

Théorème 3.4.3. Soit c ∈ C de G une communauté de G identifiée par VOLCAN. Il
existe un unique circuit minimal de Gp tel que

c = V (l) ∪ {u ∈ V | ∃u′ ∈ V (l)tel qu’il existeui ∈ V, (u→ u1+1), ..., (up → u′) ⊆ A}

Démonstration On note branches(l) l’ensemble des sommets desquels partent une chaîne
vers l’un des sommets de l. Formellement, branches(l) = {u ∈ V | ∃u′ ∈ V (l) tel qu’il existe
ui ∈ V, (u→ u1+1), ..., (up → u′)] ⊆ A}.

Soit v ∈ c.
Comme Gp est fini et que chaque sommet possède un unique arc sortant, il existe

nécessairement un unique circuit minimal l auquel on peut arriver en partant de v. Soit
w ∈ V (l) tel qu’il existe une suite de sommets v1, ..., vp telle que {sv → v1, ..., vp → w} ⊆ A.
Cette suite est éventuellement vide si v appartient au circuit. On a alors w = ap+1(v), par
la propriété 3.4.2.

D’après la procédure de fusion définie par VOLCAN, w ∈ c.
Pour tout u ∈ V (l), on a u ∈ c. En effet, dans le circuit l, il existe une chaîne entre w

et u car il existe q tel que u = aq(w) donc u appartient à la même communauté que w. On
a ainsi que V (l) ⊆ c.

Pour tout u ∈branches(l) en notant u′ le sommet de V (l) lié par une chaîne à u, il existe
p tel que u′ = aq(u) donc d’après la procédure de fusion de VOLCAN, u′ et u sont dans la
même communauté. Comme u′ ∈ V (l), u′ ∈ c d’où u ∈ c. On a ainsi que branches(l) ⊆ c.

Enfin, il n’y a pas d’autre sommet dans c : en effet si u /∈ V (l)∪branches(l) il n’existe
pas de chemin entre u et w. Ces deux sommets ne sont donc pas affectés à une même
communauté.

Théorème 3.4.4. Dans Gp, |C| = |L|.

Démonstration D’après le théorème 3.4.3, à chaque communauté correspond un unique
circuit (minimal). Réciproquement, si l est un circuit minimal, alors les sommets qui le
composent sont affectés à une même communauté, comme montré dans la démonstration
précédente : à tout circuit correspond donc une unique communauté.

3.4.2 Complexité

La complexité temporelle de VOLCAN est, comme pour nombre de méthodes de dé-
tection, difficile à établir (Fortunato, 2009).

Le Vertex Program de VOLCAN (algorithme 3) réalise, pour un sommet v, une opé-
ration de tri sur ses voisins dont le coût dépend donc de son degré : elle est de complexité
O(dv log dv). v effectue également qu’une comparaison de sa liste Sv avec celles de ses voi-
sins, de complexité O(dv ·kv) (kv étant la taille de Sv). La complexité totale de la première
étape peut ainsi être estimée à O(d2

v), dans le pire cas.
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La complexité de la fusion dépend de la taille des groupes d’interpréférences (ensembles
déterminés dans la propriété 3.4.1, p. 77), donc des communautés, soit O( ¯|c|) en moyenne,
où ¯|c| est la taille moyenne d’une communauté. La complexité moyenne estimée au final
est donc de O(d̄2 + ¯|c|) où d̄ est le degré moyen du graphe.

3.4.3 Déterminisme, stabilité

Nous avons empiriquement constaté que les résultats de VOLCAN sont stables, au
regard de l’évaluation par les critères de qualité choisis (section 3.5, p. 79). La fusion étant
une action symétrique, l’étape d’agrégation ne dépend pas de l’ordre et les communautés
produites avec un même ensemble de leaders sont identiques.

Le choix du leader, cependant, admet un non-déterminisme, en effet plusieurs voisins
d’un sommet v peuvent maximiser l’agreement. Dans ce cas, av est choisi aléatoirement
parmi eux avec une probabilité uniforme. La stabilité des communautés constatée expé-
rimentalement (cf. section 3.5, p. 79) laisse néanmoins à penser que ce cas se présente
rarement.

3.4.4 Propagation

Nous présentons ici une estimation du gain de VOLCAN en terme d’envoi de mes-
sages (assimilables à des paquets réseau). En effet, dans le contexte d’une exécution de
cet algorithme dans un réseau décentralisé, chaque information nécessaire à un calcul et
non disponible sur un dispositif est obtenue en la demandant à un autre dispositif qui
la détient. Cette obtention nécessite l’envoi et la réception de messages via des paquets
dans le réseau. Pour des raisons de simplification nous considérons ici les échanges en tant
qu’entité unitaire, et non selon le nombre de paquets réseau les composant.

Chaque sommet envoyant uniquement des informations à ses voisins, qui lui en envoient
en retour, on peut estimer à 2nd̄ messages de taille k le volume échangé, d̄ étant le degré
moyen du graphe. Tous les envois de messages dans l’algorithme ayant un volume analogue,
le volume global peut être estimé en moyenne à O(nd̄).

A contrario, un algorithme à propagation de labels classique, par inondation, envoie un
label de chaque sommet vers chaque autre du graphe, passant par chaque arête donc. On
peut estimer le nombre moyen de messages échangés dans ce cas comme étant de l’ordre
de O(nm). Pour un graphe de 5000 sommets avec d̄ = 10, le nombre total de messages
échangés est dix fois inférieur pour VOLCAN.

3.5 Etude expérimentale

Nous présentons dans cette section une étude composée de cinq expériences visant
respectivement à évaluer les effets des différentes mesures de préférence entre sommets,
décrites dans la section 3.2.2, p. 69, mesurer les performances de VOLCAN, sa sensibilité
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aux paramètres ainsi qu’à le comparer à des méthodes de l’état de l’art. Nous avons pour
cela réalisé une implémentation de test en Java.

Nous utilisons comme jeux de données des graphes réels et artificiels (type Clauset et
LFR), présentés en annexe B, p. 185, générés de pair avec une proposition de structure
communautaire de référence, appelée vérité terrain. L’évaluation consiste en la mesure de
l’adéquation des résultats de VOLCAN avec cette vérité terrain à l’aide des critères de
qualité ARI et NMI, décrits en annexe A, p. 177.

3.5.1 Etude expérimentale des mesures de préférence

Nous proposons tout d’abord une expérience visant à comparer les performances de
VOLCAN selon la mesure de préférence sélectionnée.

Protocole expérimental

Nous considérons l’algorithme VOLCAN, dans cinq variantes ne différant que par la
mesure utilisée dans le calcul de la préférence entre deux sommets, en considérant les
mesures décrites dans la section 3.2.2, p. 69 : le nombre de voisins communs (ComN ),
la mesure de Jaccard (Jacc), la mesure d’Adamic-Adar (AA), la mesure d’attachement
préférentiel (PA) et l’agreement.

Ces variantes sont testées sur deux graphes différents : l’un généré par le benchmark
LFR, avec pour paramètres n = 1000, µ = 0.1, l’autre étant le graphe réel du club de
karaté de Zachary (voir annexe B, p. 185).

L’expérience a été réalisée 100 fois pour chaque mesure sur chaque graphe, les moyennes
des valeurs de NMI sont présentées.

Résultats obtenus

Les résultats obtenus sont présentés figure 3.3. On observe que VOLCAN muni de
l’agreement produit une meilleure NMI qu’avec les autres mesures pour chacun des deux
graphes. On remarque par ailleurs que les mesures des voisins communs, de Jaccard et
d’Adamic-Adar sont particulièrement mal adaptées au club de karaté de Zachary. Nous
pouvons donc conclure à la pertinence de l’agreement par rapport à d’autres mesures
envisageables dans l’implémentation de VOLCAN.

3.5.2 Graphes artificiels

Nous présentons ici deux expériences de comparaison avec des approches de l’état de
l’art dont le mode de fonctionnement est éloigné de LOCNeSs : elles sont basées sur une
optimisation de critère. Nous commençons par la méthode locale de Clauset puis continuons
avec les méthodes de Louvain et InfoMap, toutes les deux globales.
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Figure 3.3 – NMI moyenne pour différentes mesures de préférence (couleurs) et différents
graphes (abscisses)

3.5.2.1 Comparaison avec l’approche locale de Clauset

Nous commençons ici par une comparaison avec une autre approche locale de la détec-
tion de communautés, présentée par Clauset (2005), décrite dans la section 2.3.2, p. 45.
Nous avons effectué des expériences similaires à celles présentées dans son article.

Protocole expérimental

Clauset génère des graphes en utilisant la méthodologie décrite en annexe B, section
B.1.1, p. 186. Il fixe le nombre total de sommets à n = 128 sommets divisés en 4 commu-
nautés de taille égale, qui constituent une vérité terrain. Il choisit également de fixer un
degré moyen z = 16 et de faire varier la proportion d’arêtes nommée zout.

Nous comparons les performances de VOLCAN à celles obtenues par la modularité
locale de Clauset sur un graphe entier. En effet, l’algorithme de Clauset sélectionne comme
point de départ un sommet graine et construit une communauté par expansion, jusqu’à
s’arrêter. Une exécution de l’algorithme ne détecte donc qu’une seule communauté.

Clauset exécute ainsi quatre fois son algorithme sur quatre graines choisies dans les
quatre communautés de la vérité terrain, avant de comparer ses résultats à la vérité terrain.

Le comportement de VOLCAN étant différent, une seule instance de l’algorithme traite
le graphe complet, nous avons dû agréger les résultats produits par plusieurs exécutions
de l’algorithme de Clauset. Nous avons donc lancé cet algorithme quatre fois sur chaque
graphe, sur quatre graines différentes choisies comme les sommets de plus haut degré de
chacune des quatre communautés (tirage aléatoire si plusieurs possibilités dans la même
communauté). Il est à noter que cela constitue un gros avantage donné à la méthode de
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Clauset car cela facilite grandement sa détection, le choix d’une graine comme point de
départ d’un algorithme local étant à la fois déterminant et problématique (voir section
2.5.3, p. 59).

Nous pré-traitons également ses résultats de la manière suivante : un sommet classé
dans plusieurs communautés est gardé dans une communauté choisie aléatoirement uni-
formément. En effet, les communautés produites par VOLCAN sont disjointes et chaque
sommet est affecté à une seule communauté. Les communautés recouvrantes sont traitées
dans le chapitre 4. Chaque sommet non classé constitue sa propre communauté, de laquelle
ils restera le seul membre.

L’expérience est menée pour zout variant de 1 à 8, les résultats moyennés pour chaque
valeur de zout.

Résultats obtenus

Les résultats sont présentés sur la figure 3.4. On observe que, excepté pour zout = 3, les
résultats restent inférieurs à ceux de la méthode de Clauset. Les valeurs proches de 0 obte-
nues par l’ARI à partir de zout ≥ 6 signifient que la répartition en communautés proposée
par VOLCAN pour ces valeurs est qualitativement proche d’une répartition aléatoire. Un
graphe pour ces valeurs élevées de zout n’exhibe cependant pas de structure communautaire
très identifiable (visuellement ou algorithmiquement).

Cependant, bien que la NMI reste plus élevée pour la méthode de Clauset que pour
VOLCAN, l’ARI montre que la partition en communautés trouvée par la méthode de Clau-
set n’est structurellement pas similaire à la partition originale. Ceci est dû à l’agrégation
effectuée, en effet la méthode de Clauset a tendance à classer un nombre important de som-
mets dans plusieurs communautés, effet minimisé par le prétraitement que nous effecutons.
Inversement, elle a aussi tendance à laisser beaucoup de sommets sans affectation, car elle
s’arrête lorsqu’elle pense avoir trouvé la frontière d’une communauté. La façon dont nous
considérons ces sommets sans affectation n’impacte que peu la NMI, mais beaucoup l’ARI
qui y est plus sensible (voir les propriétés de la NMI et de l’ARI en annexe A).

Ainsi, le cœur des communautés est bien identifié, mais la précision décroît rapidement
lorsque l’algorithme parvient aux frontières.

Au contraire, les performances de VOLCAN décroissent graduellement, mais l’ARI
reste corrélé à la NMI, montrant la pertinence de la partition en communautés produite,
comparée à l’originale. Au final, l’ARI est plus favorable à VOLCAN pour 3 ≤ zout ≤ 5,
alors que la NMI est plus favorable à la méthode de Clauset.

On remarque également le fort écart-type pour cette méthode lorsque 2 ≤ zout ≤ 3,
avant la chute de performances, alors que l’écart-type pour VOLCAN reste modéré. Nous
interprétons ceci comme une instabilité notable de la méthode de Clauset lorsque le bruit,
la réduction de la différence de densité intra/inter-communautaire par exemple quand
zout ≥ 2, survient, menant à cette chute de performances.
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Figure 3.4 – ARI et NMI moyens pour toutes les communautés en fonction de la propor-
tion d’arêtes inter-communautaires zout, comparé à la méthode de Clauset.

3.5.2.2 Comparaison avec des approches globales

Dans cette expérience, nous comparons VOLCAN avec deux méthodes populaires de
l’état de l’art : Louvain (Blondel et al., 2008b) et InfoMap (Rosvall & Bergstrom, 2008)
(cf. section 2.4.1, p. 48). Il faut noter que les approches globales bénéficient d’un avantage
certain dès le départ : affranchies des contraintes favorisant l’implémentation décentralisée
imposées à VOLCAN, elles peuvent réaliser des calculs et comparaisons plus complexes et
plus précis. En contrepartie, elles sont plus difficilement décentralisables.

Protocole expérimental

Nous considérons un graphe de 1000 sommets créé par le générateur LFR (voir an-
nexe B, section B.1.2, p. 187), pour des valeurs du paramètre µ entre 0.1 et 0.8. Nous
mesurons la NMI et l’ARI. Les résultats, présentés figure 3.5, montrent les moyennes et
écarts-types de ces mesures en fonction de µ.

Résultats obtenus

Nous constatons que la NMI est très élevée, supérieure à 0.9, jusqu’à µ = 0.5. Louvain
offre de meilleures performances ici que InfoMap, ce qui n’est pas toujours le cas (Hric
et al., 2014), mais les deux algorithmes voient leur écart-type augmenter, particulièrement
InfoMap, lorsque µ > 0.5. Bien que la qualité des résultats produits par VOLCAN décroisse,
son avantage est ici sa stabilité. On note en effet le très faible écart-type, qui fait que les
performances moyennes de VOLCAN sont supérieures aux moins bonnes performances
d’InfoMap pour µ ≥ 6.

Globalement, tant que la structure communautaire reste suffisamment bien définie et
identifiable (µ ≤ 0.5), VOLCAN offre des performances raisonnables, y compris par rapport
à des méthodes globales avantagées.
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Figure 3.5 – Évaluation comparative de VOLCAN sur des graphes générés par LFR (1000
sommets)

3.5.3 Graphe réel : club de karaté de Zachary

Pour finir, nous présentons un aperçu des performances de VOLCAN sur un graphe
tiré d’une situation réelle : le club de karaté de Zachary. Ce graphe et sa longue histoire
sont détaillés en annexe B, section B.2.1, p. 189.

La figure 3.6 montre la partition obtenue par VOLCAN. Les valeurs de NMI et ARI
obtenues sont de 0.65 et 0.67 respectivement. Trois sommets sont placés dans des commu-
nautés différentes de la répartition proposée par Zachary : #9, #14 and #20 (colorés sur
la figure). Ces sommets sont à l’interface entre les deux communautés et tous connectés au
sommet #34, un des sommets les plus influents dans sa communauté (on note également
qu’il est de degré maximal). Les résultats de VOLCAN semblent donc cohérents.

D’autres expériences, plus complètes, ont été conduites en utilisant la version de VOL-
CAN étendue pour les communautés recouvrantes, LOCNeSs et sont présentées dans le
chapitre 4, section 4.4, p. 99.

3.6 Bilan

Nous avons présenté dans ce chapitre un algorithme de détection de communautés sur
graphe, du type orienté sommet tel que nous l’avons défini dans l’état de l’art au chapitre 2.

Cet algorithme utilise de l’information locale de façon décentralisée, dans le sens où les
tâches sont effectuées en parallèle par chaque sommet sous la forme d’un Vertex Program.
Il est ainsi facilement implémentable dans un contexte également décentralisé, tel qu’un
réseau mobile ad-hoc opportuniste décrit dans le chapitre 1.

Nous avons examiné ses propriétés théoriques d’une part et réalisé une étude expéri-
mentale d’autre part, démontrant l’intérêt du procédé algorithmique utilisé par VOLCAN.
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Figure 3.6 – Partition en communautés pour le club de karaté de Zachary. Les sommets
colorés sont ceux différant de la partition proposée dans l’article de Zachary (1977).
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Chapitre 4. LOCNeSs : détection de communautés recouvrantes

Ce chapitre s’intéresse à la problématique des communautés recouvrantes, alors que le
chapitre précédent considérait les communautés disjointes. Il présente une extension de l’al-
gorithme VOLCAN nommée LOCNeSs (Locating Overlapping Communities in Network
S tructures), visant à produire un découpage du graphe en sous-ensembles non-disjoints de
sommets, tel qu’un sommet puisse appartenir à plusieurs communautés (multi-appartenance).

LOCNeSs applique les mêmes principes que VOLCAN, c’est-à-dire une détection orien-
tée sommet à base de mesure de préférence locale, permettant une implémentation décen-
tralisée.

Ce chapitre est organisé de la manière suivante : tout d’abord nous discutons de l’intérêt
de détecter des communautés recouvrantes, avant de dresser un état de l’art des méthodes
existantes, en particulier les méthodes orientées sommet. La section 4.3 décrit ensuite
l’algorithme que nous proposons, LOCNeSs, et ses propriétés. La section 4.4 présente quatre
expériences visant à valider l’approche proposée. Ces travaux ont fait l’objet de deux
publications : Canu et al. (2016b) et Canu et al. (2016c).

4.1 Sommets multi-appartenants, communautés recouvrantes

Si une partition en clusters ou communautés disjointes peut être suffisamment perti-
nente pour l’analyse de certains graphes de terrain très segmentés, la question est moins
évidente concernant les graphes encapsulant simultanément plusieurs phénomènes, plu-
sieurs vérités.

Il est ainsi naturel d’estimer qu’un sommet puisse appartenir simultanément à plusieurs
communautés, il est alors dit multi-appartenant. Ainsi, dans un réseau de co-publication,
où chaque nœud correspond à un chercheur, un nœud multi-appartenant peut être inter-
prété comme un chercheur ayant plusieurs thématiques de recherche, associées à plusieurs
sous-ensembles de co-auteurs. De même, dans un réseau de communication, il est naturel
d’associer les nœuds de peering, qui permettent l’échange de trafic, à plusieurs communau-
tés, en l’occurrence les sous-réseaux entre lesquels ils font transiter les données. L’inter-
section des ensembles de nœuds de ces communautés sera donc non nulle, les sommets la
composant étant dit multi-appartenants.

Cette section propose une analyse plus détaillée des communautés recouvrantes, en
distinguant différents types de sommets multi-appartenants, puis en présentant deux types
de critères, sémantiques et structurels, présidant à leur existence.

4.1.1 Définitions et types de sommets multi-appartenants

Derrière les termes recouvrant ou multi-appartenant se trouvent des situations corres-
pondant à des définitions différentes. Nous présentons ici deux types de représentation
des multi-appartenances et décrivons des formes empiriques de multi-appartenance. Nous
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4.1. Sommets multi-appartenants, communautés recouvrantes

illustrons les définitions en reprenant l’exemple de la section 1.2.2, p. 14, le laboratoire de
recherche.

4.1.1.1 Représentation des sommets multi-appartenants

Nous distinguons ici deux représentations possibles de sommets multi-appartenants :
les fonctions d’appartenance des sommets et les intersections entre communautés.

La représentation par fonction d’appartenance est centrée sur les sommets : chacun
dispose d’une fonction définissant son appartenance à chaque communauté. Cette appar-
tenance peut être binaire, pour des appartenances strictes, ou graduée, pour des apparte-
nances appelées floues dans la littérature (Xie et al., 2013) en référence à la théorie des
sous-ensembles flous (Zadeh, 1965).

La représentation par intersection entre communautés se place au niveau des ensembles
de sommets formant les communautés : une partie d’une communauté, sous forme de
sous-graphe induit, peut être partagée avec plusieurs autres communautés. En reprenant
l’exemple du laboratoire, si l’on construit des communautés par thème de recherche, cer-
taines équipes peuvent être pluri-thématiques. A l’intérieur d’une même équipe, il peut y
avoir des chercheurs mono-thématiques, mais aussi des chercheurs travaillant dans, ou à
l’interface de, plusieurs thématiques différentes (qui parfois donnent naissance à des disci-
plines à part).

Dans un laboratoire d’informatique, on peut par exemple avoir des chercheurs tra-
vaillant en cryptographie, d’autres sur les réseaux de communication, et parmi ces deux
ensembles, des chercheurs travaillant dans la cryptographie pour les réseaux de communi-
cation.

Si les fonctions d’appartenance peuvent modéliser toutes les situations de recouvrement,
la taille de l’information nécessaire, n vecteurs de n−1 composantes dans le cas binaire par
exemple, peut constituer un frein pour l’exploitation de grands graphes. Les intersections
entre communautés, plus économes dans le cas où de larges parties de communautés sont
partagées, sont cependant moins adaptées dans le cas de nombreuses multi-appartenances
isolées (voir ci-dessous), car on considère alors une intersection (sous-graphe induit) par
sommet multi-appartenant isolé.

4.1.1.2 Formes de multi-appartenance

Nous décrivons ici deux formes de multi-appartenances fréquemment rencontrées dans
les graphes de terrain, inclusion hiérarchique, intersection substantielle et multi-appartenances
isolées, que nous illustrons avec l’exemple du laboratoire de recherche.

L’inclusion hiérarchique est un cas particulier d’intersection où la multi-appartenance
peut être interprétée comme une analyse multi-échelle, qui donne des informations plus
ou moins détaillées sur la structure du réseau. Dans l’exemple du laboratoire, les équipes
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de recherche peuvent être regroupées en départements (surtout si le laboratoire est gros),
par exemple au LIP6 les chercheurs de l’équipe LFI 16 font également partie du départe-
ment DAPA 17. Par transition, ils sont donc membres des communautés LFI et DAPA, la
première étant entièrement incluse dans la seconde.

Dans le cas d’un découpage selon les équipes du laboratoire, un chercheur peut appar-
tenir à plusieurs équipes différentes, possiblement dans plusieurs laboratoires différents.
C’est par exemple le cas des chercheurs associés ou invités. Ce cas est généralement ponc-
tuel, mis à part les équipes partagées ou en collaboration qui seraient plutôt à classer dans
la catégorie des intersections substantielles, nous le nommons multi-appartenance isolée.

Quelle forme pour LOCNeSs ?

En considération du contexte exposé section 1.4, p. 30, il paraît plus pertinent de dé-
tecter des multi-appartenances isolées afin de mettre en évidence des sommets particuliers,
un point d’échange permettant de favoriser le routage, par exemple à l’interface entre deux
communautés. Les propriétés que nous attendons de LOCNeSs sont donc d’identifier cor-
rectement des sommets susceptibles d’endosser un rôle particulier. En effet la constitution
de leaders par similarité locale, par exemple, rendrait possiblement moins efficace la dé-
tection de zones substantielles d’intersection entre communautés, étant moins à même de
détecter une différence nette de densité au sein de cette zone et considérant plutôt les
sommets comme appartenant à une seule et même communauté.

