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Je remercie également Véronique Varenne pour sa bonne humeur et son don de faire
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de recherche avant ma thèse. En plus de me proposer des sujets très intéressants, ils ont
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l’extérieur de la communauté . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
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2.5.2 Sous-graphe de proximité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.5.3 Fonctions nœud-monotones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
2.5.4 Trouver des communautés imbriquées . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

2.6 Des communautés locales aux communautés globales . . . . . . . . . . . . 34
2.7 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3 Lien entre mesures de proximité et communautés 37
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4.4 Comparaison à d’autres méthodes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
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réseaux Pair à Pair (P2P) 139
9.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

Les données sont partout. En effet, que ce soit en ligne ou hors ligne, chaque personne
effectue des actions produisant des données qui peuvent être collectées. Les exemples sont
innombrables : historique des pages web visitées, activité sur les réseaux sociaux (Facebook,
Twitter...), opérations effectuées par carte bancaire, appels téléphoniques, déplacements
en transport en commun, et même tout déplacement enregistrable par l’intermédiaire d’un
smartphone. En plus de ces données générées par les activités quotidiennes d’un individu, il
existe également d’autres types de données pouvant être collectées, qu’elles soient générées
par des humains ou bien présentes dans la nature. Là encore, les exemples sont innom-
brables : activité neuronale d’un cerveau, ensemble des réactions chimiques à l’intérieur
d’un corps humain, suites de mots dans un livre, réseau et trafic internet, réseau et trafic
routier, rayonnements électromagnétiques provenant de l’espace, etc.

Avec le développement des ressources informatiques, certaines de ces données sont
enregistrables et peuvent être traitées : elles peuvent être fouillées et des connaissances
peuvent en être extraites. Grâce à ces données, on peut également faire de l’apprentissage
et prédire des évènements. On peut aussi faire de la recommandation ou détecter des
anomalies.

Cependant, lors du traitement de ces données par un algorithme, leur volume important
constitue un problème, aussi bien pour leur stockage en mémoire que pour le temps de calcul
de l’algorithme. C’est le phénomène connu sous le nom (ou le buzzword) de big data. Un
autre problème trouve sa source dans le format varié de ces données : vecteurs d’attributs,
textes, graphes, etc. C’est le phénomène connu sous le nom de rich data. Un formalisme
intéressant pour tenter de pallier ces problèmes est la représentation (ou la conversion)
de ces données sous la forme d’un graphe, c’est-à-dire d’un ensemble de nœuds connectés
entre eux par des liens. Ces graphes s’avèrent, en général, être creux (ou clairsemés),
c’est-à-dire qu’ils présentent un nombre de liens total dans le graphe petit par rapport
au nombre de liens potentiel. Une grande partie des données citées précédemment sont
d’ailleurs naturellement représentables selon ce formalisme. Typiquement, Facebook, où
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des profils sont associés par des liens d’amitié, Internet où des ordinateurs sont liés par des
connexions physiques, le cerveau où des neurones sont connectés par des synapses ou bien
des protéines réagissant chimiquement entre elles. Remarquons que même si les données ne
sont pas directement représentables sous la forme d’un graphe, on peut les y convertir : par
exemple, on peut lier deux textes en fonction de leur similarité (évaluée par exemple via le
nombre de mots-clefs qu’ils partagent). Le fait, observé empiriquement, que le nombre de
liens soit faible par rapport au nombre total de liens pouvant exister permet de concevoir
des algorithmes rapides, donnant une réponse instantanément ou en quelques jours. Notons
que si les graphes étaient plus denses, le simple fait d’examiner chaque lien serait déjà trop
long pour les plus grands graphes (par exemple Facebook, avec plus d’un milliard de profils,
pourrait posséder de l’ordre d’un trillion de liens) avec les puissances de calcul actuelles.

Ces graphes extraits de données réelles sont appelés graphes de terrain ou réseaux
complexes et ont souvent des propriétés similaires, par exemple :

— Ils sont creux globalement (comme nous l’avons vu précédemment), mais sont denses
localement, c’est-à-dire qu’ils contiennent beaucoup de triangles. Dans les réseaux
sociaux, ceci correspond au fait que “les amis de mes amis sont mes amis”.

— La distance moyenne entre deux nœuds est faible, c’est-à-dire que le nombre moyen
de liens que l’on doit suivre pour aller d’un nœud à un autre est peu élevé.

— La distribution du nombre de connexions qu’a un nœud est hétérogène : il existe
ainsi des nœuds très connectés, appelés hubs, ainsi qu’une multitude de nœuds peu
connectés.

L’explosion de la taille et du nombre de ces réseaux complexes a créé le besoin d’al-
gorithmes rapides et génériques fonctionnant sur n’importe lequel de ces réseaux afin de
les étudier. L’une des problématiques privilégiées liées à leur compréhension concerne leur
organisation ; en effet, le nombre de nœuds étant très important, il est intéressant de ras-
sembler ces noeuds dans des groupes afin de mieux comprendre la structure générale du
réseau. Il s’agit en quelque sorte d’en faire une synthèse à gros grains (coarse-graining) afin
d’obtenir une description mésoscopique du système. La détection de communautés est un
premier pas vers cette description mésoscopique des réseaux complexes. Une communauté
est généralement définie de manière informelle comme un groupe de nœuds fortement liés
les uns aux autres et peu liés vers l’extérieur, ou plus généralement comme un groupe de
nœuds qu’il est pertinent de réunir.

Une autre problématique est de savoir dans quelle mesure deux nœuds sont topologi-
quement proches. La distance (nombre de sauts en suivant des liens) est trop restrictive,
puisqu’elle est toujours faible (comme nous l’avons vu précédemment) et ne prend que des
valeurs entières ; elle n’est donc pas adaptée. L’élaboration de mesures de proximité plus
complexes est donc nécessaire.

Ces deux notions structurelles de communauté et de mesure de proximité sont fortement
intriquées et constituent le sujet principal de cette thèse.
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1.2 Communauté et proximité : applications

Les applications directes de la détection de communautés et des mesures de proximité
dans les réseaux sont innombrables. Nous citons ici les plus courantes.

Le premier grand groupe d’applications est bien évidement tout ce qui consiste en
l’organisation des données, par exemple la constitution de listes d’amis sur les réseaux
sociaux. La classification de documents est un autre exemple, en particulier s’il existe une
structure en réseau intrinsèque, comme des documents incorporant des citations (e.g. des
pages Wikipédia, des articles scientifiques, des articles de loi...), mais pas seulement. La
structure en réseau peut également être fabriquée après analyse de texte.

La recommandation est également une application importante. Il peut s’agir de recom-
mandation d’amis sur les réseaux sociaux ou de produits sur des sites de vente en ligne. Une
problématique importante, notamment en ce qui concerne les moteurs de recherche, est de
proposer des recommandations non seulement pertinentes, mais aussi variées. La détection
de communautés et l’identification de pages importantes au sein de ces communautés y
jouent de manière évidente un rôle central.

La prédiction, application très similaire à la recommandation, mais néanmoins in-
trinsèquement différente est la dernière application que nous présentons bien qu’elle ne soit
pas, loin de là, l’application la moins importante et la moins lucrative. On peut prédire
la fonction de protéines inconnues dans un réseau biologique : si une certaine protéine
inconnue apparâıt dans la communauté de protéines connues, alors ceci nous donne des
éléments pour deviner sa fonction. On peut également prédire quels clients vont changer
d’opérateur téléphonique : si la communauté d’un client d’intérêt (les personnes impor-
tantes pour le client) change d’opérateur téléphonique, alors on peut s’attendre à ce qu’il
en change également. On peut également prédire des relations d’amitié sur les réseaux so-
ciaux : si deux personnes appartiennent à la même communauté, mais ne sont pas amies,
alors elles ont de grandes chances de le devenir prochainement. Il pourrait alors être utile
de recommander un lien d’amitié à ces utilisateurs et c’est en cela que la prédiction rejoint
la recommandation.

1.3 Idée générale de la thèse

Dans la littérature, la détection de communautés prend plusieurs formes ; on peut en
effet chercher :

— une partition en communautés, où un nœud appartient à une communauté et une
seule ;

— une structure en communautés recouvrantes, où un nœud peut appartenir à une, à
plusieurs ou à aucune communauté ;

— la communauté, ou les communautés, d’un nœud en particulier.
Le premier problème, c’est-à-dire le partitionnement d’un réseau en une structure com-

munautaire, a été très largement étudié ces dernières années et compte plusieurs centaines
d’articles et donc de méthodes sur le sujet. Ceci est attesté, en partie, par l’article de
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Fortunato présentant l’état de l’art sur les communautés (principalement vues comme une
partition) en 2010 [64]. La méthode de Louvain citée plus de 2800 fois [32] en est un exemple.
Ce problème de partitionnement ayant été bien exploré (bien qu’il suscite toujours l’intérêt
comme en témoigne l’article récent [39]), nous nous concentrerons sur les deux autres, c’est-
à-dire (i) celui de la couverture et (ii) celui de la détection des communautés d’un nœud en
particulier. J’ajouterais que la recherche de communautés recouvrantes est plus naturelle
que celle d’une partition, car un nœud appartient en général à plusieurs communautés que
l’on qualifie alors de “recouvrantes”. Par exemple, dans un réseau social, chaque personne
appartient à plusieurs groupes : amis, collègues, familles. Ces deux derniers problèmes
semblent donc plus conformes à la réalité du terrain. Nous travaillerons également sur un
autre problème, un peu moins classique, qui est (iii) celui de la complétion d’un ensemble
de nœuds en une communauté.

La résolution de ces problèmes est en très grande majorité effectuée, à l’heure actuelle, à
travers l’optimisation d’une fonction de qualité prenant en entrée un graphe et un ensemble
de nœuds dans ce graphe et retournant une valeur quantifiant la pertinence du groupe
de nœuds en tant que communauté. L’optimisation est effectuée, en général, de manière
gloutonne ou stochastique car ce sont des méthodes rapides et le temps est très souvent
le facteur limitant dans les grands graphes. Bien que cette approche permette dans de
nombreux cas d’obtenir un résultat satisfaisant, elle souffre de deux problèmes :

1. la conception d’une fonction de qualité est compliquée et aucune fonction proposée
dans la littérature ne fait l’unanimité,

2. l’optimisation peut conduire à des minima locaux peu pertinents.

Nous proposons dans cette thèse une approche alternative qui permet d’éviter ces deux
problèmes ; nous l’appelons approche mesure de proximité et elle est opposée à cette
classique approche fonction de qualité. Son principe général de fonctionnement peut
être décrit comme suit. Étant donné un nœud d’intérêt dans le graphe, on calcule la proxi-
mité de chaque nœud du graphe à ce nœud d’intérêt. Ensuite, si un petit groupe de nœuds
obtient une proximité très élevée à ce nœud d’intérêt et que tous les autres nœuds du graphe
ont une proximité très faible, alors on peut directement conclure que le petit groupe de
nœuds est la communauté du nœud d’intérêt. Cette idée montre le lien fort qui existe entre
mesure de proximité et structure communautaire et nous la déclinerons afin de proposer
des solutions aux trois problèmes posés ci-dessus. Dans le cadre du suivi temporel des com-
munautés identifiées, nous montrerons également que les communautés détectées à l’aide
d’une approche à base de proximité sont en général faciles à suivre. En effet, contrairement
à une approche fonction de qualité, l’approche mesure de proximité est déterministe, peu
sensible aux perturbations et les communautés détectées sont caractérisées par un nœud
(ou un petit ensemble de nœuds) ce qui permet de les étiqueter et donc de faciliter le suivi
de leur évolution.