4.1.2 Caractérisation des multi-appartenances

L’observation générale de communautés recouvrantes dans les graphes de terrain a
donné lieu à nombre de travaux de recherche. Palla et al. (2005), par exemple, ont carac-
térisé la présence de recouvrement dans des réseaux divers tels que collaborations scienti-
fiques, association de mots, et interactions protéine-protéine (Xie et al., 2013).

Il faut noter que si la multi-appartenance est intuitive et peut être illustrée par de
nombreux exemples, sa définition souffre des mêmes indéterminations que la structure
communautaire elle-même : il faut choisir le type de multi-appartenance que l’on souhaite
détecter ou le définir, et conjointement le caractériser par rapport aux graphes considérés.

Nous proposons de retenir deux types de critères à cette fin, les critères structurels et
sémantiques, successivement discutés ci-dessous.

Critères sémantiques : fonctions spécifiques de sommets

Ce premier type de critères a trait à l’objet même, aux fonctionnalités du réseau. En
effet, il est très fréquent dans un réseau que certains nœuds endossent un rôle spécifique,

16. LFI : Learning, Fuzzy and Intelligent systems
17. DAPA : Données et APprentissage Artificiel
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par exemple de relai ou de médiateur entre communautés pour des réseaux sociaux ou une
interface d’échange de trafic dans les réseaux de communication.

Ainsi, dans l’exemple du laboratoire de recherche, si le but global de tous les membres du
laboratoire est d’étudier des phénomènes et produire des connaissances, certains membres
remplissent des fonctions spécifiques, au niveau de l’ensemble du laboratoire (directeur/directrice
ou responsable d’équipe) ou à l’interface entre plusieurs équipes ou services (ingénieurs,
techniciens, administratifs).

Lorsque ces rôles influent sur la structure du réseau, par exemple au niveau de la densité
des arêtes incidentes à ces nœuds spéciaux, il est possible de les retrouver à l’aide d’un
algorithme de détection traitant les multi-appartenances.

Critères structurels : cohésion globale du réseau

Si une partie du travail d’identification des sommets multi-appartenants est de trouver
une correspondance structurelle à des critères sémantiques, il est également nécessaire de
conserver une cohérence structurelle qui pourrait être mise à mal par l’utilisation de critères
basés sur la sémantique pure.

Reid et al. (2013) ont par exemple observé, dans plusieurs types de graphes de terrain
dont les réseaux sociaux, que de nombreuses cliques se situent entre plusieurs communautés
naturelles (au sens de : annotées par des experts) distinctes, ce qui veut dire qu’une partie
des arêtes de ces cliques sont des arêtes inter-communautaires. La plupart des méthodes
de détection disjointes « brisent » ces cliques et perdent ainsi une précieuse information
sur la structure naturelle du graphe de terrain.

Enfin, un point crucial à considérer dont le traitement met en défaut certains algo-
rithmes de détection (Xie et al., 2013) est la proportion de sommets multi-appartenants
dans un graphe : il ne paraît pas cohérent d’en détecter un grand nombre. En effet, l’un
des intérêts de trouver la structure communautaire est qu’elle propose un découpage du
graphe faisant ressortir les zones denses, qui portent une information en tant que telles. Si
les communautés se chevauchent à un point où, par exemple, 50% des sommets de chaque
communauté sont partagés avec d’autres communautés, la structure apparaît brouillée et
perd en information 18.

Il existe d’autres modèles pour représenter une telle structure, on peut par exemple
annoter chaque sommet pour faire figurer les proximités ou appartenances multiples à des
sommets ou communautés. Il suffira alors de réaliser la détection en tenant compte des
attributs (Bothorel et al., 2015).

Nous concluons ici qu’il est important, lors de la conception d’une méthode de détec-
tion, d’obtenir une adéquation entre les propriétés sémantiques des sommets à isoler et la

18. Remarque : nous considérons ici un cas classique où des communautés sont représentées comme un
ensemble de sommets ou de sous-graphes, le cas des communautés hiérarchiques présente bien évidemment
des ensembles inclus les uns dans les autres.
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structure communautaire globale produite : la multi-appartenance doit être une informa-
tion supplémentaire décrivant certains sommets et améliorant la compréhension du graphe,
tout en préservant la cohérence de la structure communautaire.

4.2 Etat de l’art

De même que la détection de communautés disjointes dans les graphes est liée à la
tâche de clustering (cf. section 2.2.3, p. 43), la détection de communautés recouvrantes
est liée au partitionnement de données en sous-ensembles non-disjoints. Celui-ci prend
souvent la forme de clustering pondéré, avec différents cadres formels de représentation
des poids parmi lesquels on peut citer les cadres probabiliste (Basu et al., 2004), flou
(Bezdek, 1981, Höppner et al., 1999) et évidentiel (Masson & Denoeux, 2008, Antoine
et al., 2014,Antoine & Labroche, 2015, Zhou et al., 2015) pour en mentionner quelques
uns. D’autres approches considèrent une affectation totale des points à plusieurs clusters
(Ben N’Cir et al., 2015). On peut notamment citer l’extension de k-means au cas des
clusters recouvrants (Cleuziou, 2008), également adapté au clustering de graphes (Bauman
& Bauman, 2017). C’est l’approche majoritaire en détection de communautés et celle que
nous mettons en œuvre dans nos propositions.

Nous évoquons ici tout d’abord les méthodes étendant ou complétant des approches
existant pour le cas disjoint, telles que décrites dans le chapitre 2, puis des approches
originales conçues uniquement pour traiter les communautés recouvrantes. Enfin, nous
discutons des méthodes orientées-sommet. Xie et al. (2013) proposent un état de l’art plus
complet de ces méthodes, celui de Fortunato (2009) traite également des communautés
recouvrantes.

4.2.1 Méthodes adaptées d’approches pour communautés disjointes

Les approches décrites dans le chapitre 2, section 2.4, p. 48 ont été étendues à la
détection de communautés recouvrantes. Nous présentons ici ces extensions pour deux des
familles adaptées : l’optimisation d’un critère de qualité numérique et les méthodes par
propagation de labels.

Optimisation

Les approches par optimisation ont constitué les premières sources des travaux sur la
détection de communautés recouvrantes. A l’instar de leur contrepartie pour la détection
de communautés disjointes, elles requièrent la définition de critères de qualité, cette fois
adaptés au cas recouvrant. La modularité a ainsi adaptée pour évaluer des partitions non
disjointes (Shen et al., 2009).
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Plus spécifique, la méthode OSLOM (Lancichinetti et al., 2011) se détache pour ses
résultats remarquablement précis, constatés expérimentalement (Xie et al., 2013). Le cri-
tère de qualité est une fonction de fitness optimisée localement, qui évalue la significativité
statistique des communautés, selon le même modèle que la modularité (c’est-à-dire la pro-
babilité comparée à un modèle de référence), mais en utilisant des propriétés du graphe
différentes. L’approche locale utilisée permet d’éviter certains inconvénients tels que la
limite de résolution (cf. section 2.4.1, p. 48). Cependant, le temps d’exécution de cette
méthode est substantiellement plus élevé que celui de la plupart de ses concurrentes.

Propagation de labels

Plusieurs méthodes utilisant la propagation de labels ont été proposées. COPRA (Gre-
gory, 2010) est principalement une adaptation de la méthode de Raghavan et al. (2007)
(décrite dans la section 2.4.3, p. 52), elle l’étend en permettant à chaque sommet de conser-
ver plusieurs labels à l’aide de coefficients d’appartenance dépendant du nombre de fois
où ces labels ont été reçus. Elle conserve les labels dont le coefficient est supérieur à un
seuil donné et les sommets appartiennent aux communautés de tous les labels qu’ils ont
conservés une fois les phases de propagation terminées. Cette technique est reprise et amé-
liorée par SLPA (Xie et al., 2011) qui introduit deux rôles différents : speaker et listener.
Chaque sommet endosse l’un de ces rôles et deux phases de propagation, l’une des speakers
vers les listeners et l’autre réciproquement, sont alternées. Ce procédé permet d’améliorer
la qualité des résultats et le temps de convergence par rapport à COPRA.

Plus récemment, DLPA (He-Li et al., 2015) proposent une nouvelle amélioration par
une approche hybride entre la propagation de labels et la coopération entre sommets telle
qu’utilisée par exemple dans les systèmes multi-agents (voir page 95) : chaque sommet
évalue la confiance qu’il porte en ses voisins selon un critère proposé dans l’article et sélec-
tionne son ou ses labels via un procédé basé sur des « labels dominants » : le label d’origine
de chaque sommet est son label dominant, à chaque nouvelle propagation le label dominant
devient celui maximisant un coefficient d’appartenance, pondéré par la confiance. Une fois
la convergence achevée la communauté principale d’appartenance est celle du label domi-
nant et les communautés supplémentaires sont celles des labels conservés par les sommets,
de façon similaire à COPRA. Les labels dominants et la confiance permettent de restreindre
le nombre de labels en circulation pendant la propagation et ainsi de limiter d’une part la
masse de propagation et, d’autre part, la prise en compte des multi-appartenances moins
pertinentes.

4.2.2 Approches dédiées

Une autre famille de méthodes de détection de communautés recouvrantes repose sur
des approches originales, dédiées à ce problème. Nous distinguons ci-dessous deux catégories
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parmi celles existantes (Xie et al., 2013) : les méthodes qui exploitent la notion de cliques
et celles qui se placent dans le cadre multi-agents.

Cliques

De nombreuses approches de détection de communautés recouvrantes sont basées sur
l’utilisation de cliques. En trouvant et fusionnant les cliques d’un graphe, il est possible
de former des communautés, un sommet compris dans plusieurs cliques situées dans des
communautés différentes est alors multi-appartenant.

Différentes approches basées sur des cliques ont été proposées, par exemple en utilisant
la percolation (Palla et al., 2005, Derényi et al., 2005, Palla et al., 2007). Le principe
est de former des communautés en percolant (adaptation du sens utilisé en physique) des
communautés dites adjacentes. Une communauté est définie comme une union maximale
de k-cliques adjacentes les unes aux autres, c’est-à-dire de sous-graphes complets de k ∈ N
sommets partageant k − 1 sommets. Ainsi, on peut former une chaîne entre les paires
de sommets de la communauté, en passant par des cliques adjacentes, justifiant le terme
percolation.

Il faut noter que cette approche nécessite d’abord de fixer le paramètre k, qui définit
la taille des cliques. Le nombre de cliques dans un graphe de terrain étant généralement
élevé, les méthodes par percolation proposent de rechercher d’abord la clique maximale,
dont la taille détermine k. Cette approche est néanmoins coûteuse : la recherche d’une
clique maximale dans un graphe est NP-difficile et celle de toutes les cliques d’un graphe
est NP-complète. D’autre part, la contrainte imposée à la structure des communautés est
forte : comme elles sont formées d’unions de cliques, leur densité est très proche de 1. Or il
est généralement admis dans le champ de la détection de communautés que ces dernières
se rapprochent de quasi-cliques dans lesquelles chaque sommet de l’ensemble n’est pas lié
à tous les autres, mais à une grande majorité d’entre eux (Fortunato, 2009). La densité
reste proche de 1 mais peut se révéler plus basse que celle de cliques percolées.

L’algorithme GCE (Lee et al., 2010) est à la croisée de la détection de cliques, de
l’approche orientée sommet et de l’agrégation par optimisation : il détecte d’abord les
cliques d’un graphe puis les utilise comme graines pour baser une expansion. Celle-ci repose
sur l’optimisation d’une fonction objectif afin de transformer les cliques en communautés
en étendant leurs voisinages.

Enfin, Evans (2010) propose de construire des projections du graphe en un meta-graphe
appelé clique-graph dont chaque sommet est une clique du graphe source, puis d’appliquer
un algorithme de partitionnement afin de produire la structure communautaire (en l’oc-
currence l’algorithme de Louvain).
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Simulations multi-agents

Un autre type d’approches dédiées aux communautés recouvrantes utilise des simula-
tions multi-agents pour donner former les communautés. Ces méthodes effectuent généra-
lement une détection à base de processus locaux, mais utilisant la totalité de l’information
du graphe. Elles sont donc plutôt centralisées, bien qu’elles puissent être implémentées de
façon décentralisée relativement facilement.

La méthode de Chen et al. (2010), par exemple, repose sur un jeu appelé community
game. Chaque sommet constitue un agent et choisit une ou plusieurs communautés parmi k
possibles à l’aide d’une fonction d’utilité. La structure communautaire résulte d’un équilibre
de Nash local entre les choix des agents. L’étude théorique (Chen et al., 2010) garantit
une solution et des évaluations expérimentales sur des benchmarks (Xie et al., 2013) ont
attesté que ces solutions sont généralement de bonne qualité. Néanmoins, cette méthode
présente plusieurs désavantages majeurs dont un coût computationnel élevé, dû au nombre
de communautés k que les agents doivent considérer, les auteurs établissant que k est
polynomial de n (taille du graphe).

La méthode iLCD (Cazabet & Amblard, 2011) s’attache majoritairement à détecter des
communautés sur des graphes dynamiques (voir chapitre 6), mais elle peut également être
appliquée à des graphes statiques. Le processus de simulation considère chaque sommet
comme un agent, qui peut procéder à 5 types d’actions : essayer de créer une nouvelle
communauté, créer un nouveau lien avec un autre agent (arête du graphe), supprimer un
lien avec un autre agent, demander à rejoindre une communauté et demander à expulser un
agent d’une communauté. Des métriques comme la représentativité (representativeness) et
l’isolement (seclusion), dont les définitions sont données dans l’article, sont utilisées afin
de déterminer l’issue des actions des agents, caractérisant ainsi les communautés. Ainsi,
les communautés ne sont pas des ensembles prédéfinis que les agents souhaitent rejoindre,
mais des ensembles en constante évolution façonnés par les agents eux-mêmes.

iCLD a l’avantage d’être plutôt rapide sur un graphe statique, mais a pour inconvénient
une qualité moyenne des résultats lors d’évaluations expérimentales sur benchmark (Xie
et al., 2013).

4.2.3 Approches orientées-sommet

Les récentes approches orientées sommets ont largement été adaptées, voire conçues dès
le départ, afin de traiter des communautés recouvrantes. Nous en évoquons ici quelques
unes, tout d’abord représentatives des méthodes basées sur les marches aléatoires autour
de graines, puis deux méthodes basées sur des analyses locales de voisinage.

Whang et al. (2013) étendent les travaux de Andersen et Lang (2006) et Gleich et
Seshadhri (2012) sur la détection par marche aléatoire utilisant le PageRank Personnalisé
(cf. section 2.5, p. 53). Les graines sont sélectionnées dans le graphe à partir d’ensembles
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de sommets de faible conductance selon deux stratégies adaptées des méthodes citées. Les
communautés sont détectées localement, un sommet placé dans plusieurs communautés
locales est multi-appartenant. L’étude théorique proposée (Whang et al., 2013) fait état
de bons résultats, notamment concernant le temps de calcul et la structure communautaire
globale, mais ne traite pas de la pertinence des sommets multi-appartenants détectés.
Moradi et al. (2014) calculent un score de similarité pour chaque sommet, basé sur le
voisinage de ce sommet, et comparent les scores entre voisins afin d’identifier les graines.
Les communautés sont ensuite détectées localement en utilisant une technique à base de
marche aléatoire et de PageRank personnalisé similaire à la méthode précédente.

LICOD (Yakoubi & Kanawati, 2014) est un algorithme basé sur des leaders, proche
de Top-Leaders (Rabbany et al., 2010) (voir également section 2.5.3, p. 59), dont la pre-
mière phase consiste à sélectionner ceux-ci à l’aide d’une métrique, comme une centralité.
Les leaders susceptibles d’appartenir à une même communauté (voisins par exemple) sont
directement regroupés. Dans une seconde phase les sommets restants, les followers, choi-
sissent un leader, puis calculent leur degré d’appartenance à sa communauté (formée du
leader et des autres followers l’ayant choisi). Dans une dernière phase, l’algorithme compare
ce degré avec celui de ses voisins, et peut choisir de changer de communauté s’l semble trop
isolé par rapport à eux. La structure finale est celle obtenue après stabilisation, lorsque
plus aucun sommet ne souhaite changer de communauté.

NECTAR (Cohen et al., 2016) évalue localement l’appartenance de chaque sommet
à une ou plusieurs communautés, en optimisant une métrique choisie selon la densité de
triangles dans le graphe : une adaptation de WCC (Prat-Pérez et al., 2012) pour les
communautés recouvrantes ou une adaptation de la modularité. L’optimisation est réalisée
en enlevant le sommet de sa communauté et en calculant le gain d’optimisation s’il était
placé dans la communauté d’un de ses voisins, cette phase étant répétée jusqu’à un seuil
prédéfini, usuellement n (nombre de sommets du graphe).

4.3 Algorithme LOCNeSs

Nous présentons dans cette section l’algorithme LOCNeSs, adaptation de VOLCAN à la
détection de communautés recouvrantes. Le but de LOCNeSs est d’appliquer les procédés
introduits avec VOLCAN à la détection de communautés recouvrantes en conservant leurs
avantages parmi lesquels : une possibilité d’implémentation décentralisée et une limitation
de propagation (voir sections 3.3, p. 74 et 3.4, p. 76).

Nous décrivons tout d’abord des principes permettant d’adapter VOLCAN aux com-
munautés recouvrantes, puis les modifications que nous proposons de lui appliquer afin de
les détecter. Nous discutons enfin certaines des propriétés de LOCNeSs.
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4.3.1 Principes

LOCNeSs reprend les mêmes principes et étapes que VOLCAN : c’est une méthode
orientée-sommet découpée en deux phases, la première opère une sélection de sommets
leaders constituant le cœur des communautés et la seconde effectue constitue les commu-
nautés par fusion en respectant les rôles leader/follower.

L’unicité de l’affectation effectuée par VOLCAN, qui détermine une partition disjointe,
est due à l’unicité du leader choisi (cf. section 3.2.3, p. 72). La différence essentielle de
LOCNeSs vient de ce qu’il autorise la sélection de plusieurs leaders. En conséquence,
l’étape de fusion est également modifiée. Plus précisément, elle est décomposée en 2 parties,
consistant en une fusion puis une affectation à des communautés additionnelles : la multi-
appartenance est vue comme un enrichissement a posteriori de la décomposition du graphe
en sous-graphes.

Il faut noter que ces principes généraux sont indépendants du choix des candidats
parmi lesquels les leaders choisis sont sélectionnés : la description est basée sur la méthode
d’identification effectuée par VOLCAN, mais les candidats peuvent provenir de toute mé-
thode orientée sommet. L’algorithme LOCNeSs peut être vu comme une méthode géné-
rique, pouvant être appliquée en post-traitement de nombreux algorithmes existants. Cette
adaptation est néanmoins plus aisée pour les méthodes de type leader-follower.

4.3.2 Description de l’algorithme

L’algorithme LOCNeSs a donc la même structure que VOLCAN, en deux étapes. L’al-
gorithme est décrit dans le pseudo-code 5, page 98.

Etape 1 : choix des leaders

Cette étape présente une différence essentielle d’avec VOLCAN : au lieu de sélection-
ner un unique leader av, chaque sommet sélectionne un ensemble de leaders Av. Alors
que VOLCAN choisit aléatoirement un leader parmi tous les sommets avec qui l’agree-
ment est maximisé (voir équation 3.6, p. 72, LOCNeSs conserve tous ces sommets dans
l’ensemble Av.

Cette étape peut être réalisée à l’aide de n’importe quelle autre méthode de détection
de type leader-follower.

Etape 2 : fusion et répartition

Cette étape est elle-même divisée en deux :
— 2.1 – affectation à une communauté principale et fusion : un leader principal âv ∈ Av

unique est choisi par chaque sommet v, maximisant le degré, choisi aléatoirement
si plusieurs sommets de Av sont de degré maximal.
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Algorithme 5 LOCNeSs - Vertex Program
Require: G = (V,E) un graphe,
{Av : v ∈ V } ensemble des leaders pour chaque sommet v

Ensure: C ⊂ P(V ) ensemble de communautés, partition non disjointe des sommets de G
1: Initialisation : C ← {{v} : v ∈ V }
2: Etape 2.1
3: for each v ∈ V do
4: âv ← arg maxa∈Av

da (unique, tiré aléatoirement si plusieurs possibilités)
5: fusion(C(v), C(âv)) (cf. description, étape 2.1)
6: end for
7:
8: Etape 2.2
9: for each v ∈ V do

10: if |Av| > 1 then
11: for all av ∈ Av \ {âv} do
12: if v /∈ C(av) then
13: C(av)← C(av) ∪ {v}
14: end if
15: end for
16: end if
17: end for

Ce compromis est effectué afin de conserver une bonne structure communautaire
lors de l’étape de fusion. En effet, la fusion de communautés de followers avec celle(s)
de(s) leader(s) devient non-triviale lorsqu’un follower dispose de plusieurs leaders.
Nous avons constaté lors de travaux préparatoires que fusionner la communauté
d’un follower avec celles de tous ses leaders est une forme de regroupement beaucoup
trop fort : la structure communautaire n’est alors souvent plus constituée que d’un
nombre très réduit de communautés, parfois une seule, sans lien avec la structure
obtenue par une détection disjointe.
Une fois ces leaders principaux identifiés, une première phase de fusion identique
à celle de VOLCAN est opérée, entre les communauté des sommets et de leur lea-
der principal. A l’issue de cette phase, chaque sommet dispose d’une communauté
principale.

— 2.2 – affectation des communautés additionnelles : une fois l’étape 2.1 terminée,
chaque v identifié comme multi-appartenant, c’est-à-dire tel que |Av| > 1, se voit
ajouté à toutes les communautés C(u), u ∈ Av \ {âv}, soit les communautés de ses
leaders excepté celle de son leader principal dans laquelle il se trouve déjà. Cette
sous-étape est celle qui apporte la multi-appartenance.
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4.3.3 Propriétés

Globalement, LOCNeSs garde les mêmes propriétés que VOLCAN en termes de limi-
tation de propagation et stabilité, comme montré dans les expériences.

Complexité

La complexité est très peu affectée : seule la nouvelle étape 2.2 ajoute des calculs, lors
de l’addition de nouveaux sommets aux communautés existantes. Il y a autant d’ajouts
que de sommets multi-appartenants, c’est donc une addition de O(n) opérations, qui est
dominée par la complexité globale de l’algorithme (voir complexité de VOLCAN, section
3.4.2, p. 78).

Propagation

La quantité de propagation change peu pour LOCNeSs, en effet il n’y a pas d’étape
supplémentaire génératrice de propagation : l’information générée peut être incluse dans
les messages déjà échangés et recensés dans la description de la propagation pour VOLCAN
(cf. section 3.4.4, p. 79), influençant uniquement la taille des messages générés.

Stabilité

La conception de LOCNeSs a été étudiée pour conserver la stabilité des communautés
produites, comme nous l’avons détaillé dans la description de l’algorithme section 4.3.2,
p. 97. Nous montrons que c’est bien le cas avec les résultats expérimentaux de la section
4.4 ci-dessous.

4.4 Etude expérimentale

Nous avons réalisé plusieurs expériences afin d’étudier, sur des graphes artificiels (bench-
marks) ainsi qu’un graphe de terrain, le comportement et la validité des résultats de LOC-
NeSs, comparé à d’autres algorithmes, et en particulier sa capacité à identifier correcte-
ment et pertinemment des sommets multi-appartenants malgré son cadre de conception
très contraint (décentralisation).

4.4.1 Protocole expérimental

Nous comparons les résultats de LOCNeSs à COPRA, GCE, iLCD, OSLOM et SLPA
(cf. section 4.2, p. 92). Les valeurs des paramètres requis par ces algorithmes sont fixées
d’après les recommandations de Xie et al. (2013).