1.4 Plan du manuscrit

La suite de ce manuscrit est organisée de la façon suivante.
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Partie I :

Nous commencerons, dans le chapitre 2, par un état de l’art sur la détection de commu-
nautés recouvrantes et de communautés centrées sur un nœud (dites ego-centrées). Puis,
dans le chapitre 3, nous mettrons en évidence le lien fort entre structure communautaire
et mesure de proximité et dresserons un état de l’art sur les mesures de proximité. Nous
proposerons également dans ce chapitre deux nouvelles mesures de proximité, l’une sans
paramètre et l’autre paramétrée.

Partie II :

Nous exploiterons ensuite ce lien pour proposer :
— dans le chapitre 4, un algorithme qui permet de trouver toutes les communautés

auxquelles un nœud donné appartient ;
— dans le chapitre 5, un algorithme qui permet de compléter un ensemble de nœuds

en une communauté ;
— dans le chapitre 6, un algorithme qui permet de trouver des communautés recou-

vrantes dans un réseau (et potentiellement toutes dans certains cas).

Partie III :

Les chapitres 7, 8 et 9 présentent des travaux réalisés en ouverture de la thèse dédiés
respectivement à l’étude du capitalisme social sur Twitter, à une méthode pour générer
des graphes respectant exactement une certaine distribution des degrés et à la détection
de requêtes à caractère pédophile effectuées dans les réseaux pair-à-pair.

L’annexe A présente les jeux de données utilisés au cours de la thèse.

1.5 Validation des résultats

La validation des résultats que nous allons montrer est une étape essentielle, parfois
négligée dans la littérature, et qui mérite d’être ici soulignée. Il s’agit de vérifier que les
communautés détectées sont correctes, c’est-à-dire qu’elles correspondent à la réalité du
terrain.

Nous axerons notre travail principalement sur la topologie des réseaux étudiés. Par
exemple, l’un des jeux de données sur lequel nous allons travailler est le réseau Wikipédia :
l’ensemble des pages du site web Wikipédia (constituant les nœuds du réseau) et les liens
hypertextes entre elles. Bien sûr, les pages sont constituées de texte et l’analyse de ce
texte peut être d’une grande aide pour le groupement de pages en catégories (ou commu-
nautés). Ce groupement de pages est d’ailleurs effectué manuellement par les utilisateurs
eux-mêmes en utilisant justement ce texte et donne donc lieu à des catégories Wikipédia
que nous pouvons voir comme des communautés sémantiques. Cependant, nous ignorerons
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cette structure pour nous concentrer sur la topologie du réseau et donc obtenir des com-
munautés topologiques. Nous utiliserons ainsi souvent la confrontation de ces communautés
topologiques et de ces communautés sémantiques pour la validation des méthodes que nous
proposerons. En effet, ces communautés sémantiques sont, a priori, indépendantes de la
topologie du réseau.

Nous disposons également d’autres réseaux réels ainsi que de réseaux générés dont
on connâıt les communautés (vérité de terrain) auxquelles nous pourrons comparer les
résultats obtenus ; ces réseaux sont présentés dans l’annexe A. Nous essaierons, à chaque
fois que cela est possible, de mettre en place des méthodes de validation automatiques
plutôt qu’une validation consistant en l’examen manuel des résultats obtenus. Ce second
type de validation (validation “à la main”), bien qu’il soit parfois le seul type de validation
effectué n’est pas quantifiable et se révèle parfois trompeur. Nous utiliserons également la
visualisation pour les graphes de petite taille.

Nous avons mis à disposition tous les codes et les jeux de données utilisés à l’adresse
suivante : http://bit.ly/maxdan94.
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Première partie

Communautés et mesures de
proximité
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Chapitre 2

État de l’art sur la détection de
communautés ego-centrées

2.1 Introduction

La détection de communautés dans les réseaux a été très largement étudiée du fait des
très nombreuses applications qu’elle engendre. Plusieurs articles dressant l’état de l’art sur
des points spécifiques de ce vaste sujet en témoignent : [130] et [64] voient principalement
la détection de communautés comme un partitionnement du réseau ; [161] est dédié aux
communautés recouvrantes ; [23] traite de la détection et du suivi temporel des commu-
nautés dans les réseaux dynamiques ; [77] s’intéresse aux méthodes permettant de trouver
la structure communautaire globale d’un réseau en passant par la détection de commu-
nautés locales à certains nœuds ou ensembles de nœuds. Cependant, un grand ensemble
de travaux n’a pas été couvert par ces articles d’état de l’art. Il s’agit des travaux visant
à trouver une communauté à partir d’un nœud donné. Une telle communauté est parfois
appelée communauté égo-centrée sur un nœud ou communauté locale à un nœud.

La définition de ce problème est cependant floue et différentes variations peuvent être
classées dans ce domaine général. On peut ainsi se poser plusieurs questions sur l’objectif
réel des méthodes de calcul de communautés locales ou ego-centrées :

— S’agit-il de trouver une communauté contenant un nœud donné, sachant que le nœud
peut appartenir à plusieurs communautés (amis, famille, collègues comme dans un
réseau social), auquel cas on peut chercher à trouver toutes les communautés de ce
nœud d’intérêt ? S’agit-il plutôt d’une communauté vue comme un unique groupe
de nœuds importants pour le nœud en question ?

— Le groupe doit-il contenir le nœud en question, ou bien doit-il seulement être “pro-
che” du nœud en question ? Autrement dit, le nœud en question est-il important
pour la communauté détectée ou bien constitue-t-il seulement un point d’accroche
pour lancer un algorithme (auquel cas la communauté trouvée n’a potentiellement
rien à voir avec ce nœud de départ) ?

— Quelle est la relation entre la (ou une) communauté locale d’un nœud et le nœud
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lui-même ? En particulier, si l’on calcule la (les) communauté(s) en partant d’un
autre nœud de cette communauté, retrouve-t-on la même communauté ? Ces com-
munautés locales ont-elles une valeur globale ou bien sont-elles intrinsèquement liées
à un nœud en particulier ?

Nous allons voir que la plupart des méthodes peuvent souvent être adaptées pour passer
d’un objectif à l’autre. Nous proposons donc de dresser l’état de l’art de tous ces travaux et
d’en tirer des méthodes générales tout en discutant, à chaque fois, le type des communautés
trouvées.

Nous allons également étudier les méthodes qui cherchent une communauté à partir
d’un ensemble de nœuds et non d’un seul. Ce problème peut sembler une simple extension
du problème précédent, mais nous verrons que quand il s’agit de plusieurs nœuds, le but
est souvent de compléter l’ensemble de nœuds en une unique communauté, qui représente
alors le groupe des nœuds importants pour l’ensemble de nœuds de départ.

La plupart des méthodes sont basées sur une fonction de qualité qui évalue la pertinence
d’un ensemble de nœuds en tant que communauté (souvent indépendamment du (ou des)
nœud(s) d’intérêt), laquelle est optimisée en partant de la communauté triviale constituée
seulement du nœud d’intérêt. D’autres méthodes sont, en général, basées sur une définition
formelle de ce qu’est une communauté et cherchent à trouver un ou des ensembles vérifiant
cette définition.

Dans un premier temps nous présentons, dans la section 2.2, les différentes fonctions de
qualité utilisées pour quantifier la pertinence d’un ensemble de nœuds en tant que commu-
nauté. Ensuite, dans la section 2.3, nous présentons les différentes façons de les optimiser en
partant d’un nœud. Dans la section 2.4, nous présentons les autres méthodes ne reposant
pas directement sur une fonction de qualité, mais plutôt sur une définition ou des propriétés
que l’ensemble de nœuds doit satisfaire. Bien que la plupart des méthodes précédentes se
généralisent aisément à un ensemble de nœuds de départ, nous détaillons dans la sec-
tion 2.5 les méthodes spécialement dédiées à un ensemble de nœuds. La section 2.6 reprend
les points de [77] pour étudier le passage de ces approches locales à une approche globale :
il s’agit de trouver toutes les communautés d’un réseau par l’intermédiaire de la détection
des communautés autour de certains nœuds. Finalement nous concluons ce chapitre d’état
de l’art dans la section 2.7.

2.2 Fonctions de qualité

2.2.1 Fonctions basées sur le nombre de liens internes et externes

La conductance d’un ensemble de nœuds est définie par :

φ(S) =
cut(S)

min(vol(S), vol(S))

où cut(S) est le nombre de liens entre S et les autres nœuds du réseau, ensemble noté S.
vol(S) est la somme des degrés des nœuds dans l’ensemble S. La conductance est aussi
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appelée coupe normalisée [134]. Dans le cas où le nombre de nœuds S est petit devant
le nombre de nœuds dans le réseau, ce qui est généralement le cas quand on parle de
communauté, une approximation de la conductance est :

φaprox(S) =
cut(S)

vol(S)

Ceci peut également s’écrire sous la forme :

φaprox(S) =
lo

2li + lo

où lo (respectivement li) est le nombre de liens sortants (respectivement à l’intérieur) de
S.

Remarquons que li =
ki
2
et lo = ko, où ko (respectivement ki) est la somme des degrés

sortants (respectivement internes) de S. Ainsi, on trouve parfois la conductance approchée
écrite sous la forme φaprox(S) = ko

ki+ko
. Ce changement de variables étant classique et

dépendant de la préférence des auteurs, nous garderons la notation (li, lo) dans les autres
fonctions de qualité que nous allons présenter à des fins d’uniformisation.

La conductance compare le nombre de liens internes et externes de la communauté et
plus la conductance d’un ensemble de nœuds est faible, plus cet ensemble est censé être
une bonne communauté. La conductance a été et reste une fonction de qualité de choix
pour évaluer la pertinence d’un ensemble de nœuds en tant que communauté. Elle a été très
étudiée et, comme [136] a montré que trouver une coupe dont la conductance est plus faible
qu’un certain seuil est NP-difficile, beaucoup d’heuristiques ont été développées afin de
l’optimiser, c’est-à-dire de trouver un ensemble de nœuds de conductance minimum. Dans
le cadre de communauté(s) centrée(s) sur un nœud d’intérêt (ou des nœuds d’intérêts), on
peut chercher un ensemble de nœuds minimisant la conductance et contenant ce (ou ces)
nœud(s) d’intérêt. Nous allons présenter ces algorithmes d’optimisation dans la section 2.3.

Une fonction de qualité proche est la densité relative du sous-graphe S, notée rd(S) et
parfois appelée modularité locale [99]. Elle est définie par le ratio entre le degré interne et
externe du sous-graphe S, c’est-à-dire :

rd(S) =
2li
lo
.

Une possible variation de cette fonction est :

rd2(S) =
2li

2li + lo
.

Notons que rd2(S) = f(rd(S)) avec f(x) = 1
1+ 1

x

. Or f est une fonction strictement

croissante ainsi, en termes de maximisation, les fonctions rd et rd2 sont équivalentes. Notons
également que :

φaprox(S) = g(rd(S))
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avec g(x) = 1
1+x

. Or g est une fonction strictement décroissante, ainsi maximiser la densité
relative équivaut à minimiser la conductance approximative.

Dans [88], une densité relative paramétrée est proposée, elle est donnée par la formule :

fα(S) =
2li

(2li + lo)α
,

où α est un paramètre réel positif qui permet de contrôler le compromis entre le nombre
de liens internes et externes. Le paramètre α permet donc de contrôler la taille de la
communauté obtenue en sortie.