Les trois premières expériences utilisent des graphes artificiels générés par le benchmark
LFR (Lancichinetti et al., 2008), décrit en annexe B, p. 185, 10 instances sont créées pour
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Figure 4.1 – Identification des sommets multi-appartenants : F -score en fonction de Om

chaque jeu de paramètres. Les différents jeux de paramètres utilisés (nombre de sommets
n, paramètres liés aux sommets recouvrants On et Om, paramètre de mixage µ etc.) sont
ceux proposés par Xie et al. (2013). Les paramètres soumis à variation sont détaillés dans
les sous-sections relatives aux expériences. Deux intervalles de tailles de communautés sont
utilisés : s (small) pour des communautés comprenant 10 à 50 sommets et b (big) pour des
communautés comprenant 20 à 100 sommets.

Chaque algorithme est exécuté 10 fois sur chaque instance et les résultats donnés sont les
moyennes et écart-types sur ces 100 lancements. Les valeurs des paramètres du benchmark
sont celles utilisées par .

Nous utilisons également les critères classiques recommandés par Xie et al. (2013)
pour comparer les résultats à la vérité terrain : F -score pour l’identification des sommets
multi-appartenants, NMI (variante adaptée aux communautés recouvrantes) et Omega
Index pour la comparaison des partitions de communautés. Les deux premiers sont compris
entre [0, 1] et l’Omega Index entre ] − 1, 1]. Tous sont à maximiser. Ces critères sont
également détaillés en annexe A, p. 177.

4.4.2 Qualité de l’identification des sommets multi-appartenants

Cette expérience utilise le F -score pour montrer la capacité de LOCNeSs à identifier
les sommets multi-appartenants, comparés aux autres méthodes considérées. Un sommet
est considéré comme classé correctement si LOCNeSs lui affecte plusieurs communautés et
qu’il en possède effectivement plusieurs dans la vérité terrain. Le nombre de communautés
n’est pas pris en compte : dès qu’un sommet appartient à plus de 2 communautés, dans les
résultats de LOCNeSs comme dans la vérité terrain, il est défini comme multi-appartenant.
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Figure 4.2 – Identification des sommets multi-appartenants : rappel et précision en fonction
de Om

Les paramètres de benchmark utilisés pour générer les graphes sont n = 5000, µ =

0.3, On = 10%, taille s. Om varie.

La figure 4.1 montre la valeur du F -score en fonction du nombre de multi-appartenance
dans la vérité terrain Om, la figure 4.2 distingue la précision et le rappel constituant ce F -
score. On constate que le F -score de LOCNeSs augmente lorsque Om croît, contrairement
à toutes les autres méthodes pour lesquelles il décroît ou reste stable. On peut l’expliquer
par les valeurs de rappel atteintes par LOCNeSs : 34% pour Om = 2 à 85% pour Om = 8,
alors que SLPA, par exemple, stagne aux alentours de 10% pour les mêmes valeurs de Om.
La précision est moins bonne : 20% pour Om = 2 à 41% pour Om = 8, alors que SLPA
fluctue entre 40 et 50%, mais se classe troisième plus haute.

Ainsi, LOCNeSs atteint un bon compromis : il identifie plus de sommets multi-appartenants
que les autres méthodes évaluées et a fortiori plus qu’il n’en existe réellement dans la vérité
terrain, mais pas un trop grand nombre non plus. Cela lui permet de trouver significati-
vement plus de sommets effectivement étiquetés comme multi-appartenants que ces autres
méthodes. On note également que le F -score de LOCNeSs surpasse les autres pour Om ≥ 4

en restant croissant, signe que la méthode n’est pas perturbée par la multi-appartenance
à un grand nombre de communautés différentes à la fois : en effet LOCNeSs atteint un F -
score de plus de 55% lorsque Om = 8 alors que toutes les autres méthodes testées atteignent
un F -score inférieur à 25%.

4.4.3 Qualité des partitions

Le but de cette expérience est de mesurer la sensibilité de LOCNeSs aux paramètres n
(fig. 4.3) et Om (fig. 4.4). Les paramètres utilisés pour générer les graphes artificiels sont
µ = 0.3, On = 10%, tailles de communautés s, ainsi que Om = 2 (fig. 4.3) et n = 5000 (fig.
4.4).
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Figure 4.3 – Comparaison de la stabilité de détection en terme de NMI et Omega Index, en
fonction du nombre de sommets du graphe, n
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Figure 4.4 – Comparaison de la qualité des partitions en terme de NMI et Omega Index, en
fonction du niveau de multi-appartenance, Om

La figure 4.3 montre la moyenne et l’écart-type de la NMI et l’Omega Index entre les
résultats de LOCNeSs et la vérité terrain, pour Om = 2 et des valeurs de n variant de
1000 à 10 000 sommets. On observe que, bien qu’offrant une NMI et un Omega Index plus
bas que les méthodes à optimisation et propagation, LOCNeSs reste relativement stable
dans tous les cas. En effet on ne note pas de différence de plus de 0.1 sur les critères, et les
écarts-types restent raisonnables. LOCNeSs reste également toujours meilleure que iLCD.

La figure 4.4 montre la moyenne et l’écart-type de NMI et Omega Index pour un
graphe de n = 5000 sommets, en faisant varier la valeur de Om entre 2 et 8. On constate
que l’Omega Index de LOCNeSs baisse plus rapidement que pour les autres méthodes,
signe que l’algorithme parvient bien à identifier les sommets multi-appartenants pertinents
(cf. expérience précédente) sans trop dégrader la structure communautaire globale.
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Figure 4.5 – Impact de On et des tailles s, b en fonction de Om pour LOCNeSs seulement

4.4.4 Proportion de sommets recouvrants, tailles des communautés

Nous mesurons, avec cette expérience, l’impact de deux paramètres principaux : la
proportion de sommets multi-appartenants On et les tailles de communautés s et b, en
NMI en fonction de Om. Les résultats (fig. 4.5) sont présentés uniquement pour LOCNeSs,
des expériences similaires pouvant être trouvées dans Xie et al. (2013) pour les autres
algorithmes.

Les paramètres utilisés pour générer les graphes sont n = 5000, µ = 0.3. Deux valeurs
de On sont testées : On = 10%, On = 50%, cette dernière valeur n’étant pas réaliste (cf.
section 4.1.1, p. 88, critères structurels).

Comme l’on peut s’y attendre, les NMI pour On = 50% chutent fortement, les tailles s
et b restant néanmoins corrélées. En effet, la moitié des sommets de chaque communauté
appartient également à une autre, ce qui efface en grande partie les limites de ces com-
munautés et complexifie donc grandement leur détection. Les petites communautés sont
légèrement mieux identifiées que les grosses, un résultat déjà noté par Xie et al. (2013).

4.4.5 Dégénérescence par permutations

Nous présentons ici une expérience mesurant la dégradation de l’Omega Index et la
NMI en fonction de permutations réalisées dans la répartition en communautés proposée
par LOCNeSs.

Cette expérience vise également à mesurer la stabilité de la structure communautaire
produite, elle consiste à permuter deux sommets, les échangeant possiblement de commu-
nauté. Plus la valeur des mesures décroît rapidement en fonction du nombre de permuta-
tions, moins la structure communautaire est stable. Une décroissance linéaire, ou plus lente,
de 0 et n (taille du graphe) permutations indique une bonne stabilité des communautés
produites. Les résultats sont montrés figure 4.6 : l’axe des abscisses donnent le nombre de
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Figure 4.6 – Dégradation des performances par bruitage des résultats, en fonction du
nombre de permutations

permutations effectuées sur le résultat produit par LOCNeSs et l’abscisse les valeurs des
critères Omega Index et NMI.

Ces critères sont calculés en comparant la structure communautaire après permutations
à la vérité terrain, sur un graphe de paramètres n = 5000, µ = 0.3, taille des communau-
tés s.

On remarque que l’Omega Index et la NMI décroissent de manière quasi-linéaire, sans
montrer de chute brusque. On note que la NMI décroît plus vite, selon nous à cause de
l’effet lié à l’entropie, décrit dans l’annexe A donnant plus d’importance aux paires de
sommets mises dans les mêmes communautés indépendamment de la structure globale.

Ces résultats laissent à penser, à l’instar des expériences précédentes, que la structure
des communautés trouvées par LOCNeSs est relativement stable, comparativement à la
vérité terrain, elle résiste bien au bruit apporté par les permutations.

4.4.6 Réseau réel : High School Network

Cette expérience illustre visuellement le découpage produit par LOCNeSs sur le graphe
d’un ensemble d’élèves d’un collège (junior high school), proposé par Xie et al. (2013).
Ce graphe est issu d’une partie d’une collecte de données à but socio-sanitaire réalisée aux
Etats-Unis, détaillée dans l’annexe B. Le graphe tiré de cette collecte associe un sommet
à chaque lycéen et une arête à chacune de ses relations d’amitié avec d’autres lycéens telle
que constatée par l’étude. Il comporte 69 sommets pour 220 arêtes, son degré moyen est
de 6.4.
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Figure 4.7 – Visualisation des résultats de la détection de communautés recouvrantes sur
Highschool Network (Xie et al., 2013). Couleur de sommet : communauté selon LOCNeSs,
couleur de fond : vérité terrain. Les sommets multi-appartenants sont cerclés de noir et
associés à deux couleurs.

Vérité terrain

La figure 4.7 montre six communautés « vérité terrain » (couleurs de fond) corres-
pondent aux différentes classes (comprendre classe au sens d’un niveau scolaire, voir ta-
bleau 4.1) auxquelles les élèves appartiennent. On remarque que les amitiés ont tendance
à être plus présentes au sein d’une même classe et relativement plus présentes entre classes
proches. On remarque également un biais dans la taille de l’échantillon représenté : il y a
seulement 4 élèves de 12th grade, contre une douzaine pour les grades 8 et 11 par exemple.

La communauté du grade 9 est, selon les auteurs de l’étude, divisée en deux sous-
groupes distincts (sommets #3, #13, #16, #17, #18, #19 d’une part, le reste d’autre
part) correspondant à des élèves de couleurs de peau différentes.

Résultats de LOCNeSs

La figure 4.7 présente les résultats d’une exécution de LOCNeSs sur le High School Net-
work, qui conduit à la détection de 5 communautés (couleurs des sommets) et 7 sommets
multi-appartenants à 2 communautés simultanément (bi-colorés). On observe que LOC-
NeSs ne détecte pas la communauté rouge (sommets #0, #1, #67, #68), la plus petite du
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Couleur de fond Classe Equivalent français
Cyan 7th 5ème (12 ans)
Vert 8th 4ème (13 ans)

Magenta 9th 3ème (14 ans)
Bleu 10th 2nde (15 ans)
Jaune 11th 1ère (16 ans)
Rouge 12th Terminale (17 ans)

Table 4.1 – Vérité terrain des communautés du réseau High School Network (Xie et al.,
2013)

graphe, mais identifie les sommets #0 et #1 comme multi-appartenants, les plaçant dans
les communautés jaune et verte. La différence de densité des sous-graphes n’est alors pas
suffisante pour créer une communauté à part et #67, #68 sont placés dans la communauté
verte. On peut également noter que le sommet #63, lié aux sommets #1, #67 et #68, est
également vu comme multi-appartenant.

Le même phénomène, en plus important, conduit à ne pas découvrir la communauté
jaune, qui est vue comme une continuité de la communauté bleue. La communauté magenta
est scindée en deux, retrouvant la division en deux sous-groupes évoquée dans la description
de l’étude (voir annexe B.2.2, p. 190). LOCNeSs réussit à capturer les liens plus distendus
et répercute cette scission en deux communautés distinctes.

Parmi les sommets cités par Xie et al. (2013) comme justifiant une multi-appartenance,
on trouve :

— des sommets en bordure, avec de fortes connexions dans deux communautés : #26,
#32, #33, #45, #46, #61. LOCNeSs n’en a identifié parmi eux. On pourrait y voir
le signe que cette caractéristique n’est pas bien capturée par l’algorithme, néan-
moins les sommets #26 et #32 font partie de la communauté bleue alors que le
sommet #33 fait partie de la communauté jaune, or LOCNeSs a regroupé ces deux
communautés en une seule lors de la détection, en raison de la densité des liens
entre les sommets en faisant partie.
Le sommet #61 est classé uniquement dans la communauté verte, probablement car
5 de ses 8 voisins ont été classés dans cette communauté, ou en multi-appartenance,
parfois de façon erronée.

— des sommets constituant des « interfaces » entre plusieurs communautés : #12, #18,
#59. Le sommet #59 a bien été identifié comme multi-appartenant par LOCNeSs.

— des sommets « ponts » qui n’ont pas d’appartenance forte claire à une communauté,
tel le sommet #42. Ce sommet est effectivement identifié comme multi-appartenant
par LOCNeSs.

A titre de comparaison, les 14 algorithmes testés par Xie et al. sur ce graphe trouvent
entre 2 et 20 communautés, et entre 1 et 34 sommets multi-appartenants.
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4.5 Bilan

Nous avons exposé dans ce chapitre l’intérêt de détecter des communautés non-disjointes,
ou communautés recouvrantes, comportant des sommets multi-appartenants. Nous en
avons détaillé les différents types ainsi que les critères permettant de les identifier : sé-
mantiques et structurels.

Nous avons présenté LOCNeSs, une extension de VOLCAN visant à détecter spécifi-
quement des sommets multi-appartenants, en particulier de type isolé.

Enfin, à travers plusieurs expériences, nous avons montré que LOCNeSs garde l’essentiel
des propriétés de VOLCAN : en particulier les communautés produites sont stables et de
bonne qualité par rapport à une vérité terrain en benchmarking. D’autre part, les sommets
multi-appartenants détectés sont bien isolés et semblent pertinents d’une part sur des
graphes artificiels, mais également sur un graphe tiré de données réelles.

Nous clôturons ainsi la partie concernant la détection de communautés sur graphe
statique. La partie suivante présente une autre extension de nos travaux à la détection,
dite dynamique, de communautés sur des graphes variant en fonction du temps.
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Introduction

Les réseaux rencontrés dans le monde réel sont fréquemment dynamiques, c’est-à-dire
qu’ils évoluent au cours du temps. Ainsi, dans les réseaux mobiles opportunistes présentés
dans le chapitre 1.4, p. 30, les nœuds peuvent joindre ou quitter le réseau en fonction de leur
proximité aux autres nœuds, déterminés par leur position géographique. Par conséquent,
les liens du réseau évoluent également, ainsi que la structure communautaire induite.

De même dans l’exemple du laboratoire de recherche, la situation n’est pas figée et
change au gré des arrivées et départs de chercheurs ainsi que des collaborations qui com-
mencent ou s’arrêtent : l’apparition d’un nouveau sommet peut être assimilée au recrute-
ment d’un nouveau chercheur et la disparition à un départ à la retraite ou un changement
de laboratoire. L’apparition d’une arête entre deux chercheurs signale une nouvelle col-
laboration et sa disparition une collaboration qui cesse. Les communautés auxquelles ils
appartiennent (département du laboratoire par exemple) évoluent donc en conséquence.

On appelle généralement graphe variant avec le temps (time-varying graph), graphe évo-
lutif (evolving graph) ou graphe dynamique (dynamic graph), cette dernière dénomination
étant retenue dans le manuscrit, les graphes modélisant de telles situations.

Passer du paradigme statique au paradigme dynamique soulève plusieurs difficultés.
La fréquence et l’importance de l’évolution des communautés au cours du temps ajoutent
des contraintes très fortes pour les méthodes de détection. En réponse à ce problème,
nous proposons dans cette partie une extension de LOCNeSs baptisée DynLOCNeSs, qui
traite les graphes dynamiques, en conservant les avantages conférés par l’approche locale
et décentralisée.

Le chapitre 5 propose un état de l’art, portant dans un premier temps sur une pré-
sentation des graphes dynamiques, de leurs représentations ainsi que des communautés
détectables dans ces graphes, puis dans un second temps sur les méthodes de détection de
communautés existantes pour ce type de graphes.

Le chapitre 6 présente ensuite l’algorithme DynLOCNeSs, adaptation de LOCNeSs pour
le traitement des graphes dynamiques, qui nécessite de modifier la mesure de proximité
entre sommets ainsi que d’introduire un mécanisme de traitement et de propagation des
évolutions, que nous réalisons à l’aide de la mesure proposée CWCN.

Enfin, le chapitre 7 présente l’application réelle à un réseau mobile opportuniste so-
cial : l’aide à l’orientation utilisant la structure communautaire. Le principe repose sur
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une recommandation d’individus à visiter, basée sur les communautés. Il est incarné par
algorithme SWAGG, modélisant une telle stratégie de rencontre.
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Chapitre 5. Méthodes de détection pour le cas dynamique

Après avoir rappelé les motivations du traitement des réseaux dynamiques dans la sec-
tion 5.1, ce chapitre présente les principales approches pour leur représentation, dans la
section 5.2. Il décrit ensuite, dans la section 5.3, les méthodes de détection de communau-
tés pour les réseaux représentés comme des collections d’instantanés, qui constituent la
représentation la plus fréquemment mise en œuvre.

5.1 Motivations

Les systèmes complexes dont les interactions sont formalisées par des réseaux, eux-
mêmes représentés mathématiquement comme des graphes, présentent souvent la particula-
rité d’être dynamiques, c’est-à-dire de voir leurs ensembles de sommets ou d’arêtes évoluer.
C’est le cas dans de très nombreux domaines, parmi lesquels on peut par exemple citer la
biologie (Yule, 1925), la sociologie (Moreno & Jennings, 1938,Watts & Strogatz, 1998) ou
la physique, en particulier la mécanique statistique (Barabási & Stanley, 1995,Schweitzer,
1997), entre autres (Marsden et al., 1993). A ce sujet, le livre de Dorogovtsev et Mendes
(2002) apporte un éclairage intéressant sur la vision des réseaux complexes dynamiques
par le prisme de la mécanique statistique.

Pour de tels réseaux dynamiques, la structure communautaire évolue alors aussi : les
relations entre nœuds étant changeantes, les sous-groupes de nœuds fortement connectés,
donc les communautés, changent également.

Plusieurs motivations président à la pertinence de la tâche de détection de ces évo-
lutions de communautés. En effet, celle-ci fournit d’abord des informations riches, ainsi,
en considérant l’exemple du laboratoire de recherche, le grossissement significatif puis la
scission en deux d’une communauté peut indiquer qu’une équipe de recherche, portée sur
une certaine thématique, a vu l’arrivée de nombreux nouveaux chercheurs et s’est divisée
afin de constituer deux équipes aux thématiques plus précises. Cela peut être causé par
le développement soudain et rapide d’un champ de recherche assez nouveau, spécifique et
actif.

De plus, la détection de communautés dynamiques peut permettre de répondre à
d’autres problèmes d’extraction d’informations, par exemple la détection d’événements
(Leskovec et al., 2005,Greene et al., 2010) : l’évolution des communautés est interprétée
comme une réaction du système complexe à un événement extérieur que l’on peut ainsi
identifier, avant de chercher à le caractériser.

Ce chapitre présente les méthodes proposées pour la détection de communautés dy-
namiques, après avoir décrit les représentations formelles qui peuvent être considérées. Le
chapitre 6 présente l’extension de LOCNeSs que nous avons proposée pour répondre à cette
tâche.
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5.2 Représentations de graphes dynamiques et modèles d’évo-
lution

Cette section décrit quelques modélisations existantes pour les réseaux dynamiques :
elle discute d’abord des évolutions qui peuvent être considérées puis détaille des modèles.

5.2.1 Evolution des réseaux

On peut choisir de considérer des graphes dont les sommets et arêtes, ou bien seules les
arêtes, peuvent changer. Il faut noter que ce dernier cas permet en fait de traiter aussi le cas
où les sommets et arêtes changent : il consiste à considérer qu’un sommet a disparu lorsqu’il
ne possède plus d’arête, on dit aussi qu’il est mort. De façon symétrique, l’apparition d’un
sommet consiste à ajouter une ou plusieurs arêtes à un sommet mort, le reliant à une
composante connexe du graphe. Ce modèle considérant l’ensemble des sommets constant
est largement utilisé (Granell et al., 2015).

Il faut noter que le choix de la représentation doit se faire par compatibilité avec la
situation modélisée et de la méthode de traitement du graphe considérée, celle-ci pouvant
être dédiée à des types de représentation spécifiques.

Tous les systèmes dynamiques n’évoluent pas de la même façon et, par exemple, un ré-
seau social n’a pas le même type d’évolutions qu’un réseau de protéines. Différents modèles,
génératifs ou descriptifs, ont été proposés, généralement indépendants de la représentation
choisie pour le réseau (cf. section suivante). Ainsi, dans le cas des réseaux sociaux, les
modèles génératifs incluent l’approche de Barabási et Albert (1999) basée l’attachement
préférentiel, ainsi que celle de Watts et Strogatz (1998) reproduisant l’effet petit monde
(cf. section 1.2.3.1, p. 15). Concernant les modèles descriptifs, un mécanisme souvent cité
pour expliquer l’évolution d’un réseau social, également utilisé dans les définitions de com-
munautés par similarité, est l’homophilie (cf. 1.2.3.6, p. 19).

5.2.2 Formalisme des graphes dynamiques

Après avoir discuté des éléments du graphe susceptible d’évoluer, cette section présente
trois principaux formalismes pouvant être adoptés afin de représenter un graphe dyna-
mique : la collection d’instantanés (que nous utilisons), le graphe à dimension temporelle
et le flot de liens.

5.2.2.1 Collections d’instantanés

La représentation la plus utilisée est la collection d’instantanés (snapshots, Aynaud et
al., 2013). Certains auteurs utilisent le terme temporal graph pour la désigner, à ne pas
confondre avec les graphes à dimension temporelle évoqués ci-dessous. Très intuitive, elle
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consiste en un ensemble d’instances G du même graphe G à différents instants t0...tr, soit :

G = {Gt0 , Gt1 , ..., Gtr}

Un graphe Gt = (Vt, Et) est donc un instantané de G au temps t. On peut noter
que cette méthode ne permet de décrire que des intervalles de temps discrets, qui sont
néanmoins très majoritairement utilisés par les algorithmes.

La discrétisation constitue son principal inconvénient : les changements ayant eu lieu
entre deux instantanés ne peuvent être pris en compte. Des communautés peuvent fortuite-
ment sembler différentes entre deux instants ti et ti+1 si du bruit (des sommets « parasites »)
apparaît, alors qu’elles sont très semblables entre ti et ti+2. C’est l’une des principales
causes d’instabilité de la structure des communautés trouvées au cours du temps (Aynaud
& Guillaume, 2010).

5.2.2.2 Graphes à dimension temporelle

Nous regroupons sous le terme graphes à dimension temporelle (généralement appe-
lés time-varying graphs en anglais) les représentations visant à définir un graphe de type
continu, comprenant dans sa nature la dimension évolutive. Les principales approches as-
socient à chaque sommet et/ou chaque arête une étiquette ou une fonction (Mitra et al.,
2012) décrivant son évolution en fonction du temps. On peut ainsi en tirer une fonction
d’évolution globale du graphe.

Casteigts et al. (2011) ont également fourni un cadre formalisant la temporalité des
graphes dynamiques, en lien avec l’utilisation dans les réseaux mobiles et le calcul paral-
lèle. A travers la synthèse de différentes propriétés de ces réseaux, principalement basée
sur la connectivité, ils introduisent des fonctions de présence et de latence sur les arêtes,
permettant de modéliser des interactions temporelles.