Ainsi, il ne semble pas y avoir de différence conceptuelle significative entre ces fonctions
qui cherchent toutes à maximiser le nombre de liens internes et à minimiser le nombre de
liens externes ; seul le compromis entre ces deux valeurs change pour la densité relative en
fonction du paramètre α.

Trouver un sous-graphe d’une taille donnée ayant une densité relative supérieure à un
seuil donné est NP-complet [136] et il en va donc de même pour les autres fonctions. Si
la taille du sous-graphe n’est pas fixée, toute composante connexe (et union de compo-
santes connexes) est un optimum global de la conductance approchée 1 et de la densité
relative, mais pas forcément de la densité relative paramétrée dont le maximum dépend du
paramètre α même dans ce cas spécifique.

Quand on cherche une communauté et en particulier si l’on cherche une (ou la) commu-
nauté contenant un nœud donné, on s’intéressera donc à un optimum local de ces fonctions.
Nous présenterons des algorithmes d’optimisation dédiés à cette tâche dans la section 2.3.

Il existe d’autres fonctions qui sont cependant nettement moins utilisées dans le contexte
de la détection de communautés. On peut citer par exemple la densité locale qui correspond
au nombre de liens à l’intérieur de la communauté divisé par le nombre de liens maximum
que la communauté aurait pu contenir :

dl(S) =
2li

n(n− 1)
,

avec n le nombre de nœuds dans S. Remarquons que toute clique maximise cette fonction
et en particulier un simple lien. Cette fonction est donc difficile à utiliser, mais elle peut
être combinée avec d’autres fonctions ou utilisée avec des contraintes additionnelles sur la
taille.

Un autre exemple de fonction utilisée moins fréquemment est la distance d’édition
[136, 133] (single cluster editing). Il s’agit du nombre de liens qu’il faut ajouter à S ou
enlever autour de S pour le transformer en une clique isolée :

de(S) =
n(n− 1)

2
− li + lo.

1. Il faut ici exclure le graphe entier pour la conductance si l’on ne choisit pas son approximation

f(S) = lo
2li+lo

, mais sa forme originale f(S) = cut(S)

min(vol(S),vol(S))
. Trouver une coupe dont la conductance

est plus faible qu’un certain seuil est bien NP-difficile.
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Figure 2.1 – Illustration de la division en trois ensembles : le cœur de la communauté C,
la bordure de la communauté B et les nœuds tout juste à l’extérieur de la communauté U .
De plus on note D = C ∪ B l’ensemble des nœuds dans la communauté. Cette figure est
extraite de [43].

Cette fonction peut peiner à quantifier pertinemment des communautés dans un graphe
peu dense du fait du terme en n(n−1)

2
qui crôıt rapidement : li et lo peuvent en effet être

négligeables devant ce terme dans un graphe creux si n est un peu trop grand. Ainsi sa
minimisation peut tendre à donner de petites communautés peu pertinentes. C’est sûrement
pour cela qu’elle est moins utilisée.

2.2.2 Fonctions basées sur les connexions entre le cœur, la bor-
dure et l’extérieur de la communauté

Plusieurs fonctions de qualité ne sont pas basées sur le nombre de liens internes et
externes, mais sur le nombre de liens entre les trois ensembles détaillés sur la figure 2.1 :

— l’ensemble C est le cœur de la communauté ; il est constitué des nœuds ayant tous
leurs voisins dans la communauté,

— l’ensemble B est la bordure de la communauté ; il est constitué des nœuds dans la
communauté mais ayant au moins un voisin hors de la communauté,

— et l’ensemble U est constitué des nœuds hors de la communauté mais ayant au moins
un voisin inclus dans la communauté.

— De plus, on note D = C ∪ B l’ensemble des nœuds dans la communauté.
La première fonction utilisant cette division en trois ensembles a été introduite dans

[43] et est appelée la modularité locale R. Elle est donnée par la formule :

R =
I

T

où I est le nombre de liens entre D et B. T est la somme des degrés des nœuds dans B.
Il y a ici une différence conceptuelle entre cette fonction de qualité et celles présentées

précédemment comparant seulement les nombres de liens internes et externes. Ici, seuls les
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liens avec une extrémité dans la bordure B sont considérés. En effet : “I est le nombre
de liens entre D et B ; T est la somme des degrés des nœuds dans B”, mais il suffit de
remplacer B par D pour avoir “I est le nombre de liens à l’intérieur de D ; T est la somme
des degrés des nœuds dans D” et ainsi retrouver la fonction :

rd2(S) =
2li

2li + lo

présentée dans la section précédente. Cette fonction de qualité permet donc de ne pas
considérer le centre de la communauté qui peut parfois être très dense (une clique) pour se
concentrer sur les nœuds en bordure ; elle peut donc donner des communautés (communauté
désigne ici un optimum local des fonctions de qualité) très différentes de celles données par
les fonctions précédentes. Cependant, si dans un réseau particulier, chaque nœud a au moins
un lien en dehors de la communauté, alors les deux fonctions sont équivalentes (puisque
dans ce cas B = D) et les deux fonctions mènent donc aux mêmes communautés dans ce
cas précis.

Encore une fois, toute composante connexe (et union de composantes connexes) est
un optimum global de cette fonction de qualité et donc quand on utilise cette fonction,
on cherche des optima locaux. Nous présenterons des algorithmes d’optimisation dédiés à
cette tâche dans la section 2.3.

Dans [40], les auteurs mettent en évidence un défaut de la fonction de qualité précédente
illustré par la figure 2.2 : si le nœud d’intérêt est dans une communauté avec un de ses
nœuds adjacent à un chemin, alors la qualité de la communauté mesurée par la fonction
précédente sera moindre que la qualité de l’ensemble des nœuds constitué de l’union de
la communauté et du chemin. Pourtant le chemin contient des nœuds éloignés du nœud
d’intérêt qu’il ne semble pas pertinent d’inclure dans la communauté du nœud d’intérêt.
Ce défaut est courant dans les fonctions de qualité, on le retrouve par exemple pour la
densité relative, dr(S) = li

lo
.

Ce défaut vient du fait que les fonctions de qualité courantes cherchent à (i) avoir une
relation forte entre les nœuds de la communauté et (ii) avoir une relation faible entre les
nœuds intérieurs et les nœuds extérieurs à la communauté. Le premier point est en général
évalué par la somme des degrés intérieurs à la communauté et le deuxième par la somme
des liens sortants de la communauté. Les auteurs de [40] avancent que l’aspect manquant
à ces fonctions de qualité est la densité des connexions et pas seulement leur nombre. En
tenant compte de ces remarques, ils proposent donc la fonction de qualité suivante qui
permet de pallier ce défaut :

L =
Lin

Lex

,

où Lin est le degré moyen des nœuds dans le sous-graphe induit par D et Lex est le
nombre de liens sortants de la communauté qu’a en moyenne un nœud dans B.

Dans [116], les auteurs mettent en évidence d’autres limites des fonctions de qualité
actuelles. Par exemple, lors d’une optimisation gloutonne commençant avec seulement le
nœud d’intérêt dans la communauté (approche la plus utilisée), les nœuds avec les degrés
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Figure 2.2 – Illustration d’un défaut classique des fonctions de qualité : les longs chemins
sont entièrement inclus. Cette figure est extraite de [40].

les plus faibles sont systématiquement ajoutés en premier au début de l’optimisation. Cela
introduit un biais et certains maxima ne sont pas accessibles, surtout si le nœud est à la
frontière de plusieurs communautés. Les auteurs présentent alors une nouvelle fonction de
qualité afin de pallier ce problème ainsi qu’une nouvelle méthode d’optimisation que nous
détaillerons plus tard. Leur fonction de qualité est la suivante :

T =
Tin

Tex

où Tin et Tex sont similaires à Lin et Lex de [99], mais les contributions de chaque nœud
sont pondérées en fonction de la distance au nœud d’intérêt :

Tin =

�
i∈D

|Ni∩D|
1+di

|D| ,

Tex =

�
i∈D |Ni ∩ U|(1 + di)

|D| ,

où Ni est l’ensemble des voisins du nœud i et di est la distance du nœud i au nœud d’intérêt.
Les auteurs exhibent plusieurs graphes jouets problématiques sur lesquels ils arrivent

à donner la solution voulue, ce qui n’est pas possible par l’optimisation simple des autres
fonctions. Remarquons ici que les deux fonctions de qualité précédentes évaluent une com-
munauté en tant que telle, mais que cette dernière prend en compte la distance au nœud
d’intérêt et est intrinsèquement liée à ce nœud d’intérêt.

Remarquons également que cette dernière fonction, bien qu’elle soit née d’une évolution
des fonctions basées sur les connexions entre le cœur, la bordure et l’extérieur de la com-
munauté, n’utilise pas cette notion de bordure et compare seulement les liens dans la
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communauté et hors de la communauté ; elle pourrait donc être placée dans la partie
précédente.

Il y a quelques différences conceptuelles entre ces trois mesures de proximité mais, pour
le problème de détection de communauté locale à un nœud, les fonctions introduites plus
récemment sont des améliorations palliant des défauts spécifiques.

2.2.3 Fonctions basées sur la densité de triangles

Dans [66], les auteurs suggèrent une fonction de qualité, appelée cohésion, basée sur
la densité interne et externe de triangles. Leur fonction est construite autour de trois
hypothèses :

1. La qualité d’un ensemble de nœuds en tant que communauté ne dépend pas de
l’existence d’autres communautés.

2. La qualité d’une communauté n’est pas affectée par des nœuds lointains.

3. Une communauté est un ensemble “dense” au sein duquel une information se pro-
page plus facilement que vers le reste du réseau.

En prenant en considération la nature intrinsèque du recouvrement entre communautés,
ils suggèrent d’utiliser les triangles plutôt que les liens pour construire la fonction de qualité.
En effet, en considérant que les liens entre nœuds peuvent être de nature différente, par
exemple des liens entre des personnes de la même famille ou des liens entre collègues, pour
un triangle il y a de grandes chances que les trois liens soient de même nature. Au contraire,
des liens n’appartenant à aucun triangle peuvent être considérés comme des liens faibles
(weak ties en anglais) et servir de ponts entre communautés ou être considérés comme du
bruit. Ainsi leur exclusion ne devrait pas changer la qualité d’une communauté.

Pour la même raison, seuls les triangles à l’intérieur de la communauté ou sortant de la
communauté devraient affecter la qualité d’un ensemble de nœuds en tant que communauté.
Des liens sortant de la communauté ne sont pas forcément vus comme néfastes pour la
qualité de la communauté du moment qu’ils ne forment pas de triangles sortant de la
communauté.

Étant donné un ensemble de nœuds S et en notant �i(S) le nombre de triangles inclus
dans S et �o(S) le nombre de nœuds sortant de S, c’est-à-dire ayant deux nœuds dans S
et un nœud en dehors, la cohésion C(S) de l’ensemble S est donnée par :

C(S) =
�i(S)�|S|

3

� × �i(S)

�i(S) +�o(S)

Le premier terme correspond à la densité de triangles dans l’ensemble S, tandis que le
deuxième terme mesure l’isolement de l’ensemble S en comparant le nombre de triangles
internes et externes.