5.2.2.3 Flots de liens

Un autre formalisme utilise les flots de liens (Viard et al., 2016,Gaumont, 2016). Ce
flot est défini comme une collection de triplets (t, u, v) où t ∈ T (ensemble des indicateurs
temporels considérés, comme des pas de temps) est un indicateur temporel et u, v ∈ V sont
des sommets. Un triplet indique la présence d’une arête (ie. l’existence d’une interaction)
entre u et v au temps t. Cette modélisation peut être vue comme à une série temporelle,
dans le sens où elle constitue une série de triplets, cependant elle est résolument tournée vers
l’analyse des réseaux. Les principales propriétés des graphes ont par exemple été étendues
aux flots de liens (Viard, 2016).

Ils représentent un état intermédiaire, permettant de leur appliquer des méthodes d’ana-
lyse conçues pour des séries temporelles comme pour des graphes.
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5.2.3 Evolution des communautés : six scénarios

La détection sur graphe dynamique nécessite d’introduire de nouvelles notions, en parti-
culier sur l’évolution des communautés. En effet, l’évolution des arêtes d’un graphe entraîne
l’évolution des communautés, un phénomène exprimable sous forme de différents scénarios,
dont on retient généralement six variantes principales (Palla et al., 2007) :

— naissance (resp. mort) : des sommets qui ne formaient pas (resp. formaient) une
communauté en forment désormais (resp. n’en forment désormais plus) une,

— accroissement (resp. rétrécissement) : une communauté existante s’agrandit (resp.
rétrécit), ie. comporte plus (resp. moins) de sommets et donc d’arêtes,

— fusion : plusieurs communautés existantes s’agrègent pour former une nouvelle com-
munauté plus grande,

— éclatement : une communauté se scinde en plusieurs communautés plus petites.
Il est important de noter que ces notions sont indépendantes de, et peuvent s’adapter

à, toute définition d’une communauté.

5.3 Détection de communautés sur collection d’instantanés

Bien qu’apparue récemment, la détection de communautés sur graphes dynamiques est
un champ de recherche très riche et une abondante littérature existe à ce sujet (Aynaud
et al., 2013). Cette section considère le cas où le graphe est représenté sous la forme d’une
collection d’instantanés, choix que nous avons fait pour baser la conception de la méthode
DynLOCNeSs, proposée dans le chapitre 6.

Nous détaillons dans cette section les méthodes globales à traitement temporel a poste-
riori ainsi qu’à traitement temporel intégré, c’est-à-dire ayant lieu pendant le processus de
détection, puis les méthodes locales et décentralisées, qui nous intéressent spécifiquement
dans le cadre de cette thèse, dont le traitement temporel peut également être intégré ou
réalisé à posteriori.

5.3.1 Traitement temporel a posteriori

Static recomputation, matching, approche en deux temps

Sur une collection d’instantanés, une approche simple consiste à effectuer une détec-
tion statique globale sur chaque instantané du graphe puis à agréger le résultat (static
recomputation, Aynaud et al., 2013).

Cette agrégation cherche généralement à établir des correspondances entre les commu-
nautés des différents pas de temps (matching). Cette opération peut être réalisée de façon
naïve, comme la première approche proposée par Hopcroft et al. (2004) qui utilise une
mesure basée sur la notion de natural community exprimée par le pourcentage d’éléments
en commun dans une communauté, ou être plus évoluée (Tantipathananandh et al., 2007).
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Le principal inconvénient de cette méthode est qu’elle effectue la liaison a posteriori,
alors que deux états du graphe peuvent présenter des structures communautaires assez
différentes. Ainsi, la liaison n’est pas toujours cohérente. De plus, l’utilisation de la static
recomputation a tendance à produire des communautés instables (Aynaud & Guillaume,
2010).

Optimisation et modularité

Görke et al. (2010) proposent une implémentation dynamique de détection de com-
munautés utilisant une optimisation incrémentale de la modularité. Mucha et al. (2010)
proposent également une version de la modularité multi-niveaux, adaptée pour le traite-
ment de graphes dynamiques. Lin et al. (2008) se basent sur une somme pondérée entre
deux états successifs du graphe nommée alpha-cost, couplée à des processus stochastiques
et à la modularité.

Ce type de méthodes souffre des mêmes problèmes que la static recomputation. En
effet un changement mineur dans le graphe peut impacter lourdement la structure com-
munautaire lors d’une détection globale : les résultats sont très instables, d’autant plus si
la méthode statique utilisée est non-déterministe. C’est notamment la constatation dressée
par Aynaud et Guillaume (2010), qui utilisent l’algorithme de Louvain appliqué à chaque
graphe de la collection d’instantanés. Les auteurs ont ensuite proposé une version gommant
les instabilités (Aynaud, 2011).

5.3.2 Traitement temporel intégré

Nous présentons ici deux types de méthodes ne faisant pas appel à un traitement
temporel a posteriori mais ayant lieu de façon globale, au cours de la détection : la temporal
smoothness puis la recherche de motifs de co-évolution.

Temporal smoothness

Cette représentation consiste à lier la détection des communautés à des événements
ayant lieu dans le graphe. Il faut donc caractériser des événements, puis les retrouver
dans l’évolution du graphe. Ainsi, Chakrabarti et Faloutsos (2006) et Chakrabarti et al.
(2006) ont introduit, dans le champ du clustering évolutionnaire qui est la version tempo-
relle du clustering de graphe évoqué dans la section 2.2, p. 41, la notion de change point
et de temporal smoothness. Cette approche repose sur l’existence de points de changement
constituant une rupture dans la continuité des états du graphe, un élément modificateur im-
portant affectant la structure et utile pour détecter des événements. Les auteurs « lissent »
les communautés à travers le temps en calculant une correspondance de communauté à
communauté entre deux pas de temps en tentant de garder une structure globalement co-
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hérente, et ce jusqu’à ce que le lissage ne soit lui-même plus cohérent (impossible d’établir
une correspondance) : un point de changement est alors atteint.

Motifs de co-évolution

Une autre approche intégrant le traitement temporel utilise la fouille de motifs de co-
évolution ou co-evolution pattern mining (Plantevit et al., 2005) : l’évolution des sommets
est considérée comme une séquence de descripteurs de l’état des sommets, qui comprennent
des mesures topologiques. Les communautés sont identifiées à des séquences émergentes,
c’est-à-dire ayant un fort support dans le graphe. La détection en elle-même utilise ensuite
des méthodes de fouille de motifs séquentiels fréquents (Desmier, 2014,Orman et al., 2014).

5.3.3 Méthodes locales et décentralisées

Le problème de la détection de communautés dynamiques a églament été abordé dans
le cadre des méthodes locales et décentralisées, recherchant les mêmes avantages que dans
le cas statique (cf. section 2.3, p. 45). Nous distinguons ici les méthodes locales, orientées-
sommet et les méthodes décentralisées de type multi-agents.

Méthodes orientées-sommet

Les méthodes orientées-sommet de détection de communautés dynamiques étendent
pour la plupart des méthodes statiques. Gao et al. (2016) proposent une approche basée
sur la détection de leaders (cf. méthode Top-Leaders, Rabbany et al., 2010) : elle forme des
communautés initiales disposant chacune d’un leader à l’aide de Top-Leaders. A chaque pas
de temps les communautés précédemment identifiées sont décomposées et l’appartenance
de chaque sommet à sa communauté recalculée. Des opérations de fusion sont ensuite
effectuées, les communautés étant ainsi reformées à quelques changements près, liés à leur
évolution, à la manière d’un algorithme des k-moyennes (Jain et al., 1999). Les leaders
sont mis à jour pour refléter la structure résultant de cette fusion. Cette approche est
relativement coûteuse, le cycle d’éclatement-fusion des communautés étant répété à chaque
pas de temps.

mux-LICOD (Hmimida & Kanawati, 2015) est une adaptation de LICOD (Yakoubi
& Kanawati, 2014), détaillé dans la section 4.2.3, p. 95, permettant la détection dans
des graphes multi-couches (réseaux multiplexes) et peut donc être appliquée à des collec-
tions d’instantanés. mux-LICOD utilise des mesures de centralité de degré et des calculs
de plus courts chemins afin de réaliser les associations leaders et followers, ainsi qu’une
phase d’agrégation répétée jusqu’à stabilisation, dont l’étude expérimentale réalisée par les
auteurs ne permet pas d’évaluer si elle est rapide ou non.

Les algorithmes OLEM et OLTM, proposés par Pan et al. (2014), utilisent également
une optimisation locale liée à un modèle génératif de l’évolution du graphe basé sur l’at-
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tachement préférentiel (cf. section 1.2.3.6, p. 19). Ils traitent ensuite une à une les arêtes
du graphe en affectant un sommet à la communauté avec laquelle il maximise le gain
d’espérance de modularité.

Les approches citées précédemment possèdent un même inconvénient principal : les
étapes de détection au cours de l’évolution du graphe sont lourdes (respectivement éclatement-
reconstitution des communautés, calcul de centralités et plus courts chemins ou calcul de
modularité). Elles perdent ainsi un des avantages majeurs des méthodes orientées-sommet
qui nous intéresse : leur légèreté et flexibilité, qui permet de les utiliser dans le contexte
d’un réseau mobile ad-hoc décentralisé (cf. section 1.4, p. 30).

La méthode de Zakrzewska et Bader (2015) calcule une structure initiale par expansion
autour d’une graine, puis une fonction objectif ainsi qu’un ensemble de règles pré-définies
afin de réaliser les mises à jour d’appartenance des sommets à leurs communautés. Les
expériences réalisées par les auteurs montrent un intérêt en terme de gain de vitesse par
rapport à des méthodes de type static recomputation, ce qui est attendu pour un algorithme
utilisant des mises à jour dynamiques, mais la comparaison de la qualité des communautés
produites n’est pas démontrée par les auteurs.

Méthodes multi-agents

La méthode iLCD (Cazabet & Amblard, 2011) est une méthode de détection par pro-
cessus multi-agents déjà évoquée dans le chapitre 4.2.2, p. 93 : chaque sommet représente
un agent pouvant effectuer cinq actions (création d’une communauté, intégration ou rejet
d’une communauté, formation ou destruction d’un lien avec un autre agent), un processus
de simulation multi-agents définit les communautés au cours du temps, au fur et à mesure
des actions qu’ils effectuent.

La méthode de Zardi et al. (2014) pondère le graphe en utilisant le principe de l’homo-
philie (cf. section 1.2.3.6, p. 19) et utilise une simulation multi-agents dans laquelle chaque
agent a une préférence pour certains de ses voisins, grâce à la pondération. L’agrégation
des agents forme les communautés.

5.4 Bilan

Ce chapitre a présenté les principales approches permettant de traiter des réseaux dy-
namiques, en détaillant les modèles et représentations de graphes et communautés dyna-
miques ainsi que leur évolution, puis en décrivant différents algorithmes utilisant la repré-
sentation par collection d’instantanés de graphes, dont des méthodes locales et orientées-
sommet. Dans le chapitre suivant, nous présentons l’algorithme DynLOCNeSs, adaptation
de LOCNeSs pour traiter des graphes dynamiques, qui constitue une approche décentralisée
pour cette représentation des graphes.
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Chapitre 6. DynLOCNeSs : détection de communautés dynamiques

Ce chapitre présente une extension de LOCNeSs, nommée DynLOCNeSs, destinée à
traiter des graphes dynamiques.

Nous présentons tout d’abord, dans al section 6.1, une vue générale de DynLOCNeSs,
les objectifs qu’il poursuit et les attentes quant à son fonctionnement, ainsi que les prin-
cipes généraux sur lesquels il repose. Nous décrivons ensuite DynLOCNeSs en détails,
dans la section 6.2 et discutons de ses propriétés. La section 6.3 introduit une nouvelle
mesure de préférence entre sommets, CWCN, adaptée pour le cas de DynLOCNeSs. Nous
proposons enfin, dans la section 6.4, une étude expérimentale afin d’étudier les effets de
différentes mesures de préférence entre sommets sur le modèle dynamique et de mesurer
ses performances en terme de qualité des communautés.

Ces travaux ont été publié dans les actes du Workshop Complex Networks 2016 (Canu
et al., 2016a).

6.1 Objectifs et principes

Le but global de DynLOCNeSs est d’utiliser les principes orientés-sommet, exploités par
VOLCAN et LOCNeSs afin de permettre la détection de communautés dans des graphes
dynamiques.

DynLOCNeSs repose sur l’algorithme LOCNeSs présenté chapitre 4 mais ses principes
peuvent également être appliqués à VOLCAN ou toute autre méthode orientée-sommet.

Cette section décrit le type de graphe dynamique considéré puis les principes généraux
de DynLOCNeSs.

6.1.1 Type de graphe dynamique considéré

Nous avons présenté dans la section 5.2.2, p. 115 différentes représentations possibles
pour un graphe dynamique, dont les collections d’instantanés que nous avons choisies
pour développer DynLOCNeSs. Bien que ce formalisme ne soit pas le plus naturel pour
représenter une variation dans le temps, car il discrétise le temps qui est un phénomène
continu, il constitue une approche courante (Aynaud, 2011), que l’on peut envisager de
faire évoluer vers un autre formalisme par la suite. De plus, nous considérons des graphes
dont seules les arêtes changent, qui ne constituent pas une limitation (cf. section 5.2.1,
p. 115).

Nous définissons un pas de temps ti, i ∈ N pour lequel un nouvel état du graphe G est
retenu. Un nouveau pas de temps ti+1 survient dès qu’un changement d’arête (apparition
ou disparition) est détecté. Un tel événement correspond, dans un réseau mobile du type
considéré (cf. section 1.4), à l’établissement ou perte de connexion sans fil entre deux
dispositifs, dû au rapprochement ou à l’éloignement des personnes les transportant. Il n’y
a pas de nouveau pas de temps tant qu’aucune modification n’est apportée à G. Notons
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qu’en conséquence un intervalle de temps, c’est-à-dire la durée entre deux pas de temps
|ti − ti−1|, n’est pas nécessairement constant.

6.1.2 Principes de la méthode

DynLOCNeSs adapte l’algorithme LOCNeSs présenté dans le chapitre 4 aux graphes
dynamiques, en analysant les changements qui surviennent dans le graphe, pour déterminer
s’ils entraînent des changements de communautés. Pour cela, DynLOCNeSs établit d’abord
une structure communautaire initiale, obtenue par exemple en appliquant LOCNeSs au
graphe G0, toute méthode de détection de communautés recouvrantes pouvant être mise
en œuvre pour cette étape.

Il s’agit ensuite de déterminer si, lors des changements de structure, les leaders associés
à chaque sommet peuvent et doivent rester les mêmes. Un changement parmi les leaders
peut entraîner un changement de communauté, ce qui est réalisé par le biais d’un marquage
des sommets du graphe. De plus, ces changements doivent être propagés au voisinage. La
section suivante détaille ces étapes.

6.2 Description de l’algorithme

Après l’étape d’initialisation, qui identifie une structure communautaire dans G0, à
chaque pas de temps et pour chaque sommet, l’algorithme exploite un marquage de ses
sommets, qui permet de propager les changements dans une étape de mise à jour. Ces
deux composantes sont décrites ci-dessous, des propriétés de DynLOCNeSs sont ensuite
examinées.

6.2.1 Marquage des sommets

Un sommet v est marqué pour signifier qu’il a changé de communauté. Un marquage
effectué à ti n’est destiné qu’aux voisins de ce sommet et n’est visible qu’à ti+1. Ainsi, les
voisins de v sont avertis que v a changé de communauté, a priori à cause de l’évolution d’une
partie de son voisinage. Ces voisins sont donc incités à réévaluer leur propre appartenance
à leur communauté : en effet un changement de communauté d’un sommet peut entraîner
le changement de communauté de l’un de ses voisins.

Ainsi, si au temps ti un sommet décèle que son voisinage a changé de marquage par
rapport au temps ti−1, il lance la procédure de mise à jour, décrite dans la section suivante,
au temps ti.

Ce marquage est un moyen d’accélérer la répercussion des changements locaux dans
le graphe (changement de leader, changement d’appartenance à une communauté) sans
recourir à une technique de propagation massive, de type inondation par exemple, que
nous souhaitons éviter.
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Algorithme 6 Mise à jour d’un sommet au temps ti
Require:

v ∈ V , un sommet
Γi(v), les voisins de v au temps ti, avec leur marquage à ti−1

Ensure:
Ci(v), communauté de v mise à jour

1: if Γi(v) 6= Γi−1(v) then
2: recalculer les leaders préférés de v : A(v)← arg maxu∈Γi(v) σ(v, u)
3: if A(v) change ou ∃u ∈ A(v) marqué then
4: Ci(v)← communauté la plus fréquente dans A(v)
5: if Ci(v) 6= Ci−1(v) then
6: marquer v au temps ti
7: end if
8: end if
9: end if

6.2.2 Mise à jour d’un sommet

La procédure d’actualisation, décrite dans l’algorithme 6, est exécutée par un som-
met v si un changement est survenu dans son voisinage, considéré comme une appari-
tion/disparition ou un changement de marquage, de l’un de ses voisins. Ce changement,
noté abusivement Γi(v) 6= Γi−1(v) dans l’algorithme 6, constitue dans DynLOCNeSs la
seule possibilité pouvant mener à un changement de communauté pour v.

Dans ce cas, le sommet v recalcule localement toutes les valeurs de préférence σ(v, u)

avec chacun de ses voisins u ∈ Γ(v). En effet, le changement dans le voisinage peut causer
la disparition d’un leader ou l’apparition d’un nouveau sommet pouvant être choisi comme
leader. Si les nouvelles valeurs des préférences impliquent effectivement un changement
dans A(v), la communauté de v est également ré-évaluée. S’il en résulte que C(v) doit
changer, alors v est marqué, comme décrit dans la sous-section précédente.

6.2.3 Propriétés

En premier lieu il faut souligner que, à l’instar de VOLCAN et LOCNeSs, DynLOC-
NeSs effectue uniquement des calculs à l’échelle locale, conservant ainsi la flexibilité de
l’approche orientée-sommet apportée par ces méthodes. L’étape initiale étant réalisée par
LOCNeSs, ses propriétés sont identiques. Le recalcul des leaders des sommets garde les
mêmes propriétés de complexité, stabilité et propagation que l’étape analogue de VOL-
CAN (cf. section 3.4, p. 76).

Les principaux changements sont liés à l’étape d’actualisation, qui n’était pas présente
auparavant. Le mode de mise à jour des communautés, à l’aide des marquages, entraîne
une propagation progressive des changements liés aux communautés concernant leurs scé-
narios d’évolution (voir section 5.2.3, p. 117). Si ce mode de fonctionnement permet de
préserver la décentralisation et la limitation de la propagation, il ne permet néanmoins pas
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de répercuter instantanément un changement local à l’intégralité des sommets. C’est pour-
quoi nous pouvons nous attendre à ce qu’une évolution des communautés, un scénario de
scission (split) par exemple, ne se diffuse que progressivement dans le graphe : les sommets
se répartissent en deux communautés en l’espace de plusieurs pas de temps et non d’un
seul.

6.3 Mesure de préférence entre sommets : CWCN

A l’instar de VOLCAN et LOCNeSs, DynLOCNeSs repose sur une mesure de préfé-
rence afin d’identifier, du point de vue d’un sommet, les voisins avec lesquels il est le plus
susceptible de former une communauté intéressante. Contrairement à VOLCAN et LOC-
NeSs qui utilisent l’agreement uniquement dans un contexte statique, la mesure mise en
œuvre par DynLOCNeSs doit rendre compte de la dynamique d’attraction et de cohésion
dans un ensemble de sommets formant une communauté et susceptible de la maintenir
dans le temps. Par exemple, dans un réseau social, une telle mesure doit pouvoir quantifier
une « force d’amitié » entre différentes personnes.

En ce sens, l’agreement est mal adapté car il ne capture pas les changements affectant
des sommets de faible degré : les valeurs d’agreement ne changent que quand la liste S
des voisins de plus hauts degrés change (apparition ou disparition d’un de ses sommets).
Or, de nombreuses modifications affectant des sommets de plus faible degré entraînent des
modifications substantielles dans les communautés.

Nous proposons donc la mesure Community-based Weighted Common Neighbours
(σCWCN ) afin d’améliorer l’efficacité de la méthode DynLOCNeSs. Basée sur le nombre
de voisins communs, elle prend de plus en compte un aspect lié à l’influence de l’un des
deux sommets dans sa communauté, utilisant son degré pour pondérer le nombre de voi-
sins communs. Ainsi, contrairement aux mesures présentées section 3.2.2, p. 69, elle est
asymétrique :

σCWCN (u, v) = |Γ(u) ∩ Γ(v)| × dv (6.1)

Le sens de la relation est :

σCWCN (u, v) : u préfère v,

σCWCN (v, u) : v préfère u.

La pondération est donc apportée par le sommet « étant préféré ».

Le principe est, comme pour VOLCAN et LOCNeSs, basé sur le mécanisme d’atta-
chement préférentiel et l’idée que les sommets de plus haut degré « attirent » plus que les
sommets de plus faible degré. Néanmoins, CWCN est moins fort que la mesure d’attache-
ment préférentiel σPA citée dans la section 3.2.2, p. 69, voir eq. 3.3 : pour deux sommets
distincts on a

σCWCN (u, v) ≤ σPA(u, v)
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Démonstration Le nombre de voisins communs est nécessairement inférieur ou égal aux
degrés des deux sommets, soit |Γ(u) ∩ Γ(v)| ≤ min(du, dv) ≤ du. En multipliant les deux
côtés de l’inégalité par dv, on obtient le résultat souhaité.

Les expériences menées dans le cadre de l’étude expérimentale ont montré que l’at-
tachement préférentiel fusionnait rapidement les deux communautés en une et conservait
cette communauté unique pour tous les pas de temps, que l’évolution suive un motif de
croissance-décroissance ou de fusion-séparation.

6.4 Étude expérimentale

Cette section présente les résultats expérimentaux obtenus avec DynLOCNeSs dans
deux cadres : la section 6.4.1 examine la qualité des communautés dynamiques qu’il iden-
tifie, en considérant différents motifs d’évolution et différentes mesures de préférences, la
section 6.4.2 est consacrée à son temps d’exécution.

6.4.1 Qualité des communautés détectées

Nous présentons ces résultats en commençant par le protocole expérimental considéré,
puis en discutant les résultats obtenus.

6.4.1.1 Protocole expérimental

Graphes considérés

Les expérimentations sont effectuées sur des graphes d’un modèle très utilisé dans
le domaine (Clementi et al., 2015, Granell et al., 2015) : la planted bissection, c’est-à-
dire considérant une seule communauté se divisant en deux selon un scénario établi. On
considère deux modèles d’évolution des communautés : grow-shrink (accroissement suivi
d’un rétrécissement) et merge-split (fusion suivie d’une scission). Le premier consiste à
voir des sommets passer d’une communauté à l’autre, le second à fusionner, totalement
et brusquement, deux communautés. Ils sont représentés respectivement sur les figures 6.1
et 6.4 dans le cas de deux communautés : l’axe des abscisses donne le temps, l’axe des
ordonnées représente les identifiants des sommets, la couleur de chaque point du plan
indique la communauté à laquelle appartient chaque sommet à chaque pas de temps. Pour
merge-split, une large portion unicolore, de couleur blanche, signifie que tous les sommets
sont regroupés dans une seule communauté. Pour générer les graphes, nous utilisons le
benchmark de Granell et al. (2015), détaillé en annexe B, p. 185.