Pour valider leur mesure, les auteurs réalisent une expérience sur Facebook : ils de-
mandent à des utilisateurs de Facebook de noter la pertinence de groupes d’amis ayant
différentes valeurs de cohésion. Les auteurs observent une forte corrélation entre les notes
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données par les utilisateurs et les valeurs de cohésion. Cette corrélation est plus forte que la
corrélation obtenue par d’autres métriques telles que la densité de liens ou la conductance.
Remarquons cependant que pour cet article les auteurs se limitent à des communautés
consistant en un nœud et une partie de ses voisins (les communautés du nœud d’intérêt
contiennent seulement des nœuds qui lui sont adjacents). Les auteurs prouvent également
que trouver un ensemble de nœud dont la cohésion est supérieure à un certain seuil est un
problème NP-difficile et ils proposent une heuristique pour optimiser la cohésion, appelée
C3, dont nous reparlerons dans la section 2.3.

Dans [124], les auteurs construisent différentes fonctions de qualité en considérant
également les triangles plutôt que les liens. Ils montrent en effet que l’optimisation des fonc-
tions de qualité basées sur les liens, comme la conductance, peut donner des communautés
qui ne sont pas denses, pauvres en triangles et contenant des ponts entre communautés.

2.3 Optimisation en partant d’un nœud d’intérêt

Nous avons détaillé les principales fonctions de qualité qui évaluent la pertinence d’un
ensemble de nœuds en tant que communauté. Il s’agit maintenant de les optimiser en
partant d’un nœud d’intérêt afin de trouver :

1. la communauté du nœud d’intérêt,

2. les communautés du nœud d’intérêt ou

3. une communauté plus ou moins proche du nœud d’intérêt.

Les algorithmes d’optimisation peuvent se séparer en deux grandes familles (i) les algo-
rithmes gloutons et stochastiques qui peuvent être adaptés pour trouver les trois types de
communautés et (ii) les algorithmes s’appuyant sur une mesure de proximité et cherchant
à découvrir le premier type de communauté.

2.3.1 Différentes variantes d’algorithmes gloutons et stochas-
tiques

Étant donné un nœud d’intérêt ni et une fonction de qualité f , les méthodes d’optimi-
sation gloutonnes peuvent en général être décomposées selon les trois étapes suivantes :

1. initialisation : on part de la communauté contenant seulement le nœud d’intérêt :
C = {ni},

2. optimisation : on ajoute à chaque fois le nœud, voisin de la communauté C, qui
optimise le plus la fonction f ,

3. arrêt : on s’arrête lorsque l’on ne peut plus augmenter la fonction de qualité.

Chacune de ces trois étapes peut être modifiée indépendamment et la plupart des
algorithmes sont des variantes de cet algorithme générique. Ils permettent de couvrir les
différents types de communautés recherchées (la communauté du nœud d’intérêt, toutes
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ses communautés ou une communauté plus ou moins proche du nœud d’intérêt). Nous
discutons ici ces différents types de modification.

— Discussion sur l’initialisation : il est possible de commencer avec plusieurs nœuds
si l’on cherche à compléter un ensemble de nœuds en une communauté. Ou bien
d’ajouter seulement certains nœuds en plus du nœud d’intérêt (par exemple certains
de ses voisins) si l’on veut trouver une communauté spécifique du nœud d’intérêt ou
bien introduire du bruit pour trouver plusieurs communautés différentes, en lançant
l’algorithme plusieurs fois avec d’autres “nœuds bruits” de départ. Il est également
possible de commencer avec tous les nœuds du graphe dans la communauté et ensuite
de les enlever pas à pas de manière à optimiser la fonction de qualité. C’est la variante
choisie dans [139] ; elle permet dans certains cas d’arriver à un algorithme optimal,
nous détaillerons cette méthode dans la section 2.5. Dans [71], les auteurs montrent
formellement que la présence de deux propriétés courantes dans les réseaux : (i) un
fort coefficient de clustering et (ii) une distribution en loi de puissance des degrés,
implique que les sous-graphes induits par nœud et tous ses voisins ont en général une
conductance élevée. Ils montrent de manière empirique que c’est effectivement le cas
dans des réseaux réels. Ainsi, commencer la recherche de communauté avec ce type
d’ensemble de nœuds (un nœud et ses voisins) semble être une bonne heuristique
d’initialisation.

— Discussion sur le critère d’arrêt : il est possible de continuer même si aucun
nœud ne permet d’augmenter la fonction de qualité, par exemple en ajoutant celui
qui la fait le moins diminuer et en s’arrêtant lorsque tous les nœuds du graphe
(ou un nombre de nœuds fixé en entrée, si le temps est un facteur limitant) ont
été ajoutés. Dans certains cas, on peut observer, en fonction du nombre de nœuds
ajoutés, une diminution puis une augmentation de la fonction de qualité. Il est ainsi
possible d’éviter de rester coincé dans certains maxima locaux. Dans ce cas, on
retourne l’ensemble de nœuds qui a maximisé la fonction de qualité au cours de
l’optimisation. Cette variante est utilisé dans [43].

— Discussion sur l’optimisation : on peut ajouter tous les nœuds menant
indépendamment à une augmentation de la fonction de qualité au lieu d’en ajouter
seulement un comme réalisé dans [40].
Il est possible, comme dans [67], d’ajouter certains nœuds qui font baisser la fonction
de qualité dans l’immédiat, mais vont potentiellement la faire crôıtre dans le futur,
quitte à revenir en arrière si le résultat n’est pas aussi bon que souhaité.
Il est également possible d’ajouter non pas le nœud qui améliore le plus la fonc-
tion de qualité, mais simplement un nœud aléatoirement choisi parmi ceux qui la
font crôıtre. L’algorithme devient alors stochastique et non-déterministe : on peut
obtenir plusieurs communautés pour un même nœud. En lançant plusieurs fois l’al-
gorithme il est alors possible d’obtenir différentes communautés mais une étape de
nettoyage des communautés trouvées est souvent nécessaire car des communautés
très similaires, sans être parfaitement identiques, peuvent être trouvées. Remar-
quons que l’on peut tirer avantage de cette redondance des communautés trouvées
afin de donner en sortie seulement les communautés vraiment significatives (celles
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qui apparaissent plusieurs fois) [88].
Même dans le cas glouton, on peut obtenir différentes communautés en lançant
plusieurs fois l’optimisation et en introduisant du bruit au préalable (on peut le
faire également dans le cas d’un algorithme stochastique, si l’on veut accrôıtre le
bruit pour atteindre plus de minima locaux différents). Ce bruit peut être introduit
durant l’initialisation en introduisant d’autres sommets en plus du nœud d’intérêt
(comme vu précédemment) ou l’on peut modifier légèrement le réseau entre chaque
optimisation comme dans [116]. Dans cette approche, les auteurs proposent d’effacer
les liens de la communauté précédemment trouvée entre chaque optimisation jusqu’à
ce que le nœud d’intérêt n’ait plus de voisin. L’algorithme associé est appelé IOLoCo
(Identification of Overlapping Local Communities)
Il est aussi possible d’ajouter une étape où l’on cherche également à enlever un nœud
auparavant inclus dans la communauté si cela augmente d’avantage la fonction de
qualité (variante utilisée dans [40, 88]). Dans ce cas, des variations légères permettent
de chercher les différents types de communautés. (i) Si l’on cherche “la communauté”
(resp. les communautés) du nœud d’intérêt, il suffit de lancer une fois (resp. plusieurs
fois) l’optimisation en interdisant d’enlever le nœud d’intérêt de la communauté
et de retourner la communauté obtenue (resp. les communautés obtenues). (ii) Si
l’on cherche simplement une communauté, possiblement sans relation avec le nœud
d’intérêt, on peut s’autoriser à enlever le nœud de départ de la communauté. En
général, on obtient une communauté proche du nœud de départ, cependant cela n’est
pas garanti et il est possible d’obtenir une communauté lointaine, sans relation avec
ce nœud.

2.3.2 Algorithme nibble et algorithmes dérivés

Un algorithme, appelé nibble, a été développé dans [140] (et étendu dans [141]) pour
trouver un ensemble de nœuds avec une connexion interne sensiblement plus grande que sa
connexion externe (i.e., trouver une coupe de conductance faible) près d’un nœud d’intérêt.
L’algorithme simule une marche aléatoire feignante tronquée (lazy truncated random walk),
étant donné un ensemble de nœuds d’intérêt Ei, la marche aléatoire est initialisée avec la
distribution p0 = ψS de marcheurs suivante :

ψS =

�
d(x)/V ol(S) si x ∈ S
0 sinon.

Ensuite un pas de la marche à l’itération t peut être décrit de la façon suivante :

1. Calculer la distribution pt = Mpt−1, oùM = 1
2
(I+AD−1) est la matrice de transition

de marcheur aléatoire feignant (avec A la matrice d’adjacence du graphe, I la matrice
identité et D la matrice des degrés 2).

2. Trier tous les nœuds ayant un pt non nul par ordre décroissant en fonction des
probabilités normalisées : rt(v) = pt(v)/d(v).

2. Dii correspond au degré du nœud i, les autres entrées sont à 0.
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3. Pour tout nœud v tel que rt(v) ≤ ε mettre la probabilité pt(v) à 0.

4. Faire un balayage : pour chaque i séparer les nœuds en deux ensembles : les nœuds
classés avant i et les nœuds classés après i et calculer la valeur de la conductance de la
coupe du graphe séparant les deux ensembles. Retourner la coupe si sa conductance
est plus faible que la valeur de la coupe voulue.

Des résultats théoriques importants sont développés dans le papier [17], en particulier
les auteurs prouvent que sous certaines conditions l’algorithme donnera une coupe de bonne
conductance (ils obtiennent une borne maximum en fonction de plusieurs paramètres) en
un temps linéaire en fonction de la taille de l’ensemble en sortie.

Dans [20], les auteurs généralisent nibble avec les trois points suivants.

1. Ils ne cherchent pas l’indice i qui sépare les deux ensembles en faisant un balayage,
mais séparent les deux ensembles en mettant tous les nœuds classés avant i dans le
premier, tous les nœuds classés après i+ t (où t est un paramètre) dans le deuxième.
Ceux qui sont entre i et i + t sont placés dans un des deux ensembles de manière
à minimiser le nombre de liens dans la coupe en utilisant le théorème MaxFlow-
MinCut. Cette heuristique permet empiriquement d’améliorer la conductance de
l’ensemble donné en sortie.

2. En choisissant les paramètres de manière plus libre.

3. En retournant en sortie l’ensemble de nœuds qui a donné la conductance la plus
faible.

Un algorithme dérivé est développé dans [18] et appelé le pagerank-nibble. Il consiste à
utiliser le pagerank enraciné (rooted pagerank en anglais) sur le (ou les) nœud(s) d’intérêt(s)
plutôt qu’une marche aléatoire feignante tronquée.

Le pagerank enraciné sur un nœud i est donné par la solution du système suivant :

prα(i) = αIi + (1− α)Tprα(i),

où T = AD−1 est la matrice de transition de marcheur aléatoire et Ii est le vecteur nul,
sauf pour l’entrée i où il vaut 1. Cette définition peut être étendu à un pagerank enraciné
sur un nombre n de nœuds et le vecteur initial I est alors le vecteur nul sauf pour les n
nœuds concernés où il vaut 1

n
.

Les auteurs ne calculent pas le pagerank enraciné exact, mais un pagerank enraciné
approché, ce qui permet de rendre le temps d’exécution de l’algorithme linéaire en fonction
de la taille de l’ensemble de nœuds en sortie et indépendant de la taille du graphe. Nous
détaillerons cette méthode dans le chapitre 3.