Pour chaque motif, 10 instances d’un graphe de 64 sommets pour 100 pas de temps sont
générées, de densité intra-communautaire 0.5 et extra-communautaire 0.05. Ces paramètres
sont ceux utilisés par les auteurs du benchmark. Le nombre de sommets de ces graphes peut
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paraître faible, mais il permet une comparaison visuelle aisée des résultats de l’algorithme.
Ces graphes comportent deux communautés, de 32 sommets chacun à t0.

Critères d’évaluation

Nous utilisons la NMI et la NVI, détaillées en annexe A. Les méthodes de détection
de communautés sur graphes dynamiques dépendant du modèle de dynamicité utilisé,
ainsi que de divers paramètres et formats d’entrée et de sortie, il n’est pas évident de les
comparer de manière non biaisée. Par exemple, les données d’entrée de iLCD (Cazabet &
Amblard, 2011) sont événementielles : ajout ou suppression d’une arête. Ses données de
sortie prennent la forme d’une séquence d’états des communautés, un changement d’état
survient à chaque nouvel événement.

Cela signifie que, lorsqu’on utilise iLCD sur une séquence de graphes liée à un ensemble
de pas de temps similaire à celle utilisée pour tester DynLOCNeSs, la structure communau-
taire produite peut varier plusieurs fois pour chaque pas de temps. Une agrégation de tous
les états communautaires pour un pas de temps écraserait inévitablement de l’information
et introduirait un biais.

De même, l’adaptation multi-pas stabilisée de l’algorithme de Louvain (Aynaud &
Guillaume, 2010) utilise une séquence de graphes sur un ensemble de pas de temps, mais
propose en sortie une communauté unique : il n’est pas possible de suivre l’évolution de la
structure communautaire tout au long du processus de détection.

Configuration de DynLOCNeSs

Nous comparons différentes mesures de préférence entre sommets : le coefficient de
Jaccard, l’attachement préférentiel, ainsi que la mesure proposée CWCN.

6.4.1.2 Résultats obtenus

Les résultats pour le motif grow-shrink sont présentés sous la forme de NVI et NMI
moyennes obtenues sur les 10 instances de graphes sur la figure 6.2 (critères) et sous la
forme d’une répartition colorée (colormap) des sommets sur la figure6.3 (visualisation)
pour σCWCN , reprenant la représentation des figures 6.1 et 6.4. Les résultats des autres
mesures ne sont pas présentés car ces dernières ne produisent qu’une seule communauté à
chaque pas de temps, leur colormap est donc entièrement noire.

On peut observer que σCWCN détecte globalement bien le motif de bissection grow-
shrink, excepté l’apparition d’une troisième communauté (orange). Cette communauté rem-
place en fait la communauté noire au début, et la blanche à la fin : DynLOCNeSs gère
l’évolution croissance-décroissance comme un transfert entre deux communautés via une
troisième, impactant les valeurs de NVI et NMI.
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Figure 6.1 – Vérité terrain du motif grow-shrink (pas de temps en abscisse, identifiant
sommet en ordonnée).
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Figure 6.2 – Comparaison des mesures de préférences pour grow-shrink (100 pas de
temps) : à gauche NVI (à minimiser), à droite NMI (à maximiser).

Cependant, le triangle caractéristique du motif grow-shrink (cf. vérité terrain figure
6.1) est clairement visible, montrant que ce motif d’évolution est correctement identifié,
ce qui est moins évident avec σJac, qui détecte 14 communautés. Bien que le triangle
soit également décelable, les résultats sont très bruités et de nombreuses affectations sont
fausses.

Les résultats pour le motif merge-split sont présentés figures 6.5 (critères) et 6.6 (vi-
sualisation). Cette fois encore, les mesures produisant une unique communauté, à chaque
pas de temps et dont les colormaps sont entièrement noires, ne sont pas représentées sur
la figure 6.6 .

Le motif merge-split est globalement détecté, moins bien que grow-shrink toutefois. On
remarque que σCWCN trouve bien deux communautés, là où σJac en trouve dix, mais la
fusion brutale n’est pas correctement identifiée, bien que σCWCN génère moins de bruit
que σJac.
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Figure 6.3 – Visualisation comparative des résultats pour le motif grow-shrink en utilisant
σCWCN (gauche) et σJac (droite).
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Figure 6.4 – Vérité terrain du motif merge-split (pas de temps en abscisse, identifiant
sommet en ordonnée)

Excepté la phase de fusion (merge), on remarque que les NMI et NVI des résultats
produits par σCWCN sont meilleures (resp. plus hautes et plus basses) que pour les autres
méthodes. La NVI nulle, donc parfaite, de σAA et σPA durant la phase de fusion est due à
un effet de bord du choix du modèle de planted bissection : la mauvaise qualité de détection
de ces deux similarités fait qu’elles ne produisent qu’une seule communauté à chaque pas
de temps. Incidemment, cela est conforme à la vérité terrain lors de la fusion, mais leur est
préjudiciable lorsqu’il y a deux communautés.

6.4.2 Temps d’exécution

Cette section examine les performances de LOCNeSs en termes de temps d’exécu-
tion sur six graphes de 64, 128, 256, 512, 1024 et 2048 sommets, générés avec les mêmes
paramètres de densité que les expériences précédentes : 0.05 de densité d’arêtes intra-
communautaire et 0.5 de densité d’arêtes inter-communautaire, sur 10 pas de temps. Ainsi,
le graphe de 1024 sommets comprend approximativement 375,000 arêtes sur l’ensemble des
10 pas de temps.
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Figure 6.5 – Comparaison des mesures de préférences pour merge-split (100 pas de
temps) : à gauche NVI (à minimiser), à droite NMI (à maximiser)
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Figure 6.6 – Visualisation comparative des résultats pour le motif merge-split en utilisant
σCWCN (à gauche) et σJac (à droite)

Nous mesurons le temps moyen d’exécution, sur 5 instances, de DynLOCNeSs avec
σCWCN et iLCD pour traiter chaque graphe. La plateforme utilisée est un PC Linux
Debian, processeur Intel Core i7-2600K CPU @ 3.40GHz Workstation avec 16GB de RAM.

Les résultats sont présentés sur la figure 6.7. On peut observer que le temps de trai-
tement de iLCD est bien plus élevé que celui de DynLOCNeSs, de plus sa courbe est
parabolique là où celle de DynLOCNeSs est se rapproche d’une courbe linéaire.

DynLOCNeSs dispose donc d’un avantage significatif pour analyser un grand nombre
d’arêtes : des grands graphes sur un petit nombre de pas de temps ou de petits graphes
analysés sur un grand nombre de pas de temps.

6.5 Bilan

Nous avons présenté dans ce chapitre DynLOCNeSs, un algorithme de détection de
communautés pour graphe dynamique. Cet algorithme propose d’utiliser les principes de
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Figure 6.7 – Vitesse d’exécution en fonction de la taille du graphe

VOLCAN et LOCNeSs de détection orientée-sommet et de les combiner avec un cycle de
mise à jour des leaders et répercussion des changements induits. Il utilise de plus une nou-
velle mesure de préférence, adaptée aux particularités des graphes dynamiques comportant
une structure communautaire.

Les expériences menées montrent que DynLOCNeSs offre des résultats prometteurs
sur des graphes synthétiques et que CWCN est plus adaptée pour son utilisation que les
autres mesures existantes considérées. DynLOCNeSs a également l’avantage de s’exécuter
rapidement, par rapport à des méthodes existantes comme iLCD (Cazabet & Amblard,
2011).

131





Chapitre 7

Application : orientation de
personnes lors d’un événement

Sommaire
7.1 Contexte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134

7.1.1 Vêtements intelligents et affichage dynamique . . . . . . . . 134

7.1.2 Exploitation pour interactions sociales . . . . . . . . . . . . 135

7.2 Formalisation de la tâche considérée . . . . . . . . . . . . . 136

7.2.1 Environnement : job dating et identification d’interlocuteur
visé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 136

7.2.2 Formalisation : graphe dynamique et recherche de chemin par
recommandation locale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 136

7.2.3 Stratégie informatique vs stratégie humaine . . . . . . . . . 137

7.3 Recommandation communautaire : algorithme SWAGG . 140

7.3.1 Principes de l’algorithme SWAGG . . . . . . . . . . . . . . . 140

7.3.2 Notations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140

7.3.3 Marquage du graphe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141

7.3.4 Parcours heuristique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142

7.4 Etude expérimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143

7.5 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147

133



Chapitre 7. Application : orientation de personnes lors d’un événement

Ce chapitre présente une application de nos travaux, développée au cours du projet
Homo Textilus financé par l’Agence Nationale de la Recherche, sur le vêtement interactif.
Il vise de façon générale à prospecter, concevoir, réaliser des prototypes de vêtements in-
teractifs intégrant des composants électroniques permettant entre autres la communication
sans fil (vêtements dits intelligents). Le volet exploré par nos travaux porte sur leur exploi-
tation et vise à les utiliser pour favoriser les interactions sociales. Plus précisément, nous
nous sommes intéressé aux possibilités d’amélioration de l’orientation d’une personne au
cours d’un événement pendant lequel tous les participants portent un vêtement intelligent,
c’est-à-dire dans notre cas communicant et intégrant un écran. Il s’agit de favoriser les
rencontres permettant de faire connaissance avec un participant cible, en proposant une
stratégie de recommandation exploitant les communautés du graphe social représenté par
le biais des vêtements intelligents.

La première section présente le contexte du projet, les vêtements intelligents ainsi que
leur exploitation envisagée pour favoriser les interactions sociales. La section 7.2 formalise
la tâche considérée : utiliser des communautés détectées en temps réel afin d’assister des
personnes dans leurs interactions au cours de l’événement. La section 7.3 présente l’al-
gorithme SWAGG proposé pour y répondre et la section 7.4 en propose une évaluation
expérimentale.

Ces travaux ont fait l’objet de la publication de Canu et al. (2014).

7.1 Contexte

Cette section présente le cadre dans lequel les travaux ont été effectués, la probléma-
tique du projet ANR Homo Textilus. La première sous-section introduit les vêtements dits
intelligents et la seconde expose des exploitations envisagées de tels vêtements qui ont été
proposées dans la littérature pour enrichir certaines interactions sociales.

7.1.1 Vêtements intelligents et affichage dynamique

Alors que les accessoires connectés tels que les montres, bracelets et autres wearables
ont récemment émergé sur le marché grand public et semblent promis à un certain succès
commercial, les vêtements intégrant de l’électronique constituent leur suite annoncée (Suh
et al., 2010).

A usage technique, de mode ou prêt-à-porter, ces nouveaux habits embarquant capteurs,
transmetteurs ou afficheurs sont actuellement en phase active de développement. L’essentiel
du marché de ces vêtements, dits intelligents, semble se destiner à un usage de loisir grand
public (Mann, 1996). Les composants et technologies intégrés prévoient, dans la plupart
des cas, de pouvoir communiquer directement entre eux ou via un smartphone ou un autre
wearable déjà connecté. Ils auront ainsi la possibilité de former un réseau du type mobile
social opportuniste (OMSN) décrit en début de manuscrit (section 1.4, p. 30).
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Un prototype développé par le laboratoire GEMTEX de l’ENSAIT à Roubaix, par-
tenaire du projet ANR Homo Textilus, est un T-shirt embarquant un afficheur à encre
électrochrome 19 directement cousu sur le textile, permettant d’afficher des formes géomé-
triques représentant des symboles qui ont la possibilité de changer dynamiquement grâce
aux propriétés de l’encre.

Le projet s’est orienté vers l’utilisation de ce type de vêtement à des fins d’interactions
sociales, en particulier de rencontres interpersonnelles : le T-shirt augmenté devient un
moyen d’identification et de reconnaissance dans une situation où plusieurs dizaines de
personnes sont rassemblées dans un même lieu.

7.1.2 Exploitation pour interactions sociales

Des expériences ont été conduites dans des contextes similaires, en particulier au MIT
(Laibowitz et al., 2006, Paradiso et al., 2010), avec pour but d’étudier les dynamiques
sociales humaines lors d’interactions de groupe, conjointement à l’utilisation de dispositifs
visuels électroniques.

Ainsi, lors d’un salon du type salon de l’étudiant, les chercheurs du MIT (Paradiso
et al., 2010) ont équipé 100 adolescents de badges intégrant une matrice de Diodes Electro-
Luminescentes, permettant de former des motifs relativement simples et de les changer .
Ces badges étaient communicants et permettaient par exemple l’échange individuel (d’un
porteur vers un autre) de cartes de visite virtuelles ou le vote en temps réel sur certaines
propositions émises lors de présentations données au cours du salon. Ils avaient également
disposé des « kiosques », permettant aux participants d’accéder à des fonctionnalités au
niveau du réseau global des porteurs de badge, afin de compléter les échanges individuels.

L’étude menée sur cette expérience montre, entre multiples résultats, que ces dispositifs
de communication permettent de retrouver des personnes, selon un principe ludique : un
porteur de badge cherchant un autre porteur (cible) se place devant un kiosque et indique
la cible qu’il cherche à localiser dont le kiosque lui communique l’identifiant de badge.
Désormais, lorsqu’il se trouve face à un autre participant muni d’un badge il peut, en
appuyant sur un bouton du badge, faire apparaître un motif sur le badge de son interlo-
cuteur représentant le temps écoulé depuis la dernière rencontre entre cet interlocuteur et
la cible. Le porteur peut également, en maintenant le bouton, diffuser sa requête, auquel
cas une indication temporelle s’affiche également sur les badges de tous les participants à
proximité. Ainsi, il peut trouver sa cible en interprétant les motifs selon le principe ludique
« chaud/froid » (il se rapproche ou il s’éloigne, respectivement). Les chercheurs ont tracé
les interactions sur la durée du salon et ont ensuite analysé les dynamiques d’interactions
sociales à l’œuvre.

19. Encre possédant 2 états colorés et passant de l’un à l’autre par phénomène d’oxydo-réduction à
l’application d’un courant électrique.
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Notre but est de proposer une méthode d’orientation similaire, en utilisant l’information
sur la structure communautaire comme indication, et non le temps écoulé. L’intérêt est de
favoriser l’orientation via des personnes ayant un lien plus fort entre elles car faisant partie
de la même communauté, alors que l’horodatage du dernier contact paraît constituer une
information moins riche.

7.2 Formalisation de la tâche considérée

Le travail mené dans le cadre du projet ANR Homo Textilus vise donc à proposer
et évaluer par simulation la recherche d’une personne dans un environnement inconnu, à
l’aide de la structure communautaire du graphe social lié à cet environnement. Cette section
détaille tout d’abord, dans la section 7.2.1, l’environnement considéré, puis exprime la tâche
d’identification d’interlocuteur comme la recherche d’un chemin dans un réseau social. La
section 7.2.2 formalise cette tâche dans le cadre des graphes dynamiques. La section 7.2.3
compare les stratégies naturelles qui peuvent être mises en œuvre par un être humain selon
des postulats explicites sur son comportement et les stratégies qui peuvent être envisagées
informatiquement.

7.2.1 Environnement : job dating et identification d’interlocuteur visé

Un événement de type job dating est un salon, similaire au salon de l’étudiant décrit
dans les travaux de Paradiso et al. (2010), mais où se trouvent uniquement des profession-
nels et des recruteurs. Ces derniers sont à la recherche de professionnels correspondant à
leurs attentes en termes d’emploi, de domaine ou d’expérience.

Contrairement aux salons classiques, organisés sur le principe de stands fixes repérables
au moyen d’un plan, les professionnels participant à un événement de type job dating ne
sont généralement repérables qu’à un badge mentionnant leur nom et leur entreprise.

Dans ce contexte, nous souhaitons proposer des solutions améliorant l’orientation d’un
recruteur, lui permettant d’optimiser ses rencontres avec les professionnels présents, afin
qu’il identifie au plus vite un interlocuteur.

On suppose que ces participants portent un dispositif correspondant aux prototypes
décrits dans la section 7.1, p. 134 : un objet électronique permettant d’afficher des motifs
modifiables et visibles lors d’un face à face avec une personne. Ce motif visible constitue
donc une information dont chaque personne dispose sur chaque autre sans interaction
directe (conversation).

7.2.2 Formalisation : graphe dynamique et recherche de chemin par re-
commandation locale

Afin de représenter le problème dans un cadre formel, nous établissons un graphe
G = (V,E) des participants au salon job-dating, simple et non-orienté dont les sommets
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représentent les participants au salon et les arêtes des relations professionnelles du type
« travaille avec », « est partenaire commercial de » ou plus généralement « connaît ».

On considère que le graphe est dynamique car les interactions entre participants amènent
à construire de nouvelles relations dans le réseau et donc de nouvelles arêtes : un partici-
pant p1 en relation avec un autre participant p2 peut lui recommander un troisième, p3,
conduisant à établir une arête entre les sommets représentant p1 et p3. Les arêtes du graphe
évoluent également en fonction de l’arrivée ou du départ des participants : on considère
le cadre présenté dans la section 5.2.1, p. 115, où les sommets n’évoluent pas, mais leurs
relations les intègrent ou non dans le graphe.

Dans ce formalisme, la tâche d’identification d’interlocuteur visé peut alors être expri-
mée comme une recherche de chemin entre un sommet source, correspondant au recruteur
considéré et un sommet cible, correspondant au professionnel visé. En effet, comme indiqué
dans la prochaine section, on considère qu’un participant ne peut s’adresser à un autre que
s’il existe une relation entre eux.

Nous utilisons le mot chemin pour décrire la tâche par abus de langage, le graphe étant
non orienté, car il correspond mieux à l’idée que nous souhaitons exposer (une personne
« parcourt » le graphe pour en trouver une autre), mais il s’agit bien d’une chaîne dans
le langage de la théorie des graphes. Un recruteur s’adresse donc à des participants avec
lesquels il est en relation pour établir de nouvelles relations et, ainsi, atteindre de proche
en proche son interlocuteur visé.

La tâche que nous considérons consiste alors à fournir une stratégie de recommandation
locale, permettant à leur participant de renseigner au mieux la personne qui l’interroge,
pour lui permettre de rencontrer au plus vite l’interlocuteur qu’elle vise.

Notre principale proposition est de considérer la structure communautaire détectée sur
le graphe comme une source d’information supplémentaire permettant de faciliter l’orien-
tation des participants. Le calcul et la mise à jour en temps réel de cette structure sont
possibles grâce à un algorithme de détection de communautés sur graphe dynamique, tel
que DynLOCNeSs. De plus, DynLOCNeSs permet à chaque sommet de connaître sa com-
munauté en temps réel et rend ainsi possible et réellement efficace l’utilisation des com-
munautés à la volée.

7.2.3 Stratégie informatique vs stratégie humaine

Trouver un chemin entre les sommets d’un graphe est l’une des tâches les plus courantes
en théorie des graphes et de nombreux travaux ont été réalisés autour de cette probléma-
tique (voir par exemple Kleinberg et Tardos (2005) pour une vue globale des approches
existantes). Ils diffèrent par exemple par le critère optimisé, qui peut être la longueur du
chemin ou le temps de recherche.

On pourrait a priori envisager d’appliquer un tel algorithme entre les sommets représen-
tant le recruteur et le professionnel visé. Toutefois, une telle approche suggère qu’il existe
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une entité centralisée possédant une vue globale de tout le graphe, ce qui ne correspond
pas au cas d’application considéré : une méthode locale et décentralisée est nécessaire pour
modéliser une phase d’exploration progressive, de proche en proche, mise en œuvre par
le professionnel cherchant un emploi ou le recruteur. Un algorithme tel que l’algorithme
de Dijkstra (1959) n’est ainsi par envisageable pour modéliser une stratégie d’exploration
humaine.

Recherche de chemin par un humain

Un être humain a des caractéristiques et un comportement propres, par exemple il ne
dispose pas d’une mémoire illimitée dans le temps ou en volume, le coût unitaire d’une
action qu’il mène n’est pas le même que celui d’une machine simulant informatiquement
le même type d’action.

En particulier, un être humain ne garde généralement pas en mémoire un historique
des personnes les plus intéressantes trouvées jusqu’à un certain point, et n’effectue pas de
retour arrière (backtracking). Aussi, un professionnel ou un recruteur égaré ne pourrait
pas revenir en arrière pour demander une autre recommandation à un participant dont la
recommandation antérieure l’aurait fourvoyé.

De plus, sa prise de décision dans ce type de situation est plutôt simple, intuitive et
met en œuvre un très petit nombre de paramètres.

Postulats sur les comportements

On ne peut donc pas supposer que la stratégie d’une personne souhaitant trouver un
chemin dans le graphe des participants, conformément au but exposé plus haut, serait
similaire à celle d’un algorithme. C’est pourquoi nous avons posé plusieurs contraintes au
développement de notre solution, sous forme de postulats sur les comportements humains :

Postulat 1. Chaque personne connaît un nombre défini non nul d’autres per-
sonnes présentes lors de l’événement : elle possède au moins une et généralement
plusieurs connaissances dès le début de l’événement.

Postulat 2. Chaque personne est présente pour en rencontrer exactement une
autre lors de l’événement, qu’elle ne connaît pas préalablement.

Postulat 3. Chaque personne appartient à une ou plusieurs communautés, c’est-
à-dire un groupe de personne partageant un trait commun. L’ensemble des participants
au salon modélisé par le graphe décrit dans la section précédente possède une structure
communautaire.

Postulat 4. Chaque personne peut présenter deux personnes de sa connaissance
l’une à l’autre. Ainsi, une relation entre ces deux personnes est établie et chacune devient
une connaissance de l’autre.
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Postulat 5. Chaque personne n’interagit qu’avec une et seule seule personne à
la fois. Chaque interaction implique donc au maximum deux personnes simultanément.

Remarque

La modélisation de la stratégie de recherche d’une personne doit être réaliste. En effet,
un être humain ne peut pas chercher une personne parmi d’autres qu’elle ne connaît pas
de la même façon qu’un algorithme explore un espace d’états.

Il est important de noter que cette contrainte est très stricte, et a très fortement in-
fluencé les solutions proposées.

Discussion sur d’autres effets comportementaux

Si les postulats présentés nous permettent d’effectuer des simulations informatiques de
situations sans devoir prendre en compte de notions trop complexes et que nous jugeons
d’un intérêt moindre dans un premier temps, par exemple la modélisation des rencontres
simultanées autant sémantiquement qu’en terme d’implémentation, de programmation, de
nombreux autres effets liés à une situation réelle seraient à prendre en compte.

Ainsi, nous ne considérons pas l’éventuelle attente que peut subir une personne qui
souhaite en rencontrer une autre. Par exemple, si la personne à qui un recruteur souhaite
parler est déjà en conversation avec une autre, le postulat 5 lui interdisant d’entrer dans la
conversation, il doit attendre que cette conversation soit finie avant de parler à la personne
qui l’intéresse. L’attente ainsi générée, tant au niveau temporel qu’à celui de l’ordonnance-
ment (gérer l’ordre de la file des personnes attendant de parler à une seule et même autre
déjà en conversation) n’est pas prise en compte dans les modèles que nous proposons.

Convergence entre stratégies informatique et humaine

Il existe plusieurs manières d’explorer un graphe afin de pouvoir trouver un chemin
entre deux sommets (largeur d’abord, profondeur d’abord...), l’une des plus simples mais
néanmoins fréquemment utilisée est la marche aléatoire (cf. section 2.5.2), notamment
lorsque l’algorithme n’a connaissance que d’un sous-ensemble local du graphe à un instant
donné, par exemple dans le cas d’Internet (bien trop vaste) ou des réseaux sociaux (on ne
peut connaître que ses amis et pas les amis de ses amis) (Brin & Page, 1998,Avin et al.,
2008).

Les travaux présentés dans ce chapitre sont basés sur les marches aléatoires, car elles
représentent une méthode d’exploration naturelle, souvent utilisée en milieu inconnu, que
ce soit par des humains dans un contexte réel ou en simulation dans les systèmes multi-
agents par exemple. En particulier, la marche aléatoire est compatible avec les postulats
présentés précédemment.
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7.3 Recommandation communautaire : algorithme SWAGG

Nous avons conçu l’algorithme nommé SWAGG (Stray Walk Algorithm for Guided
Graph exploration) afin de répondre à la problématique formalisée dans la section 7.2,
p. 136, tenant compte des postulats évoqués section 7.2.3 :

« Etant donné un humain portant un dispositif électronique communicant permettant
d’afficher des informations visuelles changeantes, tel que le T-shirt augmenté du projet
ANR Homo Textilus, comment utiliser ce dispositif afin d’améliorer l’expérience utilisateur,
c’est-à-dire les rencontres effectuées ? »

Il est très important de garder à l’esprit que le but est de se rapprocher le plus possible
de l’utilisation que ferait un humain, et que l’algorithme est conçu en conséquence.

Nous exposons tout d’abord l’idée générale à la base de l’algorithme que nous proposons,
puis nous présentons les notations utilisées avant de décrire l’algorithme plus en détails et
de conclure par différentes expériences réalisées afin de montrer son intérêt et sa validité.

7.3.1 Principes de l’algorithme SWAGG

Le principe de l’algorithme que nous proposons consiste à biaiser une marche aléatoire
à l’aide d’une information ajoutée, nommée marquage, et qui correspond à un symbole qui
serait affiché sur le t-shirt augmenté.

Nous ne cherchons pas à trouver un optimum global pour un critère d’efficacité par-
ticulier (taille du chemin, temps de calcul...) mais à concevoir un algorithme identifiant
un chemin entre deux sommets distincts sur le graphe particulier donné en entrée en mi-
nimisant le nombre de sommets visités et en tenant compte des contraintes et postulats
évoqués dans la section 7.2.

Ainsi l’algorithme SWAGG repose sur deux étapes :

1. le marquage du graphe en utilisant la structure communautaire afin de créer de
l’information pour la marche aléatoire,

2. l’exploration du graphe depuis le sommet source par marche aléatoire « orientée »
à l’aide de l’information créée à l’étape précédente.

7.3.2 Notations

En sus des notations présentées en début de manuscrit, nous utiliserons également les
notations suivantes :

Nous considérons toujours un graphe G = (V,E) non orienté. Un marcheur M visite
l’un après l’autre des sommets adjacents de G, le sommet suivant à visiter étant aléatoi-
rement tiré parmi les voisins du sommet précédent selon la distribution de probabilités
décrite ci-dessous.
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Algorithme 7 Algorithme de marquage µ
Require: Graphe G = (V,E), ensemble de communautés C
Ensure: Ensemble des marquages Cµ
1: for all v ∈ V do
2: if v a des voisins dans plus d’une communauté then
3: µ(v)← communauté la plus fréquente parmi les voisins de v sauf C(v)
4: else
5: µ(v)← C(v)
6: end if
7: end for
8: for all v ∈ V do
9: if µ(v) = µ le plus fréquent parmi les voisins de v then
10: µ(v)← µ le moins fréquent parmi les voisins de v
11: end if
12: end for

Le sommet source vd et la cible va, ainsi que sa communauté C(va) étant des infor-
mations connues pour M , le problème est de déterminer le chemin S entre vd et va en
explorant une partie VS des sommets V de G, soit vd ∈ S, va ∈ S, S ⊂ VS ⊂ V .

Les deux ensembles ordonnés S et VS correspondent à des sous-ensembles de V conte-
nant respectivement la séquence des sommets par lesquels M est passé, et la séquence des
sommets que M a scrutés pour décider par où passer, on a donc

∀s ∈ S, ∃s′ ∈ S, s′ 6= s/(s, s′) ∈ E

Nous souhaitons que VS contienne le moins de sommets possibles, minimisant l’égare-
ment pour M dans son parcours de vd à va.

Nous présentons successivement les deux étapes de SWAGG : le marquage du graphe,
qui exploite l’information communautaire dans cette section et le parcours heuristique, une
marche aléatoire modifiée pour forcer l’orientation vers certains sommets, dans la section
suivante.

7.3.3 Marquage du graphe

La fonction de marquage µ, dont le pseudo-code est donné dans l’algorithme 7, est
une classification non-déterministe des sommets de G ajoutant une information partielle
et choisie à chacun de ces sommets déterminée à l’aide de leurs voisinages, qui permet au
marcheur M de s’orienter en maximisant ses chances de se rapprocher de va et minimisant
celles de faire un détour. Nous proposons que cette information soit la communauté la plus
« représentative » du voisinage de v, comprise comme la communauté à laquelle appartient
le plus grand nombre de voisins de v. En reprenant les notations de la section précédente,
∀v ∈ V, µ(v) ∈ J1, |C|K. Nous appelons Cµ l’ensemble des µ(v) calculés sur G.
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Algorithme 8 Algorithme de parcours heuristique h
Require: Graphe G = (V,E), C, Cµ, vd ∈ V , va ∈ V
Ensure: Chemin S de sommets, S ⊂ V
sommet_courant ← vd
S ← {}
while sommet_courant 6= va do

voisins ← Γ(sommet_courant) - sommet_courant.predecesseur
if ∃v ∈ voisins/C(u) = C(va) && µ(v) = C(va) then
sommet_courant ← v

else if ∃v′ ∈ voisins/C(v′) = C(va) then
sommet_courant ← v′

else if ∃v′′ ∈ voisins/µ(v′′) = C(va) then
sommet_courant ← v′′

else
sommet_courant ← voisins.aleatoire

end if
S.ajouter(sommet_courant)

end while

L’algorithme proposé affecte dans une première passe, à chaque sommet v, un mar-
quage µ(v) correspondant à la communauté la plus fréquente parmi celles de ses voisins.
Dans une seconde passe, l’algorithme affecte à chaque sommet v le marquage le moins
fréquent parmi les marquages de ses voisins.

En effet, la connexité intra-communautaire étant par définition plus forte que la connexité
inter-communautaire, en effectuant seulement la première passe on risque d’établir un dé-
coupage Cµ proche de C car beaucoup de sommets voisins au sein d’une même communauté
partagent en grande partie le même voisinage et héritent donc d’un marquage similaire à
l’issue de la première passe.

La deuxième passe évite ce phénomène en valorisant les voisinages atypiques, c’est-à-
dire les connexions entre deux communautés possédant peu d’arêtes entre leurs sommets
respectifs : la majorité des chemins entre ces deux communautés passe par ces sommets au
voisinage atypique.

Un sommet v à voisinage atypique se signale comme interface avec une communauté C ′

qui possède peu de liens avec sa propre communauté C(v) et est donc plus difficile à
atteindre pour une marche aléatoire. Il est donc susceptible de raccourcir le parcours deM
si celui-ci le choisit pour aller vers une telle communauté C ′.

Cette passe est non-déterministe car dépendante de l’ordre dans lequel les sommets
sont traités pour la réaffectation de marquage.

7.3.4 Parcours heuristique

Le parcours heuristique h dont le pseudo-code est donné dans l’algorithme 8 consiste à
exploiter l’information calculée par la fonction de marquage µ afin d’orienter une marche
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aléatoire, qui devient donc une marche non uniforme. La marche commence au sommet vd
et se poursuit en choisissant un sommet successeur vi+1, que M doit visiter ensuite, parmi
les voisins du sommet vi sur lequel il se trouve.

Une marche aléatoire classique tire uniformément vi+1 parmi Vi+1 = Γ(vi), dont on
retire généralement vi−1, prédécesseur de vi, afin d’éviter de « tourner en rond » trop
vite. Nous proposons de définir à la place trois règles pour sélectionner vi+1 de façon plus
restrictive. Partant de Vi+1 = ∅, chaque règle est appliquée successivement jusqu’à ce que
Vi+1 6= ∅. Nous les donnons ici dans l’ordre décroissant de leurs priorités d’exécution (la
plus prioritaire en premier). Vi+1 est l’ensemble des voisins v de vi distincts de vi−1 tels
que :

1. v présente une communauté C(v) et un marquage µ(v) correspondant à la commu-
nauté du sommet cible, c’est-à-dire C(v) = C(va) et µ(v) = C(va),

2. v présente la communauté recherchée mais pas le marquage correspondant, C(v) =

C(va) et µ(v) 6= C(va),

3. v présente seulement un marquage correspondant à C(va), soit µ(v) = C(va), ce qui
indique que ce voisin « connaît » un sommet dans C(va) et donc que M va pouvoir
ensuite se rendre rapidement dans C(va).

Si aucun sommet ne satisfait la première règle (Vi+1 = ∅ après son exécution) alors on
sélectionne les sommets en utilisant la deuxième etc. Lorsqu’à la fin de l’exécution d’une
règle on a au moins 1 sommet dans Vi+1, on choisit alors vi+1 dans Vi+1 selon un tirage
aléatoire uniforme.

Si Vi+1 est toujours vide après application de la règle 3 alors on pose Vi+1 = Γ(vi) \
{vi−1}, c’est-à-dire que vi+1 est simplement choisi aléatoirement de façon uniforme parmi
tous les voisins distincts, à l’instar d’une marche aléatoire simple classique. On note ainsi
qu’une exécution du parcours heuristique h sur un graphe sur lequel il n’existe pas de
marquage µ revient à une marche aléatoire simple classique.

L’idée est que, pour se rapprocher du sommet cible va dont il connaît la communauté,
la meilleure solution pour M est de tenter prioritairement de se rapprocher de la commu-
nauté C(va). Le marquage n’est présent que pour lui donner une information dans le cas
où il commencerait à « se perdre », c’est-à-dire à s’éloigner de sa cible.

7.4 Etude expérimentale

Nous avons mené diverses expériences visant à déterminer l’efficacité de SWAGG par
rapport aux critères du cas d’étude considéré. Cette section présente ces expériences et
leurs résultats.

L’algorithme implémenté est celui décrit ci-dessus auquel nous avons ajouté une mo-
dification interdisant de « rencontrer » les sommets qui n’ont qu’un seul voisin (sauf si ce
seul voisin est la cible). Cela évite de se retrouver « coincé » inutilement sur un sommet
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Figure 7.1 – Nombre total de sommets visités par SWAGG et RW, graphes LF et PA,
échelle logarithmique en ordonnée

dont on sait que la seule issue (le seul successeur possible) est le sommet d’où l’on vient. Le
comportement humain diffèrerait certainement ici : on ne peut pas savoir à l’avance qu’une
personne n’a qu’un seul ami et l’on n’aurait pas nécessairement de raison de l’éviter. Notre
but était ici uniquement d’améliorer la rapidité de notre algorithme lors des tests, sans
influer trop sur les résultats de l’expérience.

Les expériences sont menées sur huit graphes différents (voir en annexe B une descrip-
tion des générateurs et instances de graphes utilisés) :

— trois graphes générés par LFR, notés GLFx avec x ∈ {50, 100, 200}
— trois graphes d’attachement préférentiel générés par GraphStream : GPAx pour

x ∈ {50, 100, 200}
— deux graphes Gtest et Gcc.

Nombre de sommets visités par rapport à une marche aléatoire

Le premier critère considéré est le nombre de sommets visités, assimilable au nombre
de rencontres que ferait le marcheur M . Avec les notations de la section 7.3.2, p. 140, ce
critère s’écrit |VS |.

Nous comparons l’algorithme SWAGG et une marche aléatoire simple pour différents
critères détaillés ci-dessous. Pour chaque graphe, nous appliquons les algorithmes pour
chaque couple source-cible de sommets non voisins (vd, va) ∈ V 2 tel que (vd, va) /∈ E. La
figure 7.1 présente les résultats, en échelle logarithmique en ordonnée, constitués par la
moyenne et l’écart-type calculés sur tous les couples.
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Figure 7.2 – Pourcentage de choix aléatoires effectué par SWAGG et RW par rapport au
nombre de choix total

On observe que, pour le graphe considéré, SWAGG permet de bien mieux s’orienter
par rapport à une marche aléatoire classique, avec par exemple 86% de sommets visités en
moins sur GLF50, et jusqu’à 94% en moins sur GPA200.

On note également que les écarts-types indiquent des variabilités négligeables.

Nombre de sommets choisis aléatoirement

Nous évaluons ici la proportion de choix aléatoires effectués par l’algorithme SWAGG,
c’est-à-dire le rapport du nombre de sommets sélectionnés par la règle par défaut, en cas
d’échec des trois premières (cf. section 7.3.4, p. 142), sur le nombre total de sommets
sélectionnés. Cette proportion est évidemment toujours de 100% pour la marche aléatoire
simple classique.

Les résultats obtenus sont présentés figure 7.2. On remarque que SWAGG utilise effec-
tivement l’information apportée par la structure communautaire dans l’essentiel des cas et
qu’un choix aléatoire n’est réalisé que dans 20% des cas au plus.

Influence de la taille et du nombre des communautés

Nous avons répété la première expérience mesurant le nombre de sommets visités sur
le graphe Gcc, une chaîne de 10 3-cliques (voir annexe B).

Les résultats obtenus, comparés à GLF50 et GPA50, sont présentés figure 7.3 (en échelle
logarithmique).

On remarque que SWAGG est moins efficace sur le graphe Gcc, en terme de ratio
de nombre de sommets visités comparé à GLF50 et GPA50, alors qu’il comprend moins
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Figure 7.3 – Nombre total de sommets visités par SWAGG et RW, petits graphes, échelle
logarithmique en ordonnée

de sommets. L’écart-type du nombre de sommets visités par SWAGG est plus important
également.

Nous expliquons cela par le fait que le graphe Gcc est beaucoup moins « évident » à
parcourir pour SWAGG, sa disposition cyclique fait qu’il possède un diamètre important et
la taille des chemins source-cible est grande en moyenne par rapport au nombre de sommets
dans le graphe : si on tire deux sommets au hasard dans GLF50, la taille du chemin entre
ces deux sommets a une plus grande probabilité d’être faible que si l’on tire deux sommets
dans Gcc.

Ainsi, le parcours heuristique a plus de chance de se perdre dans Gcc et de faire aug-
menter le nombre de sommets visités. On remarque néanmoins que SWAGG conserve de
bien meilleures performances sur cette métrique que la marche aléatoire classique : environ
40 000 sommets visités pour SWAGG contre environ 100 000 pour cette dernière.

Longueurs de chemins par rapport à l’optimal

Nous considérons un autre cas de référence pour évaluer SWAGG en comparant la
taille du chemin qu’il évalue à celle d’un chemin optimal, tel que formé par l’algorithme de
Dijkstra (1959). Nous rappelons que, comme indiqué section 7.2.3, p. 137, cet algorithme
n’est pas un compétiteur car il ne respecte pas les contraintes de réalisme fixées, il est
utilisé ici uniquement comme critère d’évaluation.

Pour chaque couple de sommets non voisins, on calcule le rapport

|SDijkstra|
|SSWAGG|

146



7.5. Bilan

Le rapport est égal à 1 si le chemin trouvé par SWAGG est le plus court, car l’algorithme
de Dijkstra garantit de trouver le chemin le plus court, il décroît lorsque la taille du chemin
trouvé par SWAGG augmente.

Ces rapports sont ensuite additionnés, et l’on cherche donc à obtenir une somme de
valeur maximale, la valeur maximum étant atteinte si tous les ratios valent 1 soit le nombre
de paires de sommets non-voisins, qui vaut 14 208 pour Gtest.

On évalue les moyennes et écarts-types de ces sommes, en répétant 50 fois cette expé-
rience sur le graphe Gtest. Nous avons obtenu un score moyen de 1329, avec un écart-type
de 19.

Sur l’ensemble du graphe Gtest, on peut donc déduire que les chemins trouvés sont
environ 10 fois plus longs, en moyenne, que les chemins trouvés par Dijkstra. Ce nombre
peut paraître élevé mais souffre de l’effet d’agrégation de la moyenne : si l’on regarde dans
le détail il y a un certain nombre de ratios valant 0.5 (chemin de SWAGG deux fois plus
long donc), quand certains valent 0.01 environ, les cas où SWAGG s’égare et fait appel à un
tirage complètement aléatoire du successeur par exemple, impactant de ce fait lourdement
la moyenne. Cependant, l’écart-type faible laisse penser que ces cas sont peu fréquents.

De plus, la plupart des chemins étant relativement courts du fait du diamètre du graphe
et de l’effet petit-monde, SWAGG peut trouver des chemins dont la différence de longueur
à l’optimale en valeur absolue est de 1 ou 2, diminuant pourtant de beaucoup la somme.
Par exemple, un chemin de longueur 5 trouvé par SWAGG pour une longueur optimale
de 3, produit un ratio de 3/5 = 0.6. L’impact sur la somme est donc fort mais le chemin
retourné n’est pas nécessairement non pertinent : la taille moyenne des chemins induit
un léger biais de perception sur l’efficacité réelle de SWAGG. Il est alors nécessaire de
déterminer, par rapport au contexte, si l’on considère qu’une personne en rencontrant 5
autres a perdu trop de temps par rapport à une personne en rencontrant 3 pour arriver à
la même cible.

7.5 Bilan

A partir du cas d’étude proposé par le projet ANR Homo Textilus (section 7.1), un
événement semblable à un salon de type job dating dans lequel chaque participant porte
un dispositif mobile interactif et communicant, nous avons identifié une problématique
particulière : trouver une personne cible préalablement inconnue mais dont on connaît la
communauté.

Après avoir formalisé la tâche considérée (section 7.2, nous avons proposé un scénario
permettant d’exploiter le dispositif communicant dans le contexte du cas d’étude en utili-
sant une stratégie par recommandation basée sur de l’information provenant de la structure
communautaire, ajoutée sur le graphe à l’aide d’une fonction de marquage, afin d’orienter
chaque participant vers sa cible. Nous avons élaboré un algorithme, SWAGG, et mené dif-
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férentes expériences permettant de valider l’apport du scénario proposé par rapport à un
scénario classique dans lequel les participants n’ont pas de stratégie d’orientation, assimilé
ici à une marche aléatoire. Nous avons constaté que SWAGG permet de visiter en moyenne
un nombre de sommets très inférieur à la marche aléatoire, tout en gardant une longueur
de chemin type acceptable.
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Nous concluons cette thèse en synthétisant les différentes contributions apportées ainsi
que les perspectives qu’elles ouvrent.

Synthèse des contributions

Dans le cadre général et très actif de la détection de communautés dans les graphes,
nous nous sommes intéressé à trois variantes de cette tâche, dans le cas de référence des
communautés disjointes dans des graphes statiques et dans deux extensions concernant res-
pectivement les communautés disjointes et les graphes dynamiques. Nous avons considéré
ces problématiques dans le contexte plus spécifique où ces graphes formalisent des réseaux
décentralisés d’objets mobiles connectés, qui imposent des contraintes fortes et nécessitent
de relever deux défis principaux : les méthodes proposées doivent être décentralisables et
limiter la propagation de données dans le réseau.

Nous avons, pour chacune des trois variantes de la tâche de détection de communautés,
proposé des états de l’art des méthodes existantes de la littérature, en nous intéressant
en particulier au domaine récent en pleine expansion des méthodes dites orientées-sommet
qui mettent en œuvre le paradigme TLAV particulièrement approprié aux contraintes spé-
cifiques proposées.

Nous avons proposé un principe global de fonctionnement original obéissant à l’ap-
proche appelée leader-follower dans lequel certains sommets endossent un rôle particulier,
de leader, à qui sont associés les autres sommets, dits followers, qui permettent de former
les communautés après agrégation. L’une des spécificités essentielles du principe que nous
proposons est d’autoriser chaque sommet à être à la fois leader et follower. Nous avons
proposé dans ce but une mesure originale de préférence entre sommets, selon les principes
d’homophilie et d’attachement préférentiel constatés dans les réseaux sociaux, l’agreement.

Nous avons ensuite décliné ces principes généraux pour les trois variantes de la tâche de
détection que nous avons considérées, en proposant pour chacun un algorithme ainsi qu’une
implémentation décentralisée satisfaisant les contraintes des réseaux spécifiques auxquels
nous nous sommes intéressé : VOLCAN permet d’identifier les communautés disjointes
dans un graphe statique, LOCNeSs l’étend pour permettre la détection de communautés
recouvrantes, dans lesquelles un sommet peut appartenir à plusieurs communautés, néces-
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sitant en particulier une nouvelle définition des sommets leaders candidats, c’est-à-dire des
sommets préférés, ainsi que de l’étape d’agrégation. DynLOCNeSs généralise encore l’ap-
proche proposée afin de permettre le traitement de graphes dynamiques, dont les sommets
et les arêtes évoluent au cours du temps.

Nous avons étudié expérimentalement chacun de ces algorithmes sur les benchmarks
classiques de données artificielles et de petits graphes réels, en les comparant aux méthodes
de l’état de l’art et en établissant empiriquement la pertinence de nos propositions.

Enfin nous nous sommes intéressé à une application dans le cadre du projet de recherche
ANR Homo Textilus sur les vêtements intelligents qui conduisent à la formation d’un ré-
seau mobile ad-hoc opportuniste, spontané et décentralisé. Nous avons formalisé la tâche
de l’identification d’interlocuteur comme une recherche de chemin par recommandation
locale contrainte par la prise en compte de stratégies humaines et avons proposé un algo-
rithme original, SWAGG, qui exploite la structure communautaire du graphe pour biaiser
efficacement une marche aléatoire : les expérimentations montrent que SWAGG permet
de réduire l’exploration du graphe et constitue un premier pas vers un parcours de graphe
stratégique utilisant des informations sur les communautés pour s’orienter : il pourrait être
appliqué dans un contexte de routage de trafic réseau, de recherche d’information ou de
modélisation.

Perspectives

Les perspectives ouvertes par nos travaux s’articulent principalement autour de deux
axes, qui concernent respectivement l’approfondissement de la caractérisation, expérimen-
tale et théorique, des principes de fonctionnement et algorithmes que nous avons proposés
d’une part et, d’autre part, leur généralisation à d’autres formes de détection de com-
munautés dans les graphes, à la fois concernant le type de communautés et le type de
graphes.

Approfondissement de la caractérisation
Comme nous l’avons souligné à plusieurs reprises, les méthodes de détection de com-

munautés dans les graphes peuvent être organisées en deux grandes familles du fait de
la définition imprécise et non consensuelle de cette tâche : la première repose sur une
définition a priori, le plus souvent topologique, de la notion de communauté et regroupe
des méthodes qui optimisent l’extraction de ces structures dans les graphes. La seconde se
base sur une approche plus procédurale et définit des méthodes dont les structures extraites
dont l’objet d’une caractérisation a posteriori. C’est parmi ces dernières que figurent les
approches orientées-sommet et les algorithmes que nous avons proposés.

Caractérisation expérimentale topologique
Nous envisageons dans un premier temps de développer cette caractérisation des mé-

thodes que nous avons développées dans cette thèse, en particulier pour étudier plus préci-
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sément la forme (taille, répartition des degrés, valeurs de conductance...) et la composition
(densité, pureté...) des communautés identifiées par VOLCAN et LOCNeSs. Dans le cas
dynamique, pour DynLOCNeSs, cette problématique vise à évaluer le comportement de la
méthode sur un plus grand nombre de types d’évolution de communautés, dans un contexte
plus riche que la planted bissection.

L’une des problématiques associées est alors la définition de graphes de test appropriés,
nous envisageons par exemple d’utiliser le benchmark de Largeron et al. (2015) ainsi que,
pour le cas dynamique, des graphes réels tel que celui tiré d’une rando-roller capturée dans
le cadre du projet RollerNet (Tournoux et al., 2011).