Cette approche est également généralisée dans [19] à des graphes dirigés.
Dans [17], les auteurs montrent formellement que, lorsqu’il y a une décroissance forte

dans les valeurs du pagerank enraciné (les valeurs étant triées par ordre décroissant), une
coupe séparant les nœuds avant la forte décroissance et après la forte décroissance constitue
une coupe de faible conductance. Une intuition de ce phénomène est que quand un pas
de marche aléatoire est appliqué avec la distribution de marcheur aléatoire donnée par
un pagerank enraciné, alors tous les nœuds du graphe ont plus de probabilité d’avoir un
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marcheur excepté le nœud graine. Ainsi, il ne peut pas exister beaucoup de liens entre
un ensemble de nœud de forte probabilité et un ensemble de nœuds de faible probabilité.
En effet, dans le cas contraire, l’ensemble de faible probabilité drainerait les marcheurs de
l’ensemble de forte probabilité.

Ces techniques d’optimisation dérivées de nibble sont seulement utilisées pour l’opti-
misation de la conductance, mais remarquons qu’elles pourraient être adaptées et utilisées
pour optimiser d’autres fonctions de qualité.

Dans [165], les auteurs mettent en évidence un autre intérêt de ces algorithmes dérivés
de nibble. En effet, en plus d’obtenir un groupe de nœuds avec une conductance faible,
il est important que ce groupe de nœuds soit bien connecté. Or, il est possible d’avoir
un groupe de nœuds avec une conductance faible, mais peu connecté à l’intérieur, ou
même déconnecté. Les auteurs donnent des garanties théoriques sur le fait qu’en utilisant
l’algorithme pagerank-nibble de [18] pour trouver un ensemble de faible conductance, les
ensembles obtenus, en plus d’avoir une faible conductance, seront bien connectés.

Dans [13], les auteurs proposent une version avec plusieurs marcheurs aléatoires liés
entre eux par un fil. L’idée directrice est qu’il est plus difficile pour plusieurs marcheurs
aléatoires de sortir simultanément de la communauté par un goulot d’étranglement que
pour un marcheur aléatoire unique.

Ces méthodes dérivées de nibble permettent de trouver “la” communauté du nœud
d’intérêt. Si l’on cherche plusieurs communautés alors elles doivent être adaptées, c’est ce
que nous ferons dans le chapitre 4.

2.4 Autres méthodes de détection de communauté à

partir d’un nœud

Nous venons de détailler les méthodes basées sur l’optimisation locale d’une fonction
de qualité. Remarquons que les communautés trouvées par ces méthodes dépendent en
général très fortement du nœud de départ. Ainsi, si l’on trouve une certaine communauté
Cx en partant d’un nœud x donné, on ne la trouvera pas forcément à l’identique en partant
d’un autre nœud y ∈ Cx : Cx �= Cy. Ainsi ces communautés n’ont pas de valeur globale.
Nous étudions ici les autres méthodes qui ne sont pas basées sur une fonction de qualité,
mais plutôt sur une définition formelle de ce qu’est une communauté. Ces communautés
ont en général une valeur globale.

La première définition naturelle d’une communauté est la notion de clique maximale
[98]. Ainsi les communautés auxquelles appartient le nœud d’intérêt peuvent être sim-
plement toutes les cliques maximales le contenant. Un algorithme immédiat consistant à
chercher toutes ces cliques maximales en découle, mais l’énumération des cliques maximales
est exponentielle en général, ce qui peut poser problème dans de grands graphes. De plus
la notion de clique maximale est très structurante : si un sommet est connecté à tout le
groupe sauf un de ses membres il sera exclu de la communauté.

Beaucoup d’autres définitions plus élaborées ont été avancées et pour chacune on peut
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proposer des algorithmes simples, mais souvent exponentiels, pour trouver les communautés
du nœud d’intérêt.

Les définitions sont par exemple :
— Une n-clique : un ensemble maximal de nœuds tel que la distance entre chaque paire

de nœuds est inférieure ou égale à n [97, 14]. Une clique est une 1-clique avec cette
définition.

— Un n-clan : un sous-graphe maximal tel que la distance entre chaque paire de nœuds
du sous-graphe (calculé sur le sous-graphe lui-même et pas sur le graphe entier
comme dans le cas précédent) est inférieure ou égale à n [107].

— Un k-plex : un sous-graphe maximal tel que chaque nœud soit adjacent à tous les
autres nœuds du sous-graphe sauf au plus k d’entre eux [131].

— Un k-core : un sous-graphe maximal tel que chaque nœud du sous-graphe soit ad-
jacent à au moins k autres nœuds du sous-graphe [131].

— Des k-cliques percolées : un ensemble maximal de cliques de taille k tel qu’il existe
une série de cliques de taille k adjacentes sur k-1 sommets entre chaque paire de
cliques de l’ensemble [119].

Un ensemble LS [96], ou communauté forte [125], est un ensemble de nœuds tel que
chaque nœud a un degré interne (nombre de voisins dans l’ensemble) plus grand que son
degré externe (nombre de voisins en dehors). Cette condition, assez stricte, peut être relaxée
en définissant la notion de communauté faible [125] : un ensemble de nœuds tel que la
somme de ses degrés internes est plus élevée que la somme de ses degrés externes. Une
communauté forte est aussi une communauté faible, mais l’inverse n’est pas vrai.

Une communauté forte peut être trouvée en utilisant le théorème MaxFlow-MinCut.
C’est l’approche utilisée dans [63]. Étant donné un nœud source (nœud d’intérêt) que l’on
suppose dans la communauté et un nœud puits en dehors de la communauté, les auteurs
suggèrent de séparer le réseau en deux par la coupe minimale entre les deux nœuds. L’en-
semble contenant le nœud source est alors une communauté forte. En effet, sinon il existe
un nœud tel que son degré interne est plus faible que son degré externe, enlever ce nœud de
l’ensemble de nœud contenant le nœud source pour le mettre dans l’autre ensemble condui-
rait alors à une coupe plus faible, ce qui est absurde. Remarquons que l’on peut utiliser la
méthode sans grande modification avec plusieurs nœuds sources et plusieurs nœuds puits.
On peut donc, avec cette méthode, compléter un ensemble de nœuds en communauté en
utilisant une information de nœuds que l’on sait en dehors de la communauté. On peut
également appliquer la méthode plusieurs fois en annotant comme inclus ou exclus de la
communauté certains nœuds entre chaque itération. Les auteurs proposent également une
version ne nécessitant pas de connâıtre des nœuds en dehors de la communauté en utilisant
un nœud puits universel. Le poids du lien entre chaque nœud et le puits universel contrôle
la taille de la communauté finale.

Une autre méthode intéressante est celle de Bagrow et Bolt [25]. Ils proposent d’approxi-
mer la communauté d’un nœud d’intérêt par l’ensemble des nœuds à distance inférieure ou
égale à l du nœud d’intérêt. Leur méthode consiste donc à simplement trouver la valeur la
plus pertinente de cet entier l.
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Étant donné un nœud d’intérêt j, leur algorithme augmente l tant que :

ΔK l
j < α.

ΔK l
j correspond au changement du degré extérieur :

ΔK l
j =

K l
j

K l−1
j

,

avec K l
j correspondant aux nombres de liens entre les nœuds à distance l de j et les nœuds

à distance l+1. α est le paramètre de contrôle du critère d’arrêt, un petit α permet d’avoir
une communauté plus grande.

Bien sûr cette méthode est loin d’être parfaite : un nœud d’intérêt problématique peut
faire que l’ensemble de départ couvre deux communautés ou plus (en effet, il suffit d’un
seul lien vers une communauté lointaine pour que le résultat final soit peu pertinent). Ce-
pendant, l’ensemble de départ reste une approximation de communauté ou d’ensemble de
communautés et pourrait être utilisé en conjonction avec d’autres algorithmes présentés
précédemment. Les auteurs présentent également une méthode pour passer de ces com-
munautés locales à une partition du réseau en communautés qui sera détaillée dans la
section 2.6.

2.5 Détection de communauté à partir d’un ensemble

de nœuds

Nous avons déjà montré que les méthodes cherchant une communauté à partir d’un
nœud pouvaient être modifiées pour chercher une communauté à partir d’un ensemble de
nœuds (il s’agit du problème de la complétion d’un ensemble de nœuds en une commu-
nauté). Cependant, il existe des méthodes complètement dédiées à cette tâche, nous les
détaillons ici.

2.5.1 Algorithme nibble pour compléter une communauté

Dans [17], les auteurs s’autorisent à utiliser l’algorithme nibble en redémarrant
aléatoirement d’un nœud faisant partie d’un ensemble d’intérêt plutôt que d’un seul nœud
d’intérêt. Ils montrent alors formellement que tout ensemble de nœuds constitué d’une
partie conséquente d’un ensemble de nœuds avec une conductance faible sera complété en
un ensemble de nœuds avec une conductance faible : cette observation est très utile lorsque
l’on cherche à compléter en une communauté un ensemble de nœuds qui s’en approche.

2.5.2 Sous-graphe de proximité

Dans le but de trouver un petit sous-graphe connexe et étroitement relié à quelques
nœuds d’intérêt, plusieurs articles ont développé des fonctions de qualité basées sur la
proximité aux nœuds d’intérêt ; nous détaillons ici ces proximités et fonctions de qualité.
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Dans [61], les auteurs définissent le problème de sous-graphe de connexion (connection
subgraph problem) : étant donné un graphe G, deux nœuds s et t dans G et un budget
b, le but est de trouver un sous-graphe connexe H de taille au plus b contenant s et t
qui maximise une fonction de qualité g(H). Ils suggèrent une fonction g(H) basée sur le
courant électrique : ils essayent de trouver le sous-graphe H de taille b qui conduit le plus
de courant électrique de s à t sous une certaine perte (un paramètre contrôlant la perte est
fixé arbitrairement). Les auteurs développent une heuristique basée sur la programmation
dynamique ainsi qu’un algorithme d’approximation pour traiter des grands graphes. Pour
l’algorithme d’approximation ils sélectionnent un sous-graphe beaucoup plus grand que b
(la taille du résultat souhaité), mais beaucoup plus petit que la taille du graphe complet
et appliquent leur heuristique dessus.

Dans [84] les auteurs cherchent à trouver un graphe de proximité, qui est une
généralisation du problème précédent à plus de deux nœuds. Étant donnés deux nœuds s et
t, les auteurs présentent la Cycle-Free Escape Probability : CFEPG(s, t) qui est la probabi-
lité qu’un marcheur aléatoire dans le graphe G partant de s arrive à t sans visiter un nœud
deux fois (d’où le terme cycle-free). Ils essayent ensuite de trouver le sous-graphe H qui

maximise (CFEPH(s,t))α

n
où n est le nombre de nœuds dansH. Ce problème est une relaxation

du problème où l’on cherche à trouver le sous-graphe H de taille k tel que CFEPH(s, t)
est maximal et il permet de fixer la taille voulue pour le sous-graphe de manière moins
stricte. Pour calculer CFEPH(s, t), ils utilisent une approximation basée sur le calcul des
k chemins les plus courts sur le même sous-graphe H mais avec les arêtes pondérées in-
telligemment. Ils utilisent ensuite une heuristique pour trouver le meilleur sous-graphe H.
Ils généralisent leur approche pour un ensemble de nœuds S plus grand que 2 : trouver le
sous-graphe H qui maximise la somme de CFEPH(s, t) pour toute paire de nœuds dans
S.