Caractérisation computationnelle et implémentation parallèle
A côté de la caractérisation topologique des résultats fournis par les algorithmes, il

est également crucial, dans le domaine du traitement des graphes, d’évaluer les temps de
calcul et capacité de passage à l’échelle. Nous avons constaté que notre implémentation
primitive de LOCNeSs traite un graphe ayant de l’ordre d’un million de sommets généré
par le benchmark LFR (Lancichinetti et al., 2008) de degré moyen 4 en moins de 20
minutes.

Les algorithmes que nous avons proposés étant totalement décentralisables, nous avons
veillé à proposer une algorithmique adaptée, nous souhaitons en réaliser une implémenta-
tion dans les frameworks Giraph ou Pregel (Han et al., 2014a). Elle permettra d’étudier,
en particulier, la question du passage à l’échelle et le traitement de graphes de très grandes
tailles et d’appliquer les algorithmes que nous avons proposés à des réseaux réels.

Evaluation écologique
Nous souhaitons également caractériser nos approches dans un autre contexte expé-

rimental, en situation « écologique », c’est-à-dire en recréant le contexte d’exploitation
envisagé : il s’agit plus précisément d’exploiter des communautés détectées en temps réel
par DynLOCNeSs par exemple pour router le trafic dans un réseau de téléphones portables.

Une telle mise en œuvre permet de s’affranchir de la question de la définition des
critères de qualité des communautés identifiées, en envisageant une évaluation globale et
applicative. Une telle mise en situation soulève soulève de nombreux défis, parmi lesquels
le développement d’une implémentation sous forme d’application mobile et l’organisation
d’une expérimentation réelle.

Caractérisation théorique
En parallèle de la démarche expérimentale décrite dans les paragraphes précédents, il

est important de s’intéresser à une approche théorique de caractérisation des résultats de
l’algorithme, à la fois en terme de complexité calculatoire (temps et espace) et topologique.
Nous souhaitons également la mettre en œuvre pour les principes de fonctionnement et
algorithmes proposés. En particulier, nous souhaitons établir des résultats sur les liens entre
la mesure de préférence proposée (agreement) et la conductance des ensembles de sommets
identifiés comme communautés, conformément aux résultats observés expérimentalement.
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Autres communautés, autres graphes

Les travaux que nous avons réalisés ouvrent également des perspectives concernant la
mise en œuvre des principes que nous avons proposés pour d’autres formes de détection de
communautés, plus précisément pour l’identification de communautés enrichies et pour le
traitement de graphes plus riches.

Communautés avec multi-appartenances floues
LOCNeSs permet d’identifier des communautés recouvrantes, c’est-à-dire dont les inter-

sections sont non vides. Les multi-appartenances qu’il définit sont binaires, au sens où un
sommet appartient ou n’appartient pas à chacun des communautés de l’ensemble des com-
munautés. Il nous paraît intéressant d’étendre cette définition à des multi-appartenances
floues, où un sommet peut appartenir avec un degré compris en 0 et 1 à chaque commu-
nauté. Cette problématique a été investiguée par Gregory (2011) mais hors du contexte
de la théorie des sous-ensembles flous (Zadeh, 1965). La mise en œuvre de techniques de
clustering évidentiel (Antoine et al., 2014) pour la détection de communautés (Zhou et al.,
2015) constitue également une piste prometteuse dans ce cadre.

Graphes attribués
Les graphes attribués sont des graphes dans lesquels chaque sommet, ou chaque arête,

porte une information supplémentaire, par exemple sous forme catégorielle, numérique ou
textuelle (Zhou et al., 2009b, Bothorel et al., 2015). Ce paradigme très riche est par-
ticulièrement adapté aux réseaux sociaux, où la proximité des utilisateurs se définit par
des liens de natures diverses (intérêts/goûts, relationnels, géographiques...) mais pose un
certain nombre de défis, en particulier concernant les compromis à effectuer entre le regrou-
pement de sommets sur critères structurels et sur critères sémantiques. Cette complexité
pose une difficulté toute particulière pour l’adaptation des approches que nous avons pro-
posées, locales et décentralisées, car la comparaison de données nécessite leur échange entre
sommets, générant du trafic réseau que l’on souhaite pourtant limiter.

Liens faibles
Enfin, si les méthodes que nous avons proposées sont basées sur la formation du graphe

considéré par homophilie et notamment par attachement préférentiel, valorisant donc par-
ticulièrement les sommets de fort degré, nous souhaitons étudier plus précisément les situa-
tions ne correspondant pas à ce modèle. Par exemple, comme nous l’avons exposé dans l’état
de l’art, l’homophilie n’est pas universellement présente, sa prévalence étant particulière-
ment mise en doute dans les réseaux sociaux (Shalizi & Thomas, 2011,Han et al., 2014b) :
l’étude des réseaux sociaux a également montré la force des « liens faibles » (Granovetter,
1973) qu’ils comportent, c’est-à-dire des relations entre utilisateurs de zones distantes du
graphe social, partageant peu de relations ou d’intérêts. Ces liens sont donc difficiles à
détecter ou à anticiper dans le cas des graphes dynamiques (Centola & Macy, 2007), pour-
tant ils sont d’une grande importance car ils constituent des « ponts » entre communautés
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(De Meo et al., 2014), dans notre cas des arêtes inter-communautaires. Nous pensons
que la prise en compte de ces phénomènes permettrait d’enrichir les méthodes proposées,
spécifiquement en vue d’analyser de grands réseaux sociaux.
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Annexe A

Critères d’évaluation expérimentaux

Sommaire
A.1 Indice de Jaccard . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 178

A.2 Indice de Rand (RI) et version ajustée (ARI) . . . . . . . . 178

A.3 Mesures basées sur l’entropie d’information . . . . . . . . . 180

A.3.1 Normalised Mutual Information (NMI) . . . . . . . . . . . . 181

A.3.2 Normalised Variation of Information (NVI) . . . . . . . . . . 181

A.4 Mesures basées sur la précision . . . . . . . . . . . . . . . . 182

Cette annexe présente différents critères utilisés afin d’évaluer la qualité des commu-
nautés détectées pour les expériences proposées dans ce manuscrit. Ils sont utilisés afin de
comparer deux partitions, généralement l’une produite par l’algorithme évalué et l’autre
servant de base de comparaison, produite par un algorithme de référence ou constituée par
annotation d’expert (vérité terrain).

Ces critères sont également présentés dans différents états de l’art sur la détection de
communautés (Fortunato, 2009, Xie et al., 2013) et sur le partitionnement de données
en général (Jain et al., 1999), ainsi que dans différents articles cités. Bien que nous en
citions et utilisions un certain nombre, de nombreuses controverses subsistent quant à la
propension de certains critères à représenter la qualité ou la précision d’un partitionnement.
Différents travaux s’attachent à évaluer la pertinence des critères eux-mêmes (Almeida
et al., 2011,Amelio & Pizzuti, 2015,Labatut, 2015).

Nous commençons par rappeler des notations utiles pour exprimer les différents critères,
en particulier concernant la matrice de confusion. Nous poursuivons en évoquant l’indice de
Jaccard section A.1, puis l’indice Rand et sa version ajustée section A.2. Nous présentons
ensuite les mesures basées sur l’entropie d’information NMI, section A.3.1 et NVI A.3.2 et
concluons cette annexe avec, section A.4, une mesure basée sur la précision et le rappel :
le score F1.
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Annexe A. Critères d’évaluation expérimentaux

Avant-propos : éléments en commun et matrice de confusion

Un certain nombre d’indices et mesures présentés dans la suite de l’annexe utilisent
le nombre d’éléments en commun dans les clusters des partitions considérées (dans les
expériences, les clusters comparés sont des communautés).

Soient deux partitions X et Y disjointes des sommets d’un graphe G = (V,E) et
n = |V |, telles que X = {X1, X2, ..., Xr} et Y = {Y1, Y2, ..., Ys}.

La matrice de confusion M de ces deux partitions est donc de taille r × s et chaque
élément Mij est le nombre d’éléments en commun entre les clusters Xi et Yj :

i ∈ J1, rK, j ∈ J1, sKMij = |Xi ∩ Yj |

A.1 Indice de Jaccard

Une des mesures de comparaison de partition les plus anciennes est l’indice de Jaccard
(1901), introduit pour comparer la distribution d’espèces de fleurs de montagne.

De façon simple, l’indice de Jaccard, noté J , calculé entre deux ensembles A et B, est
le rapport entre le cardinal de l’intersection de ces ensembles et celui de leur union :

J(A,B) =
|A ∩B|
|A ∪B|

La formulation de cet indice pour des partitions en sous-ensembles X,Y est plus com-
plexe, nous l’exprimons donc à l’aide de la matrice de confusion M :

J(X,Y ) =

∑
i

∑
j C

Mij

2∑
iC
|Xi|
2 +

∑
j C
|Yj |
2 −

∑
i

∑
j C

Mij

2

A.2 Indice de Rand (RI) et version ajustée (ARI)

L’indice de Rand (1971) (Rand Index, RI) est une mesure utilisée pour comparer deux
partitions d’un même ensemble, en évaluant leur degré de similarité.

Le principe de cet indice est d’établir un rapport entre le nombre de couples d’éléments
présents dans les mêmes ensembles, ou dans différents ensembles, dans les deux partitions
considérées.

On exprime généralement le Rand Index RI sous la forme intuitive suivante, avec
i, i1, i2 ∈ J1, rK, j, j1, j2 ∈ J1, sK, i1 6= i2, j1 6= j2 :

a = |{(u, v) ∈ V 2|u, v ∈ Xietu, v ∈ Yj}|, le nombre de couples de sommets présents
dans le même sous-ensemble dans X et dans Y .

b = |{(u, v) ∈ V 2|u ∈ Xi1 , v ∈ Xi2etu ∈ Yj1 , v ∈ Yj2}|, le nombre de couples de sommets
présents dans des sous-ensembles différents dans X et dans Y .
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c = |{(u, v) ∈ V 2|u, v ∈ Xietu ∈ Yj1 , v ∈ Yj2}|, le nombre de couples de sommets
présents dans le même sous-ensemble dans X mais dans des sous-ensembles différents dans
Y .

d = |{(u, v) ∈ V 2|u ∈ Xi1 , v ∈ Xi2etu, v ∈ Yj}|, le nombre de couple de sommets
présents dans des sous-ensembles différents dans X mais dans le même sous-ensemble dans
Y .

L’indice de Rand RI est alors exprimé de la façon suivante :

RI =
a+ b

a+ b+ c+ d

On remarque que la somme a+ b+ c+d correspond au nombre de couples de sommets,
soit Cn2 .

L’indice de Rand varie entre 0 et 1 : 0 indiquant que les sous-ensembles des deux
partitions n’ont aucun couple en commun et 1 qu’ils sont identiques. Lors de l’évaluation
des résultats d’une tâche de détection de communautés, si l’on compare à une partition de
référence on souhaite que le maximum de couples de sommets soient placés dans les mêmes
ensembles, et donc, on souhaite maximiser l’indice.

Problème avec l’indice de Rand

L’un des problèmes majeurs de l’indice de Rand est qu’il peut être facilement biaisé
(Hubert & Arabie, 1985, Santos & Embrechts, 2009), en effet l’espérance de cet indice
entre deux partitions aléatoires n’est pas nulle, et augmente « artificiellement » avec le
nombre d’ensembles dans les partitions considérées. Deux cas extrêmes sont à considérer :
d’abord si la partition considérée comporte très peu d’ensembles par rapport à la taille des
données, qui regroupent donc de nombreux sommets et augmentent beaucoup la valeur de
a et également si elle comporte de très nombreux ensembles de petite taille, qui diminuent
drastiquement le nombre de couples de sommets possibles dans ces ensembles et fait donc
augmenter la valeur de d, alors que la répartition proposée peut être tout à fait pertinente.

C’est pour cela que différentes variantes ont été proposées (Youness & Saporta, 2004),
dont l’indice de Rand Ajusté que nous détaillons ci-dessous.

Indice de Rand ajusté

L’indice de Rand ajusté (Adjusted Rand Index, ARI) est une version de l’indice de
Rand décrit ci-dessus intégrant la probabilité que deux couples de sommets soient classées
« au hasard » dans un même ensemble (Hubert & Arabie, 1985). Cette probabilité est
à définir dans la formule de l’ARI, on la choisit généralement uniforme. Soit p le nombre
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total de couples, on a alors :

ARI =
Cp2 (a+ d)− [(a+ b)(a+ c) + (c+ d)(b+ d)]

(Cp2 )
2 − [(a+ b)(a+ c) + (c+ d)(b+ d)]

L’ARI peut également être exprimé en fonction des Mij décrits en avant-propos au
début de l’annexe.

Soit xi =
∑s

j=1Mij et yj =
∑r

i=1Mij .

La formule de l’ARI est alors exprimée comme suit :

ARI =

∑
ij

(Mij

2

)
−
[∑

i

(
xi
2

)∑
j

(yj
2

)]
/
(
n
2

)
1
2

[∑
i

(
xi
2

)
+
∑

j

(yj
2

)]
−
[∑

i

(
xi
2

)∑
j

(yj
2

)]
/
(
n
2

)
La valeur de l’ARI peut être négative, si le nombre de couples placés dans des ensembles

identiques est moins élevé que la valeur attendue. Si les couples sont placés de manière
identique dans les deux partitions, la valeur est de 1, et si ils sont répartis de manière
aléatoire, la valeur est proche de 0.

Cela répond en partie au biais des partitions aléatoires dont souffre le RI originel,
cependant d’autres biais subsistent, notamment l’augmentation « artificielle » dans le cas
où les partitions sont composées de nombreux ensembles de petite taille.

A.3 Mesures basées sur l’entropie d’information

Nous présentons dans cette section deux mesures basées sur l’entropie d’information. De
même que RI et ARI, ces mesures permettent de comparer la similarité de deux partitions
d’un jeu de données en sous-ensembles. Comme nous l’avons vu avec l’indice de Rand,
l’assertion de qualité par présence de couples de sommets dans les mêmes ensembles est
contestable : la mesure peut-être biaisée, particulièrement lorsque l’on s’en sert comme
critère d’optimisation, par les nombre de sous-ensembles, et donc leur taille, contenant les
couples (voir Problèmes avec l’indice de Rand ci-dessus)

Les mesures présentées proposent, pour pallier cela, de mesurer l’entropie de l’informa-
tion apportée par une paire de deux sommets, au lieu de simplement compter les couples
présentes. On calcule donc l’entropie des couples de sommets présentes dans les clusters,
au sens de l’entropie d’information de Shannon (1948).

Nous présentons tout d’abord l’information mutuelle normalisée ou NMI, puis une me-
sure proche se basant sur un calcul de la variation d’information plutôt que de l’information
mutuelle : la variation d’information normalisée, NVI.

Note : lors des calculs on utilise par convention 0 log 0 = 0.
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A.3.1 Normalised Mutual Information (NMI)

L’information mutuelle normalisée, NMI de son signe anglophone (Strehl & Ghosh,
2003), est une variante normalisée de l’information mutuelle (MI). L’information mutuelle
mesure l’entropie apportée par la présence de couples de sommets dans les mêmes clusters,
à la manière de l’indice de Rand. Cependant, elle ne définit pas distance car elle ne respecte
pas nécessairement l’inégalité triangulaire (Amelio & Pizzuti, 2015).

Soit n le nombre total d’éléments, autrement dit le nombre de sommets dans le graphe.
On exprime la NMI à l’aide de la matrice de confusion M :

NMI(X,Y ) =
−2
∑

i

∑
jMij log

nMij

|Xi|·|Yj |∑
i |Xi| log |Xi|

n +
∑

j |Yj | log
|Yj |
n

De même que l’indice de Rand, la NMI varie entre 0 et 1, 0 signifiant que les partitions
ne partagent aucune information et 1 qu’elles partagent toute l’information, c’est-à-dire
qu’elles sont identiques.

L’effet de l’entropie d’information par rapport au comptage des couples est que la
présence des mêmes couples de sommets est très valorisée par rapport à la structure globale
des clusters. Autrement dit, la présence des mêmes couples dans un même cluster contribue
très fortement à la valeur de la NMI, y compris si le nombre de clusters dans les deux
partitions est différent. Il est ainsi possible d’obtenir une valeur de NMI très haute en
constituant une partition comprenant de nombreux petits clusters, qui constitueraient des
sous-ensembles des clusters de la partition de référence.

Cet effet est beaucoup moins important avec l’ARI, c’est pourquoi nous présentons
conjointement les deux mesures dans nos expériences : la valeur d’ARI rendant mieux
compte de l’adéquation avec la structure communautaire dans son ensemble, alors que la
valeur de NMI rend compte de la co-présence des sommets dans les mêmes ensembles.

Variante pour communautés recouvrantes

Nous utilisons dans le chapitre 4 une variante de la NMI prenant en compte la pos-
sibilité de multi-appartenance d’un sommet. Nous renvoyons à l’annexe B de l’article de
Lancichinetti et al. (2009) pour une description détaillée incluant les équations. D’autres
variantes de la NMI pour les communautés recouvrantes ont été proposées, notamment par
McDaid et al. (2011).

A.3.2 Normalised Variation of Information (NVI)

La variation d’information normalisée est quant à elle une variante normalisée de la
variation d’information, c’est-à-dire de la distance entre l’entropie des deux ensembles com-
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parées, calculée en additionnant ces entropies et en retranchant leur information mutuelle.
C’est une métrique.

Elle varie entre 0 et 1 mais le sens est inverse de celui de la NMI : 0 signifie qu’il n’y a
pas de variation entre les deux ensembles comparés, donc qu’ils sont identiques, alors que
1 signifie que la variation est totale, ils n’ont donc aucun élément en commun.

Soit n le nombre total d’éléments, autrement dit le nombre de sommets dans le graphe.
On exprime la NVI à l’aide de la matrice de confusion M :

NVI(X,Y ) =
−1

log n

∑
i

∑
j

Mij

n
log

Mij
2

|Xi| ∗ |Yj |

A.4 Mesures basées sur la précision

Nous présentons la précision et du rappel, ainsi qu’une mesure basée sur l’agrégation
des deux : le score F1.

En classification binaire, on distingue les éléments correctement classés (true positives)
et correctement rejetés (true negatives) des éléments incorrectement classés (false positives)
et incorrectement rejetés (false negatives).

Pour une partition en communautés X = {X1, ..., Xr} comparée à une partition de
référence Y = {Y1, ..., Ys}, on scrute des couples de sommets, comme pour les indices
présentés précédemment. Les définitions présentées sont les définitions adaptées du contexte
de la classification (Jain et al., 1999), dont le vocabulaire est différent de celles concernant
la recherche d’information (Salton & McGill, 1984).

On reprend pour cela le comptage des couples a, b, c, d utilisé pour le Rand Index (cf.
section A.2, p. 178).

La précision P est la statistique indiquant la proportion des couples de sommets classées
ensemble avec exactitude. Elle est calculée en effectuant le rapport du nombre de true
positives (a) sur la somme de tous les éléments « positives » dans la partition évaluée,
vrais comme faux (a + c) :

P (X,Y ) =
a

a+ c

Le rappel R est la statistique indiquant la proportion des couples de sommets classés
ensemble parmi tous les couples qui le sont également dans la référence. Elle est calculée
en effectuant le rapport du nombre de true positives a sur la somme des true positives et
false negatives (a + d, i.e. les couples « positives » dans la partition de référence) :

R(X,Y ) =
a

a+ d

La précision et le rappel sont deux mesures indispensables à présenter conjointement.
En effet, il est possible par exemple d’obtenir un rappel de 100% en produisant une seule
communauté regroupant tous les sommets. On utilise pour cela le score F1, qui est la
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moyenne harmonique de la précision et du rappel :

F1(X,Y ) = 2× P (X,Y )×R(X,Y )

P (X,Y ) +R(X,Y )

Note : le score F1 est un cas particulier de la mesure Fβ (pour β = 1) :

Fβ(X,Y ) = (1 + β2)× P (X,Y )×R(X,Y )

β2P (X,Y ) +R(X,Y )

Un β > 1 donne plus de poids au rappel, alors qu’un β < 1 donne plus de poids à la
précision.
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Annexe B

Jeux de données : graphes utilisés
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Cette annexe présente les jeux de données fournis en entrée aux algorithmes évalués
dans les différentes expériences présentées dans ce manuscrit. Nous présentons tout d’abord
différents générateurs de graphes artificiels puis deux graphes tirés de situations réelles et
enfin deux instances de graphes spécifiques.

B.1 Générateurs de graphes

Dans cette section, nous détaillons les générateurs de graphes artificiels ou synthétiques
(benchmark graphs en anglais). Le manque de graphes tirés de situations réelles, et surtout
leur manque de diversité, ont mené à la création de plusieurs méthodes et algorithmes
pour obtenir des graphes dont un certain nombre de propriétés sont paramétrables et donc
connues, garanties. Bien évidemment, malgré un niveau de perfectionnement croissant au
fil des années, ces benchmarks n’arrivent à l’heure actuelle pas encore à reproduire, tout du
moins de façon réaliste et combinée, certaines propriétés des réseaux réels (Orman et al.,
2013).
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Nous commençons par présenter un premier modèle simple mais néanmoins très utilisé
dans les premiers travaux de détection algorithmique de communautés sur graphes : générer
les communautés en utilisant une loi de Bernoulli. Nous présentons ensuite trois généra-
teurs très populaires : les deux premiers générant des graphes à structure communautaire
statique, proposé par Lancichinetti et al. (2008) et Dutot et al. (2007), le troisième géné-
rant des graphes dynamiques, proposé par Granell et al. (2015). A la fin de cette annexe
se trouve également présentation de deux instances de graphes utilisées dans certaines
expériences du chapitre 7.

B.1.1 Génération par probabilités

Une première façon simple et intuitive de générer des graphes paramétrables compre-
nant des communautés est de proposer une adaptation de la définition informelle d’une
communauté en distribution de probabilités, au sens de probabilité de présence d’arête
entre tel et tel sommet. Cette méthode a été très utilisée (Newman & Girvan, 2004,Clau-
set, 2005) avant l’apparition de benchmarks plus riches et complets tels que le benchmark
de Lancichinetti et al. (2008) (voir sous-section suivante).

On définit préalable le nombre total de sommets du graphe n et le nombre de commu-
nautés avec, pour chacune, le nombre de sommets qu’elle contient. On se munit ensuite de
deux probabilités pin et pout.

On divise ensuite les sommets du graphe en sous-ensembles de sommets correspon-
dant aux communautés définies précédemment. On scrute toutes les paires de sommets
existantes : chaque paire de sommets d’une même communauté sera reliée par une arête
avec la probabilité pin (et non reliée avec 1 − pin) et chaque paire de sommets de deux
communautés différentes sera reliée avec la probabilité pout (et non reliée avec 1 − pout).
Il est ainsi possible de paramétrer la densité des communautés ainsi que le degré moyen
attendu des sommets.

Une autre façon de décrire cette méthode permet de contrôler le degré moyen at-
tendu plus facilement. On définit ce degré comme un paramètre z, somme des arêtes
intra-communautaires zin et des arêtes inter-communautaires zout. Les arêtes sont placées
indépendamment et aléatoirement dans le graphe, en respectant en moyenne les propor-
tions fixées par z, zin et zout. On peut ainsi faire varier z, ou le fixer et faire varier zout, on
a alors zin = z − zout.

Bien sûr, cette méthode colle à la définition intuitive des communautés comme ensemble
« dont la connectivité interne est supérieure à la connectivité externe », mais elle ne permet
pas de rendre des propriétés plus complexes telles que l’effet petit-monde ou l’assortatitivé.
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B.1.2 Générateur de Lancichinetti, Fortunato, Radicchi (2008)

Devant le constat des limitations de la méthode précédente, Lancichinetti et al. (2008)
ont proposé une méthode, ainsi qu’un programme exécutable l’implémentant.

Ce générateur produit un graphe à nombre de communautés variable de tailles variables,
garantissant une distribution des degrés en loi de puissance dont l’exposant est paramé-
trable (sans échelle). Des optimisations permettent d’optimiser le temps de génération tout
en gardant des garanties très fortes sur cette distribution des degrés.

Il permet également à un sommet d’appartenir à plusieurs communautés, et ainsi de
générer une structure en communautés recouvrantes. Une limitation cependant, est que
le nombre de communautés auquel appartient chacun de ces sommets est défini de façon
exact et non en tant que maximum, ce qui est peu réaliste par rapport aux constatation
opérées dans les réseaux réels (Xie et al., 2013).

Les nombreux paramètres définissables incluent :

N nombre de sommets du graphe
k degré moyen des sommets
max k degré maximal pour un sommet
µ paramètre de mélange (voir ci-après)
t1 (opposé de) l’exposant de la loi de distribution des degrés
t2 (opposé de) l’exposant de la loi de distribution des tailles de commu-

nautés
min /max c min et max pour les tailles de communautés
on nombre de sommets multi-appartenants
om nombre de multi-appartenances exact pour chacun des on sommets

multi-appartenants

Le paramètre de mélange µ ∈ [0, 1] est défini comme le paramètre de mélange des
sommets entre leur communauté et le reste du graphe, représentant les probabilités du
modèle précédent (section B.1.1, p. 186). Concrètement, chaque sommet possède fraction
1− µ de ses voisins dans sa propre communautés et µ en dehors, dans le reste du graphe.
Ainsi, un µ élevé crée des communautés très « mélangées » entre elles et moins facilement
détectables, contrairement à un µ faible.

Les seuls paramètres obligatoires sont N, k,max k et µ, le reste pouvant être utilisé
au choix de l’utilisateur pour préciser un peu plus la structure du graphe : la distribution
des degrés est formée selon les paramètres restants spécifiés (ou leur valeur par défaut).
Si l’ensemble des paramètres est incohérent (par exemple, min c > k), aucun graphe n’est
généré.
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B.1.3 GraphStream : générateur de Dutot, Gain, Olivier, Pigné (2007)

GraphStream (Dutot et al., 2007) ne propose pas de modèle de génération comme le
générateur de Lancichinetti et al. (2008) mais une implémentation de modèles généra-
tifs de graphes existants (aléatoire, grille, attachement préférentiel, Watts-Strogatz...) en
Java. Il dispose d’une boîte à outils relativement complète et extensible par un utilisateur,
permettant de générer, exporter, charger, manipuler et visualiser tous types de graphes.

La génération se fait par ajout successif d’arêtes, conformément au modèle génératif
choisi. Ainsi, GraphStream peut être utilisé pour générer des graphes statiques (état termi-
nal d’une suite finie d’ajouts d’arêtes) ou un graphe dynamique si l’on sauvegarde chaque
état du processus de génération.

Nous l’avons utilisé afin de créer des graphes artificiels d’attachement préférentiel uti-
lisés pour certaines expériences du chapitre 7.

B.1.4 Générateur de Granell, Darst, Arenas, Fortunato, Gómez (2015)

Le dernier générateur que nous présentons est l’œuvre de Granell et al. (2015) et
permet de construire des graphes dynamiques sous la forme d’une séquence de graphes,
chaque instance représentant un état successif du graphe.

Le nombre de sommets est paramétré par l’utilisateur et ne change pas au cours de
l’évolution, seules les arêtes apparaissent et disparaissent pour refléter le changement de la
structure communautaire. Le nombre de communautés présentes au départ est également
fixé par un paramètre et doit être un multiple de 2 (de 4 pour le motif mixed), ce qui est
une première limitation du générateur de Granell et al. (2015).

La répartition originelle des arêtes est définie à l’aide de probabilités liées à la densité
intra/intercommunautaire. En cela le graphe originel, à l’état t0, se rapproche d’un graphe
généré par le processus décrit section B.1.1, p. 186. Ce processus étant simpliste par rapport
à l’état actuel des générateurs de graphes artificiels, on peut considérer que c’est une
seconde limitation de ce générateur.

Les communautés vont ensuite évoluer suivant un motif, également paramétré, choisi
parmi 3 possibilités :

— grow-shrink : certaines communautés vont grossir et d’autres rétrécir en consé-
quence.

— merge-split : certaines communautés vont fusionner et d’autres se scinder en deux.
— mixed : un mélange d’actions des deux motifs précédents.

L’évolution a lieu selon un nombre de pas de temps τ paramétré. Il faut noter que la
taille totale de la séquence générée peut rapidement grossir puisqu’elle est proportionnelle
au nombre de pas de temps. Ainsi un graphe de seulement 100 sommets de degré moyen
4 représente, en terme de nombre moyen d’arêtes, 2000 arêtes pour 5 pas de temps, 12000
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arêtes pour 30 pas de temps et 40000 arêtes pour 100 pas de temps. Le temps de génération
et la taille du fichier généré augmentent en conséquence.

Granell et al. (2015) présentent également des expériences dans leur article et mettent
en avant le principal avantage de l’algorithme : les motifs proposés sont bien présents,
cohérents et détectables par une méthode de détection communauté (les auteurs ont choisi
d’illustrer avec l’algorithme de Mucha et al. (2010)).

B.2 Graphes tirés de situations et réseaux réels

Si les graphes générés artificiellement constituent la première source de données d’éva-
luation d’algorithmes de détection de communautés, ils ne sauraient constituer la seule.
En effet, la génération est opérée depuis un modèle, certes paramétrables, mais défini et
immuable. Ce modèle tente de capturer au mieux les phénomènes se déroulant dans les ré-
seaux, mais des processus latents, cachés, sont à l’heure encore mal connus, ignorés ou tout
simplement trop compliqués à reproduire et implémenter. Il est donc tout à fait possible de
créer des algorithmes optimisés montrant d’excellentes performances sur les benchmarks
artificiels, car capturant les propriétés et variables contenues dans ces benchmarks, mais
beaucoup moins efficaces sur des graphes tirés de situations et réseaux réels. C’est pourquoi
ces graphes sont un complément indispensable pour l’évaluation des algorithmes.

Nous présentons ici deux graphes tirés de réseaux sociaux réels, tout d’abord un graphe
ancien et très célèbre contenant des communautés disjointes : le club de karaté de Zachary,
puis un graphe plus récent contenant des communautés recouvrantes, tiré d’un relevé d’ami-
tiés entre collégiens.

B.2.1 Club de karaté de Zachary

Ce graphe représente une situation vécue et décrite par Zachary (1977), qui l’a analysée
d’un point de vue sociologique. Il s’agit du résultat de l’évolution des relations interper-
sonnelles entre les 34 membres d’un club de karaté, étudiées par Wayne Zachary pendant
trois ans entre 1970 et 1972. Plus précisément, Zachary a étudié les interactions ayant eu
lieu hors du contexte du club.

Durant la période de l’étude, un conflit a eu lieu entre le président/gérant du club
(représenté par le sommet 34 dans le graphe) et le professeur de karaté (sommet 1). Ce
conflit mena à la scission du club : la moitié environ des membres partirent former un
nouveau club autour du professeur, les autres restèrent et trouvèrent un nouveau professeur,
ou abandonnèrent le karaté. Zachary documente la décision de chacun des membres, et on
peut donc considérer que deux communautés sont présentes : les membres faisant partie
du nouveau club, et les autres (restant dans l’ancien club et abandonnant).

Le graphe résultant de ce réseau social comporte 34 sommets et 78 arêtes, chacune
indiquant que les deux membres ont substantiellement interagit durant la période scrutée.
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Annexe B. Jeux de données : graphes utilisés
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Figure B.1 – Réseau d’amitiés entre collégiens, figure tirée de (Xie et al., 2013)

Dans son article, Zachary opère une coupe max-flow–min-cut à l’aide de l’algorithme de
Ford-Fulkerson (Ford, 1956), et prédit correctement le comportement de chaque membre,
mis à part le membre identifié par le sommet 9.

Les algorithmes de détection de communautés poursuivent le même but : prédire cor-
rectement des communautés correspondant aux deux groupes présents après la scission,
éventuellement plus précisément en se référant à des détails donnés par Zachary dans son
article.

Le postulat assez fort derrière ce graphe est bien sûr que les interactions relevées sont
suffisantes pour prédire le comportement d’un membre, i.e. son appartenance à telle com-
munauté après la scission, ce qui est loin d’être évident. De plus, étant donné le très faible
nombre de sommets du graphe, même un petit nombre d’erreurs de classification fait chuter
des métriques comme l’ARI et la NMI de mesure significative.

Il est donc plus intéressant d’utiliser ce benchmark comme une évaluation visuelle
et rapidement, « décorticable » des résultats d’un algorithme, que pour une évaluation
rigoureuse de la qualité de l’algorithme.

B.2.2 Amitiés entre collégiens

Ce graphe est tiré d’une étude longitudinale 20 menée aux Etats-Unis par le National
Institute of Child Health and Human Development sur l’évolution de la santé d’un groupe
de personne, commencée alors que ces personnes étaient au collège et toujours en cours
(Carrier, 2017). Cette étude concernent de nombreux paramètres de santé physique et
mentale, et a donné lieu à de nombreuses publications 21.

Le graphe proposé (Fig. B.1), utilisé également par Xie et al. (2013), comporte 69
sommets et 440 arêtes, le degré moyen est 6.4. Il a été constitué en utilisant une partie

20. Qui suit une population donnée à long terme
21. http://www.cpc.unc.edu/projects/addhealth/publications/database
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B.3. Instances de graphes

des questionnaires retournés remplis et retournés par les élèves participant eux-mêmes lors
de la première phase de l’étude (1994-95). Chaque sommet représente un élève et chaque
arête un lien d’amitié substantielle entre deux élèves, déterminé d’après les réponses aux
questionnaires : contacts fréquents, visites de l’un chez l’autre etc.

Xie et al. (2013) considèrent comme la « vérité terrain » le partitionnement en classes
scolaires : la communauté de chaque élève est représentée par la classe du collège (grade
7-12) à laquelle il appartient.

Ce graphe est utilisé pour la détection de communautés recouvrantes, néanmoins comme
nous l’avons exposé dans le chapitre 4, la notion de recouvrement et de multi-appartenance
n’est pas présente de façon innée dans les graphes de terrain. Les auteurs proposent donc
une liste de sommets recouvrants « évidents », tels que des sommets possédant de fortes
connexions dans un autre groupe, en plus du leurs : les sommets 26, 32, 33, 45, 46 et 61.
Ils notent également que le sommet 42 n’a pas d’appartenance particulière à une classe
mais constitue un « pont » (bridge) entre les classes 7, 8, et 9. Cette situation peut être
expliquée par l’abstraction du graphe : il ne représente que partiellement les résultats de
l’enquête analysés.

B.3 Instances de graphes

Enfin, nous présentons deux instances de graphes utilisées pour des expériences du
chapitre 7 : Gtest et Gcc.

Graphe Gtest

Gtest est généré par LFR. Il ne comporte pas de communautés recouvrantes.
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Annexe B. Jeux de données : graphes utilisés

Paramètres de Gtest

Nombre de sommets 128
Nombre de paires de sommets non-voisins 14208
Degré moyen 16
Degré max 16
Nombre de communautés 4
Nombre min de sommets par communauté 32
Nombre max de sommets par communauté 32
Paramètre de mixage 0.1

Graphe Gcc

Gcc (cc comme cliques chain) est une suite de 10 3-cliques reliées les unes aux autres.

Paramètres de Gcc

Nombre de sommets 30
Degré moyen 2.67
Degré max 3
Nombre de communautés 10
Nombre min de sommets par communauté 3
Nombre max de sommets par communauté 3
Paramètre de mixage -
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Annexe C

Eléments théoriques autour de la
détection de communautés

orientée-sommet

Sommaire
C.1 Connectivité et graphes expanseurs . . . . . . . . . . . . . . 193

C.2 Graphes de terrain, voisinages de sommets et conductance 195

Cette annexe présente des notions sortant du cadre de la thèse mais néanmoins utiles
pour détailler davantage le fonctionnement des méthodes orientées sommet. Nous présen-
tons tout d’abord des éléments de théorie des graphes liés à la connectivité, étendant les
notions présentées dans le chapitre 1, p. 6. Nous discutons ensuite des marches aléatoires
locales sur graphe, à la base de certaines méthodes de partitionnement de graphe orien-
tées sommets, puis nous présentons les résultats de Gleich & Seshadhri, formalisant les
communautés trouvées par ce biais.

C.1 Connectivité et graphes expanseurs

La connectivité d’un graphe est très liée à la conductance et au nombre isopérimétrique
discutés dans la section 1.1.4, p. 9. Un modèle de graphe particulier disposant d’une forte
connectivité est celui des graphes expanseurs (expander graphs, (Hoory et al., 2006)), dont
nous discutons ensuite. Nous ne rentrons pas dans les détails de la théorie élaborée autour
de ces graphes ni les propriétés liées car cela dépasse le cadre des travaux présentés dans
la thèse.

Connectivité

La notion de connectivité d’un graphe, très riche, peut être introduite de façon simple :
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Annexe C. Eléments théoriques autour de la détection de communautés orientée-sommet

Définition La connectivité des sommets (resp. arêtes) d’un graphe est le nombre de som-
mets (resp. arêtes) à supprimer de ce graphe afin de le rendre non-connexe.

En particulier, dans un contexte de partitionnement ou de structure communautaire,
la connectivité d’un sous-ensemble SG du graphe vers un autre S′G est le nombre d’arêtes
de SG reliant des sommets de SG à des sommets de S′G.

Plus la connectivité d’un graphe est haute, plus il existe de petits nombres de ses
sommets reliés à un grand nombre d’autres sommets. Cette propriété est utile pour mesurer,
par exemple, la circulation de l’information dans un réseau, afin d’anticiper si l’information
ayant pour origine un sous-graphe pourrait facilement « en sortir » et se diffuser dans le
reste du graphe, ce qui est plus susceptible de se produire si le graphe possède une bonne
connectivité.

Un sous-graphe possédant un grand nombre isopérimétrique signifie qu’il dispose de
beaucoup d’arêtes vers le reste du graphe : il possède donc une très bonne connectivité mais
ne formerait probablement pas une bonne communauté (car intuitivement une communauté
a peu de liens vers le reste du graphe). Au contraire, on cherche plutôt à obtenir des sous-
graphes de nombre isopérimétrique minimum car ils témoignent de la présence de « goulets
d’étranglement », peu d’arêtes les relient au reste du graphe.

Graphes expanseurs

Un graphe expanseur est, de façon simple, un graphe particulier, épars (peu dense),
montrant une une forte connectivité 22. On détermine généralement cette connectivité par
le taux d’expansion d’un tel graphe, qui est son nombre isopérimétrique. Plus le taux d’ex-
pansion est élevé, plus le graphe comporte de petits sous-ensembles de sommets possédant
de nombreuses connexions avec le reste du graphe.

Les graphes expanseurs sont très utilisés pour la constructions de bons codes correc-
teurs d’erreur par exemple ainsi que de réseaux diverses dont on veut assurer une bonne
connectivité. En effet, de par leurs propriétés, les graphes expanseurs fournissent des ga-
ranties théoriques quant à la convergence de marches aléatoires (vers des distributions
stationnaires), généralement très rapides. Pour plus de détails sur les graphes expanseurs,
nous renvoyons à l’article d’état de l’art très complet de Hoory et al. (2006).

22. On requiert généralement que le graphe soit épars afin de ne pas considéré de situations triviale, en
effet un graphe complet, par exemple, a par définition une très forte connectivité, mais ce n’est souvent
pas un cas que l’on souhaite considérer.
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C.2. Graphes de terrain, voisinages de sommets et conductance

C.2 Graphes de terrain, voisinages de sommets et conduc-
tance

Résultats de Gleich & Seshadhri

Les quelques résultats mathématiques relatifs aux valeurs de conductance atteignables
par les algorithmes de détection de communautés proposés dans le chapitre 2 (section 2.5.2,
p. 58 plus particulièrement) sont proposés pour n’importe quel graphe. Or, on pourrait
espérer que les propriétés particulières des graphes de terrain permettent d’aller plus loin.

Nous présentons ici des travaux de David Gleich et Seshadhri Comandur, datant de
2011 (publiés à ACM SIGKDD 2012), reliant des propriétés d’un graphe à l’existence de
coupes de faible conductance au voisinage des sommets. Ils sont très importants pour
justifier le fonctionnement des algorithmes proposés dans cette thèse. Les preuves de ces
théorèmes sont disponibles dans l’article.

Nous utilisons ici un graphe G = (V,E), les notations usuelles introduites en début de
manuscrit, ainsi que les notations suivantes :

S ⊂ V un sous-ensemble de sommets du graphe,
∂S la coupe autour des sommets S (cf. section 1.1.4, p. 9),
κ ∈ [0, 1] le coefficient de clustering global d’un graphe G (cf. section 1.2.3.3),
W l’ensemble des triplets non connectés de G,
Wv l’ensemble des triplets non connectés centrés sur le sommet v 23, et |Wv| =

(
dv
2

)
pv = |Wv |

|W | ,
fd le nombre de sommets de degré d
Un premier résultat intéressant montre que, en moyenne, la conductance d’une coupe

autour d’un sous-ensemble de sommets d’un graphe est liée à son coefficient de clustering
global : plus le coefficient est élevé, plus la cette conductance est faible.

Lemme C.2.1 (Conductance des coupes de voisinage).

∑
v

(
pv
|∂Γ(v)|
|Wv|

)
=

∑
v |∂Γ(v)|
|W |

= 2(1− κ)

Ainsi, un haut coefficient de clustering global κ entraîne que la somme des conductance
des coupes aux voisinages de tous les sommets du graphe sera basse. Il en résulte que
l’espérance de la conductance d’une coupe au voisinage d’un sommet particulier est basse.
Le théorème 2.5.1, p. 57 établit l’existence et borne la valeur de conductance d’une telle
coupe.

Un autre théorème, que nous ne reproduisons pas ici, montre également que sous la
même condition de distribution des degrés, il existe de larges cœurs dans le graphe.

23. C’est-à-dire, les ensembles de 3 sommets u, v, w tels qu’il existe une arête (u, v), une arête (v, w)
mais pas d’arête (u,w)
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Annexe C. Eléments théoriques autour de la détection de communautés orientée-sommet

Enfin, il est important de de noter que les bornes théoriques présentées sont faibles, car
elles expriment un pire cas : la valeur prouvée de la conductance atteignable (théorème
ci-dessus) n’est en pratique pas très intéressante pour obtenir des communautés structu-
rellement intéressantes. Néanmoins, c’est une première garantie théorique et, de même que
ce que l’on observe généralement en détection de communauté, les valeurs typiquement
atteintes sont bien meilleures (i.e. plus faibles en ce qui concerne la conductance).

Tout en constituant une progression importante dans la compréhension des ressorts
théoriques et mathématiques de la détection de communautés, ces travaux continuent éga-
lement d’en illustrer l’une des difficultés majeures : la performance des algorithmes sur
ce problème, pourtant au moins NP-difficile, souvent bien plus efficaces que les bornes
théoriques des pires cas, reste difficile à comprendre et à expliquer.
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Résumé

Les travaux présentés dans la thèse s’inscrivent dans le cadre de l’analyse des graphes de
terrain (complex networks) et plus précisément de la tâche de détection de communautés,
c’est-à-dire la reconnaissance algorithmique de sous-graphes particulièrement denses. Nous
nous intéressons spécifiquement à l’implémentation d’une telle méthode dans un contexte
fortement décentralisé et distribué : des réseaux MANET opportunistes formés par de
petits objets connectés communiquant en pair-à-pair.

Afin de tenir compte des contraintes d’exécution d’algorithme dans de tels réseaux, les
travaux présentés dans la thèse proposent des méthodes conçues selon le paradigme récent
et actif nommé orienté sommet, en alliant le traitement de graphes Think-Like-a-Vertex
aux méthodes de détection de communautés basées sur des leaders ou des graines : celles-ci
présentent en effet des propriétés de décentralisation qui autorisent des implémentations
parallèles et distribuées appropriées au cadre applicatif considéré.

Dans ce contexte, nous proposons d’une part un principe global de fonctionnement ori-
ginal que nous mettons en œuvre et déclinons dans trois algorithmes dédiés à trois confi-
gurations différentes de la tâche de détection de communautés : l’algorithme VOLCAN
considère le cas de référence des communautés disjointes dans un graphe statique. Nous
l’étendons ensuite avec l’algorithme LOCNeSs au cas des communautés recouvrantes, qui
autorisent un sommet à appartenir à plusieurs communautés simultanément : cette généra-
lisation donne plus de flexibilité à la détection et la rend plus appropriée au cadre applicatif
considéré. Nous examinons également le cas des graphes dynamiques, c’est-à-dire dont les
sommets et les arêtes évoluent au cours du temps, auquel est consacré l’algorithme Dyn-
LOCNeSs. Chacun des algorithmes est associé à une implémentation décentralisée et fait
l’objet d’une étude théorique ainsi qu’expérimentale sur des données artificielles et réelles
permettant d’évaluer la qualité des résultats fournis et de les comparer aux méthodes de
l’état de l’art.

Nous considérons également, dans un cas particulier de réseau mobile ad-hoc spontané
et décentralisé issu d’une application réelle de vêtements intelligents et communicants,
une tâche de cheminement permettant d’identifier des interlocuteurs. Nous proposons une
stratégie de recommandation utilisant la structure communautaire, modélisée et évaluée à
travers un algorithme nommé SWAGG.

Mots-clés: fouille de graphes, détection de communautés, graphe dynamique, commu-
nautés recouvrantes, méthode locale, méthode décentralisée, méthode orientée sommet,
think-like-a-vertex
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Abstract

Our research is in the field of complex network analysis and mining, specifically
addressing the communit detection task, ie. algorithms aiming to uncover particularly
dense subgraphs.

We focus on the implementation of such an algorithm in a decentralised and distributed
context : opportunistic MANET constituted of small wireless devices using peer-to-peer
communication.

To tackle the implementation constraints in such networks, we propose several meth-
ods designed according to the novel and trending vertex-centred paradigm, by combining
Think-Like-a-Vertex graph processing with vertex-centred community detection methods
based on leaders or seeds : they show specific properties allowing dsitributed implementa-
tions suiting the opportunistic MANET case.

In this context, we first a global working principle and implement it in three differ-
ent algorithms dedicated to three different configurations of community detection : the
VOLCAN algorithm manages the classical disjoint community detection task in a static
graph.

We extend it with the LOCNeSs algorithm, that is dealing with overlapping communi-
ties which means that one vertex can belong to several communities. It adds more flexibility
to the method and more significance to produced results. We also tackle the dynamic graphe
case (graph evolving over time), addressed by the DynLOCNeSs algorithm.

Each algorithm comes with a decentralised implementation and theoretical as well as
experimental studies conducted both on real and synthetic benchmark data, allowing to
evaluate the quality of the results and compare to existing state-of-the-art methods.

Finally, we consider a special case of opportunistic decentralised MANET developped as
a part of a research project about smart and communicating clothing. We formalise a task of
path finding between smart t-shirts holders and propose a recommandation strategy using
community structure, that we model and evaluate through an algorithm named SWAGG.
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