Dans [148] les auteurs cherchent un sous-graphe connexe de taille b contenant des nœuds
qui sont “proches” d’au moins K nœuds parmi les nœuds de l’ensemble donné en entrée.
Pour cela, comme dans [61], ils mettent au point une fonction de qualité pour quantifier la
pertinence d’un sous-graphe donné en fonction des proximités aux nœuds d’intérêt. Pour
cela, ils utilisent les marches aléatoires avec téléportation au nœud d’intérêt (le pagerank
enraciné) et normalisent chaque entrée de la matrice de transition par un facteur 1

dα
, où d

est le degré du nœud d’arrivée ; le but est que les nœuds de fort degré ne drainent tous les
marcheurs aléatoires. Ils avantagent ainsi les chemins passant par des nœuds de faible degré.
Leur méthode a donc deux paramètres : α et la probabilité de se télétransporter au nœud
d’intérêt (tous deux fixés arbitrairement à 0.5 dans l’article). Les auteurs combinent alors
les scores obtenus par les pageranks enracinés normalisés en faisant ce qu’ils appellent un
“K softAND” : la proximité d’un nœud à l’ensemble de nœuds donné en entrée est donnée
par la probabilité que ce nœud ait au moins K marcheurs aléatoires et ils développent une
heuristique pour l’optimiser.

32



2.5.3 Fonctions nœud-monotones

Dans [139], les auteurs cherchent à résoudre le problème suivant : étant donné un
graphe G = (V,E), un ensemble de nœuds d’intérêts Q ⊆ V , et un nombre d, leur but est
de trouver un sous-graphe induit H = (VH , EH) de G tel que :

1. VH contient Q (Q ⊆ VH ) ;

2. H est connexe ;

3. DH(Q) ≤ d ; et

4. f(H) est maximum parmi toutes les solutions possibles pour H.

En posant DH(Q, v) =
�
q∈Q

dH(q, v) avec dH(q, v) la distance dans le sous-graphe H

entre les nœuds v et q, DH(Q) = max
v∈H

DH(Q, v). f(H) est une fonction mesurant la qualité

du sous-graphe H en tant que communauté (ici on ne considère pas l’extérieur du sous-
graphe pour évaluer sa qualité). Ce problème correspond donc à une formulation de la
complétion d’un ensemble de nœuds en une communauté. d est un paramètre contrôlant
la taille du graphe en sortie. Remarquons qu’au lieu d’utiliser la distance, on peut utiliser
une mesure de proximité afin de tenir compte de la redondance des liens et d’avoir une
sélection plus discriminante que la distance (à valeur entière et peu élevée dans les réseaux
réels).

Pour une fonction f(H) = minv∈Hg(H,v) où g est une fonction nœud-monotone 3 et en
ne considérant pas la contrainte 3, les auteurs présentent un algorithme d’optimisation
glouton optimal.

Celui-ci commence avec un ensemble contenant tous les nœuds. À chaque itération on
enlève le nœud v ayant un g(H, v) minimum jusqu’à ce qu’un des nœuds d’intérêt ait un
g(H, v) minimum ou jusqu’à ce que l’ensemble des nœuds d’intérêt soit déconnecté. On
retourne le sous-graphe ayant eu le f(H) le plus élevé durant l’optimisation.

Par exemple, pour g(H, v) définie comme le degré du nœud v dans le sous graphe H,
f(H) est alors le degré minimum des nœuds du sous graphe H dans le sous-graphe H (ce
qui peut effectivement être vu comme une fonction évaluant la qualité du sous-graphe H
en tant que communauté).

2.5.4 Trouver des communautés imbriquées

Lorsque l’on souhaite compléter un ensemble de nœuds en une communauté, on doit
faire face à un dilemme : (i) sélectionner une communauté dense, mais petite, contenant
l’ensemble de nœuds ou (ii) sélectionner une communauté moins dense, mais plus grande.
C’est ce qu’avancent les auteurs de [146] et, de manière à éviter ce dilemme, ils proposent
de chercher une séquence de communautés imbriquées. Ainsi, étant donné un ensemble de
nœuds S et un entier k, les auteurs cherchent une séquence de k communautés Si telles

3. Une fonction f est nœud-monotone non-croissante si pour tout graphe G, pour tout sous-graphe H
de G et pour tout nœud v de H, on a f(H, v) ≤ f(G, v). Les fonctions nœud-monotones non-décroissantes
sont définies de manière similaire.

33



que (S = V1 ⊆ V1 ⊆ ... ⊆ Vk = V ). Ils font en sorte que la densité décroisse et qu’elle
soit le plus uniforme possible à l’intérieur de chaque communauté trouvée. Les auteurs
développent alors une fonction de qualité pour évaluer une telle séquence de communautés
et proposent de séparer son optimisation en deux sous-problèmes : (i) trier les nœuds et
(ii) segmenter les nœuds triés en k ensembles. Le tri est basé sur une décomposition en
k-cores du graphe après l’avoir pondéré en fonction du pagerank enraciné sur les nœuds
d’intérêt.

2.6 Des communautés locales aux communautés glo-

bales

Enfin, un dernier problème consiste à étudier comment le calcul de communautés locales
peut permettre de calculer des communautés globales du graphe. Un article d’état de l’art
[77] présente ces méthodes ; nous proposons d’en rappeler les points essentiels et d’y ajouter
quelques remarques.

Il est en général simple de passer d’une méthode de détection de communautés locales
à une méthode de détection de communautés globales. Par exemple, on peut suivre la
démarche de [88] où les auteurs proposent de chercher “la communauté naturelle” de chaque
nœud du graphe avec leur méthode de détection de communauté locale et de retourner ces
communautés afin d’obtenir une couverture du graphe (en communautés recouvrantes). À
cause du coût de calcul important engendré par la détection de la communauté de chaque
nœud du graphe, les auteurs proposent de se limiter à la recherche de la communauté
naturelle des nœuds qui ne sont pas déjà affectés à une communauté.

Afin d’améliorer ce type d’algorithme, il est également possible de faire une sélection
plus élaborée des graines initiales et également de nettoyer l’ensemble des communautés
locales découvertes en sortie de l’algorithme.

Ces méthodes consistent donc généralement en trois étapes :

1. Sélection des graines : choix des nœuds ou des ensembles de nœuds par l’in-
termédiaire desquels une (ou des) communauté(s) locale(s) va (vont) être calculée(s).

2. Calcul des communautés locales à partir des graines sélectionnées.

3. Calcul des communautés finales à partir des communautés locales.

Certains algorithmes utilisent des graines qui sont des nœuds uniques (comme [80,
132, 159]), alors que d’autres utilisent des ensembles de nœuds pas forcément connectés
(comme [76]) ou induisant un sous-graphe connecté dense (comme [34, 121]). Les méthodes
cherchent en général des graines qui sont centrales aux communautés, par exemple les
nœuds qui ont une centralité plus élevée que celle de leurs voisins [80], à l’exception de [78]
qui cherche également des nœuds à l’intersection de communautés. Le nombre de graines
peut être donné en entrée à l’algorithme, mais en général il est déterminé de manière
automatique suivant une heuristique.

Dans la plupart des méthodes, les communautés finales sont simplement les commu-
nautés locales, mais parfois une étape additionnelle de nettoyage est ajoutée comme dans
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[78] (utilisant du clustering d’ensemble [142]) ou dans [25]. Dans cette dernière méthode, les
auteurs créent une matrice [Mij ]N×N , avec Mij = 1 si j est un membre de la communauté
locale de i et 0 sinon. Une distance entre les lignes i et j est définie de la façon suivante :

Distance(i, j) = n−
n�

k=1

δ(Mik,Mjk)

où δ(Mik,Mjk) = 1 si Mik = Mjk et 0 sinon.
La matrice est alors triée : pour chaque ligne i (i étant trié par ordre croissant), la ligne

j > i avec la distance minimum à la ligne i est déterminée, le contenu des lignes et des
colonnes i+1 et j est alors échangé. Enfin, un clustering hiérarchique est déterminé à partir
de cette matrice triée. Étant donné un paramètre Dmin, pour chaque i = 2, . . . , n, les nœuds
i − 1 et i sont placés dans le même cluster si et seulement si Distance(i − 1, i) < Dmin.
L’histogramme des distances Distance(i−1, i) peut aider à trouver manuellement un Dmin

pertinent.

2.7 Conclusion

La détection de communautés en partant d’un nœud peut donc être vue sous trois angles
différents : la détection de “la communauté” du nœud d’intérêt, la détection de toutes ses
communautés ou bien simplement la détection d’une communauté indépendamment du
nœud d’intérêt qui est alors utilisé simplement comme un nœud d’accroche. Au contraire,
lorsque l’on considère plusieurs nœuds de départ, toutes les méthodes cherchent à compléter
cet ensemble de nœuds en une communauté, cela revient donc à chercher “la communauté”
de l’ensemble de nœuds.

Cette détection se fait généralement en cherchant des minima locaux d’une fonction de
qualité ad hoc qui quantifie la pertinence d’un groupe de nœuds en tant que communauté.
De telles fonctions évaluent le plus souvent la topologie locale du réseau, par exemple en
comparant le nombre de liens internes et externes à la communauté. L’optimisation est
réalisée de façon gloutonne/stochastique ou en utilisant des heuristiques plus élaborées
mais restant efficaces en temps de type nibble.

Nous remarquons également qu’aucune fonction de qualité ne fait l’unanimité et que
l’optimisation, visant à trouver des minima locaux, introduit un biais mal contrôlé et peu
étudié. Une fonction de qualité et son type d’optimisation vont souvent de pair et seule
la comparaison du résultat final à des communautés “vérité de terrain” peut permettre de
juger de la validité de la méthode.

Dans la suite nous proposons une approche orthogonale pour résoudre ces problèmes de
détection de communautés en partant d’un nœud et de complétion de communauté. Nous
n’allons pas travailler directement avec des fonctions de qualité, mais utiliser des mesures
de proximité afin d’isoler des groupes de nœuds pertinents proches du (ou des) nœud(s)
d’intérêt. Pour cela, nous allons exploiter le lien fort existant entre communauté et mesure
de proximité que nous détaillons dans le prochain chapitre. En particulier, nous serons
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dans un premier temps moins ambitieux : plutôt que de vouloir proposer une méthode
qui marche “à coup sûr” pour détecter la (ou les) communauté(s) d’un nœud d’intérêt,
nous proposons une méthode qui permet de trouver une communauté bien dessinée et
cela à partir d’un nœud qui est uniquement dans cette communauté et est important
en son sein. Nous allons ensuite améliorer et décliner la méthode pour construire des
algorithmes efficaces permettant de résoudre les trois problèmes suivants : (i) trouver des
communautés auxquelles un nœud donné appartient, (ii) compléter un ensemble de nœuds
en une communauté et (iii) trouver des communautés recouvrantes dans un réseau.
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Chapitre 3

Lien entre mesures de proximité et
communautés

Dans ce chapitre, nous expliquons tout d’abord le lien qui existe entre mesures de
proximité et communautés. Ce lien est, comme nous l’avons évoqué précédemment, très peu
utilisé dans la littérature, qui privilégie l’optimisation gloutonne de fonctions de qualité.
Nous dressons ensuite un état de l’art des mesures de proximité en nous focalisant sur
les plus pertinentes pour la détection de communautés. Finalement nous présentons deux
mesures de proximité que nous avons mises au point au cours de la thèse, l’une sans
paramètre et l’autre avec paramètre.

3.1 Mesure de proximité pour détecter la commu-

nauté locale d’un nœud

Les approches consistant à optimiser des fonctions de qualité sont très largement uti-
lisées pour la détection de communautés. Une fonction de qualité permet d’évaluer dans
quelle mesure un certain groupe de nœuds est une “bonne” communauté au sein d’un
graphe. Comme nous l’avons décrit dans le chapitre précédent, de telles approches se basent
généralement sur une comparaison des connectivités internes et externes à un groupe de
nœuds pour évaluer cette “qualité communautaire”. Bien qu’elles soient très largement
répandues, elles souffrent généralement de deux défauts majeurs :

1. L’optimisation de fonctions de qualité est souvent très complexe du fait de la nature
non-convexe de l’espace d’optimisation. Cette optimisation devant rester efficace en
temps de manière à pouvoir traiter de grands graphes, elle est souvent effectuée
de manière gloutonne, en commençant uniquement avec le nœud d’intérêt dans la
communauté et en ajoutant les voisins un par un. Comme l’on ne s’autorise pas
à repasser par des zones de moindre qualité pour trouver de meilleures zones, les
communautés obtenues peuvent donc correspondre à des minima locaux et sont en
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général plus petites que ce qu’elles devraient être. 1

2. La mise en œuvre de fonctions de qualité pour la détection de communautés est
également difficile du fait de l’existence de paramètres d’échelle. Par exemple, la
fonction de qualité lin

(lin+lout)α
étudiant le rapport entre le nombre de liens internes lin

à la communauté et le nombre de liens internes et externes lin + lout, repose sur un
paramètre d’échelle α qui contrôle la taille de la communauté que l’on veut obtenir :
elle déforme la fonction de qualité en privilégiant une certaine taille de communauté.
Cela pose problème si cette taille privilégiée ne correspond pas au résultat attendu.
Trouver la bonne valeur de α est souvent fastidieux (on peut par exemple chercher les
communautés pour de nombreuses valeurs α différentes et retenir les communautés
qui sont présentes fréquemment). De plus, cette valeur α est parfois arbitrairement
fixée à 1 et disparâıt alors de la fonction de qualité : lin

(lin+lout)
. α devient alors un

paramètre caché et on privilégie implicitement une certaine taille de communauté.
Ce problème de paramètre semble très lié au théorème de l’impossibilité de clustering
de Kleinberg [82] qui, en quelque sorte, montre qu’il est difficile de faire du clustering
sans fixer un paramètre d’échelle.

Nous proposons de pallier les problèmes de l’approche à base de “fonction de qualité”
pour la détection de communautés avec une approche à base de “mesure de proximité”. Il
existe en effet un lien très fort entre la notion de mesure de proximité et celle de commu-
nauté. Nous illustrons ce lien avec une mesure de proximité particulière que nous allons
détailler plus loin (l’opinion propagée [52]). Nous montrons en particulier qu’une mesure
de proximité peut permettre de trouver la (ou les) communauté(s) d’un nœud donné.
Nous exploiterons ensuite cette idée sous différentes formes tout au long de la thèse afin
de : “trouver toutes les communautés auxquelles un nœud appartient”, “compléter un en-
semble de nœuds en une communauté” et “trouver toutes les communautés recouvrantes
d’un réseau” respectivement dans les chapitres 4, 5 et 6.

La figure 3.1 montre les résultats fournis par une mesure utilisée pour évaluer la proxi-
mité de tous les nœuds d’un réseau à un nœud d’intérêt donné. Sur la courbe montrant
ces valeurs triées par ordre décroissant, on peut voir trois plateaux séparés par deux

1. Ce problème peut dans une certaine mesure être illustré par le fonctionnement de l’algorithme de
Louvain [32]. Cet algorithme cherche à partitionner un graphe en communautés en optimisant de manière
gloutonne une fonction de qualité, appelée modularité : chaque nœud constitue au départ sa propre com-
munauté. Ensuite, l’algorithme change un par un les nœuds de communauté si cela permet d’augmenter
la modularité. En faisant cela il fusionne les communautés initiales (ici réduites à un seul nœud) et arrive
rapidement à un maximum local ne permettant plus d’optimiser davantage la modularité en changeant
un nœud de communauté. Il construit alors un autre graphe en fusionnant les nœuds appartenant à une
même communauté en hypernœud et recommence l’opération dans ce nouveau graphe (ce nouveau graphe
est construit de telle manière que fusionner des hypernœuds équivaut à fusionner des communautés dans
le graphe initial). Les communautés finales obtenues sont bien plus grosses et optimisent bien mieux la
modularité que les communautés obtenues avant la fusion des communautés en hypernœuds. Cette fusion a
permis ici de contourner certains de ces minima locaux. Ceci donne des arguments en faveur de l’assertion
suivante : les communautés obtenues par “l’optimisation gloutonne simple” d’une fonction de qualité en
partant d’un nœud (ou d’un petit ensemble de nœud) donne lieu à des communautés plus petites que ce
qu’elles devraient être à cause des minima locaux.
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Figure 3.1 – Proximités (nous avons utilisé ici l’opinion propagée [52] que nous détaillerons
plus tard dans ce chapitre) des nœuds d’un graphe à un nœud d’intérêt triées par ordre
décroissant. Sur la représentation du graphe (avec un layout graphviz [57]), le nœud
d’intérêt est indiqué par une flèche et l’intensité de la couleur des nœuds est proportionnelle
à leur proximité au nœud d’intérêt. Le graphe utilisé est un réseau de co-auteurs comptant
379 nœuds et 914 liens [114].

décroissances fortes aux environs du 50e et du 180e nœud. En visualisant le graphe, on
constate que les deux premiers plateaux correspondent à deux communautés à des échelles
différentes, communautés que l’on aurait pu trouver intuitivement. Cela suggère que l’on
puisse détecter une communauté si l’on obtient un plateau suivi d’une forte décroissance.

La figure 3.2 montre le résultat de la même expérience menée sur quatre nœuds distincts
du réseau Wikipédia 2008 (cf. annexe A pour une description du jeu de données). Cette
courbe est présentée en échelle log-log pour mieux mettre en évidence les transitions. On
peut voir, en faisant le lien avec l’expérience précédente (figure 3.1) que, pour la courbe
transition claire et la courbe transition lente, cette mesure peut directement traduire la
présence de communautés ego-centrées sur le nœud d’intérêt. Cependant, la plupart du
temps on obtient des courbes en loi de puissance et en loi de puissance déformée (cf.
figure 3.2). Ces lois sans échelle montrent qu’aucune taille caractéristique ne peut être
extraite de cette mesure, ce qui signifie que : soit le sommet appartient à plusieurs com-
munautés de taille différente, soit il n’appartient à aucune communauté.

Nous avons étudié manuellement les pages correspondant à ces quatre courbes :
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Figure 3.2 – Proximité décroissante calculée avec l’opinion propagée [52] des nœuds du
réseau Wikipédia 2008 à quatre nœuds d’intérêt distincts (échelle doublement logarith-
mique).

— La courbe transition claire correspond à la page “Cotton Township, Switzerland
County, Indiana”. Comme on peut le voir, les 6 premiers nœuds constituent un
plateau. Ces nœuds correspondent à la page “Switzerland County, Indiana” et
aux 5 autres pages des Townships du Switzerland County. On observe ensuite une
décroissance sur 7 nœuds très proches sémantiquement de “Township, Switzerland
County” et “Indiana”. Les 970 nœuds suivants constituent un second plateau et
correspondent aux autres Townships de l’Indiana (sans exception, l’Indiana comp-
tant 1005 townships). On observe ensuite une forte décroissance sur 1000 nœuds
composée de pages relatives à l’Indiana et aussi, dans une moindre mesure, à l’Illi-
nois. On observe ensuite un plateau avec 1000 nœuds composés essentiellement des
Townships de l’Illinois (avec quelques exceptions). La décroissance ondulante vers
un plateau final transite doucement vers des pages plus éloignées du sujet en passant
par d’autres Townships américains et d’autres sujets liés à l’Amérique.

— La courbe transition lente correspond à la page “Mafia”. Les premiers milliers de
pages sont dédiées à des mafiosi et à des sujets connexes au crime organisé. On
observe ensuite une transition douce vers des sujets plus éloignés.

— La courbe loi de puissance déformée est obtenue avec la page “Mi-Hyun Kim” qui
est une joueuse de golf professionnelle de Corée du Sud. La page est principalement
liée à des pages sur le golf et à des pages relatives à la Corée du Sud. Les mille
premières pages traitent de l’un ou l’autre de ces sujets.

— La courbe loi de puissance nette est obtenue pour la page “JNCO”, qui est une
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transition claire transition lente loi puissance déformée loi puissance nette
73� 208� 610� 109�

Tableau 3.1 – Proportion de nœuds donnant les différentes courbes. L’étude est menée sur
1000 nœuds choisis au hasard dans le réseau Wikipédia 2008 en utilisant l’opinion propagée
comme mesure de proximité. L’attribution à une classe est ici réalisée à la main.

marque de vêtements. On observe ici une loi de puissance quasi-parfaite débouchant
sur un plateau final. Cette page est liée à des pages très différentes les unes des
autres, telles que : “Los Angeles”, “Jeans”, “Hip-hop”, “J.C. Penney”, “Graffiti”,
“Kangaroo”, “Boxing” et “Nu Metal”. Les pages les mieux classées n’appartiennent
pas à un thème précis.

On voit donc ici que, dans le même réseau coexistent différents types de communautés :

1. des communautés bien définies, comme celle de Switzerland county ou celle de l’In-
diana.

2. des communautés définies de manière plus floue comme celle de Mafia.

Ces communautés peuvent aussi être observées à plusieurs échelles : Switzerland county
est ainsi une sous-communauté de celle de l’Indiana.

Dans un même réseau coexistent aussi deux grands types de nœuds :

1. des nœuds qui peuvent par eux-mêmes caractériser une (ou des) communauté(s)
comme “Cotton Township, Switzerland County, Indiana” ou “Mafia” ;

2. des nœuds qui appartiennent à plusieurs communautés : quelques-unes comme “Mi-
Hyun Kim” ou de nombreuses comme “JNCO” et ne peuvent pas caractériser une
communauté à eux seuls.

Bien sûr, la frontière entre ces différents types de communautés ou de nœuds n’est pas
clairement identifiée. On peut néanmoins attribuer une classe à un nœud en analysant la
décroissance des proximités et ainsi savoir grossièrement s’il appartient à une, quelques-
unes ou de nombreuses communautés et voir si la (les) communauté(s) est (sont) clairement
dessinée(s) ou plutôt floue(s). Nous avons remarqué que le plus souvent (plus de 70% des
cas), une loi sans échelle déformée ou nette est obtenue, c’est-à-dire que la plupart des
nœuds appartiennent à plusieurs communautés définies de manière floue, cf. tableau 3.1 où
nous avons classifié à la main les courbes obtenues pour 1000 nœuds choisis aléatoirement
dans le réseau.

La figure 3.3, montre différents attributs des courbes : la pente maximale, la pente
moyenne et l’écart-type de la pente pour les courbes obtenues par ces 1000 nœuds, ainsi
qu’une Analyse en Composantes Principales (ACP). Nous voyons que l’écart-type et la
pente maximale permettent, tous deux indépendamment, de discriminer de manière cor-
recte les lois en puissance des allures en “plateau / décroissance / plateau” : prendre par
exemple un écart-type supérieur à 0.6, ou une pente maximale supérieure à 3, permet
d’identifier de manière correcte les courbes en “plateau / décroissance / plateau”.
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Figure 3.3 – Nœuds donnant les différentes courbes. L’étude est menée sur 1000 nœuds
choisis au hasard dans le réseau Wikipédia 2008 et en utilisant l’opinion propagée comme
mesure de proximité. L’attribution à une classe est ici réalisée à la main.

3.1.1 Loi sans échelle : trop de communautés ou pas de commu-
nauté ?

Nous avons dit précédemment qu’une courbe d’allure de loi sans échelle signifie que le
nœud n’appartient à aucune communauté ou bien à plusieurs communautés. On ne peut
alors pas extraire d’échelle caractéristique de la mesure. L’objet de cette section est de
justifier cette intuition à travers des expériences réalisées sur des graphes jouets à structure
communautaire connue.

Nous avons mis en place un modèle de graphes spécifique pour émuler ce phénomène.
Nous générons un graphe composé de quatre graphes d’Erdos-Renyi dont les probabilités
internes de connexions sont les suivantes : 0.4, 0.3, 0.2 et 0.1 et les nombres de nœuds sont
respectivement : 20, 40, 80 et 160. Les quatre graphes d’Erdos-Renyi se recouvrent sur
un unique nœud, notre nœud d’intérêt ; ils représentent quatre communautés de ce nœud,
de taille et de densité différentes. Nous mesurons ensuite la proximité de tous les nœuds
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du réseau au nœud d’intérêt. La figure 3.4a représente le réseau en coloriant les nœuds
en fonction de leur score selon une échelle logarithmique, tandis que la figure 3.4b montre
la décroissance des scores de proximité en échelle log-log. Les “plateau / décroissance /
plateau”sont ici évidents et la structure communautaire peut être reconstituée à la per-
fection en coupant aux plus grandes pentes. Nous avons répété l’expérience sur ce même
réseau en y ajoutant du bruit : nous avons ajouté chaque lien possible (et enlevé chaque
lien existant) avec une probabilité de 0.01 (résultats détaillés figure 3.4c et 3.4d) et avec
une probabilité de 0.03 (résultats détaillés dans les figures 3.4e et 3.4f). Nous voyons que
l’allure “plateau / décroissance / plateau”s’estompe pour laisser place à une courbe allant
vers une loi puissance.

Nous verrons par la suite comment pallier ce problème de loi sans échelle, mais nous
proposons d’abord de faire un état de l’art des mesures de proximité et de présenter les
avantages et les inconvénients que chaque mesure pourrait avoir pour la détection de com-
munautés.

3.2 État de l’art sur les mesures de proximité

Les mesures de proximité que nous considérons ici sont des fonctions prenant en entrée
un graphe et deux nœuds et retournant une quantité permettant d’évaluer combien ces
deux nœuds sont proches l’un de l’autre. Étonnamment le lien entre mesure de proximité et
communauté que nous venons de mettre en évidence n’est pas (ou très peu) exploité dans la
littérature. Les mesures de proximité ont pourtant de nombreuses autres applications, bien
plus répandues, pour l’étude des réseaux, notamment en ce qui concerne la prédiction de
liens : intuitivement deux nœuds non-connectés, mais qui sont évalués comme très proches
l’un de l’autre par une mesure de proximité ad hoc ont plus de chance de se connecter dans
le futur que s’ils étaient évalués comme éloignés l’un de l’autre. La prédiction de liens est
si importante qu’elle constitue un domaine à part entière de l’analyse des réseaux. L’une
de ses applications les plus populaires est la recommandation, par exemple la suggestion
d’amis sur un réseau social ou de produits dans les boutiques en ligne. Il existe ainsi
plusieurs articles d’état de l’art sur les mesures de proximité, dont certains sont généraux
[44] et d’autres appliqués à la prédiction de liens [160, 94].

Nous reprenons et étendons ici ces états de l’art en détaillant les mesures de proximité
qui nous semblent être les plus pertinentes pour la détection de communautés. Les deux
mesures de proximités les plus immédiates sont sans doute :

— la distance entre les deux nœuds, c’est-à-dire le nombre minimal de sauts pour aller
de l’un à l’autre et

— le nombre de voisins partagés par les deux nœuds, ou bien des variantes prenant en
compte seulement le voisinage des deux nœuds (comme la similarité de Jaccard entre
deux ensembles de voisins 2 ou la similarité d’Adamic-Adar [8] qui donne souvent

2. Pour deux nœuds a et b elle est donnée par : J(a, b) = |Na∩Nb|
|Na∪Nb| où Na (resp. Nb) est l’ensemble des

voisins de a (resp. b).
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Figure 3.4 – Proximité décroissante (nous avons utilisé ici l’opinion propagée [52] que nous
détaillerons plus tard dans ce chapitre) des nœuds d’un graphe jouet à un nœud d’intérêt.
Sur la représentation du graphe (avec un layout graphviz [57]), le nœud d’intérêt est au
centre et l’intensité de la couleur des nœuds est proportionnelle à leur proximité au nœud
d’intérêt.
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les meilleurs résultats dans le cadre de la prédiction de liens).
Ces deux mesures de proximité sont intéressantes, mais néanmoins trop simples. En effet
(comme nous l’avons vu précédemment) la première donne des valeurs entières qui sont en
général très faibles et identiques pour tous les nœuds. De plus, elle ne prend pas en compte
la redondance des liens : deux nœuds à distance 2 partageant un seul voisin auront la même
proximité que deux nœuds à distance 2 partageant un grand nombre de voisins. Avec le
deuxième type de mesure de proximité, l’effet inverse se produit. En effet, en utilisant le
même exemple, deux nœuds à distance 2 partageant un grand nombre de voisins auront
une plus grande proximité que deux nœuds à distance 2 n’en partageant qu’un seul, ainsi la
redondance est bien prise en compte. Par contre, toute paire de nœuds à distance supérieure
à 2 aura une proximité nulle, ce qui n’est pas satisfaisant.

La construction de mesures de proximité plus élaborées prenant en compte la distance
et la redondance s’impose donc. Voici les mesures de proximité que nous avons jugées les
plus pertinentes :

— l’indice de Katz [79] :

Katz(i, j) =
∞�

l=0

βlNSP
l (i, j)

où NSP
l est le nombre de chemins (simples, c’est-à-dire sans boucle) de longueur l

entre les deux nœuds i et j. NSP
l est cependant souvent trop long à calculer sur

de grands graphes pour l ≥ 4. Nous verrons qu’utiliser les NBP (Non-Bactracking
Paths), c’est-à-dire le nombre de chemins sans boucle de longueur 2, mais pouvant
avoir des boucles plus grandes permet de raisonnablement pallier ce problème. Il
existe également une variante, le Local Path Index, ne prenant en compte que les
chemins de longueur inférieure à un paramètre λ [101].

— Le pagerank enraciné [118] déjà cité précédemment : soit un marcheur aléatoire qui
commence à marcher depuis un nœud d’intérêt en allant à chaque fois aléatoirement
vers un voisin et en se téléportant au nœud de départ avec la probabilité α. La pro-
babilité de trouver le marcheur au temps infini situé sur un nœud donné correspond
à la proximité de ce nœud au nœud d’intérêt. On remarque que cette mesure de
proximité n’est pas symétrique. De plus, cette mesure de proximité entre un nœud
d’intérêt et tous les nœuds du graphe peut être obtenue avec l’algorithme de point
fixe suivant :

Xt+1 = (1− α)TXt + αX0

où Xt est le vecteur de scores après n itérations (Xt[i] correspond à la probabilité
d’avoir un marcheur au nœud i après t pas), X0 est initialisé avec le vecteur nul
sauf pour le nœud d’intérêt qui est initialisé à 1. T est la matrice de transition :
Tkl =

lkl
dl
, où lkl est le poids du lien entre les nœuds k et l, et dl est le degré du

nœud l. α ∈]0, 1[ est un paramètre qui contrôle la profondeur de l’exploration du
réseau. Le temps de calcul nécessaire est essentiellement linéaire en O(t(n+m)) où
n et m sont respectivement le nombre de nœuds et de liens dans le graphe et t le
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nombre d’itérations nécessaires à la convergence (en général de l’ordre du diamètre
du graphe, c’est-à-dire en O(log(n))). Bien que cette méthode soit déjà rapide,
il est possible de la rendre encore plus rapide dans certains cas. En particulier,
lorsque le coefficient α est grand, on peut en général obtenir, pour un graphe creux,
une approximation en un temps constant ne dépendant pas de la taille du graphe
[18, 149]. Pour cette raison, nous utiliserons cette mesure de proximité dans le
chapitre 6 lorsque le temps de calcul sera le principal facteur limitant.

— Le hitting time (resp. commuting time). Pour un nœud source et un nœud cible
donnés, c’est le nombre moyen de pas nécessaires à un marcheur pour aller (resp.
pour aller et revenir) de la source à la cible. Pour un nœud cible donné, le hitting
time pour chaque autre nœud du graphe vu tour à tour comme source peut être
calculé en résolvant le système linéaire suivant, comme détaillé dans [103] :

Hi(j) =

�
0 si j = i
1 +

�
k∈V (j)

Hi(k) sinon.

Hi(j) correspond au hitting time pour le nœud source j et le nœud cible i et V (j)
dénote l’ensemble des voisins du nœud j. Le temps de convergence de l’algorithme du
point fixe utilisé pour calculer le rooted pagerank étant trop long pour la résolution
de cet autre système linéaire, nous avons implémenté un algorithme qui permet
de le résoudre en un temps essentiellement linéaire à l’aide de la méthode du gra-
dient conjugué [73] vue comme une méthode itérative et pré-conditionnée astucieu-
sement 3.

— Une autre mesure de proximité paramétrée est le pagerank enraciné biaisé par le
degré de [24] ou par des attributs des liens ou des nœuds. Dans ce cas le poids des
liens du réseau utilisé pour calculer le pagerank enraciné dépend des attributs et
cette dépendance peut être apprise de façon supervisée.

Toutes ces mesures de proximité peuvent permettre de mettre en évidence le lien entre
communautés et proximité comme nous l’avons fait précédemment. Cependant le rooted
pagerank et l’indice de Katz sont paramétrés et dans certains cas il est souhaitable de
pouvoir s’affranchir de ces paramètres ou bien de savoir comment les fixer. De plus, nous
verrons plus loin dans ce chapitre, que ces paramètres ne sont pas toujours bien adaptés.
Le calcul du hitting time, quant à lui, est plutôt compliqué bien que rapide grâce à notre
algorithme à base de descente par gradient conjugué.

Pour pallier ces problèmes (temps de calcul et pertinence des paramètres le cas échéant)
nous proposons deux nouvelles mesures de proximité.

— La première sans paramètre est intuitive, simple à calculer et permet dans la plupart
des cas d’arriver à des résultats très satisfaisants. Elle est basée sur la dynamique
d’opinion, nous l’appelons l’opinion propagée.

— La deuxième mesure que nous proposons incorpore principalement deux paramètres
qui permettent de faire indépendamment et simultanément un compromis entre

3. le code est disponible à l’url donné en introduction : http://bit.ly/maxdan94
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“distance et redondance” d’une part et un compromis entre “popularité et intimité”
d’autre part. Compromis qui, comme nous allons le voir, nous semblent nécessaires
et ne semblent pas pouvoir être gérés par les mesures de proximité de l’état de l’art
comportant un seul paramètre. Notre deuxième mesure de proximité peut être vue
comme une variante de l’indice de Katz. Notre mesure, que nous appelons Katz+,
permet, contrairement à la mesure de Katz, de traiter de grands graphes et de gérer
les deux compromis.

Ce sont ces deux mesures de proximité que nous allons privilégier dans le reste du ma-
nuscrit bien que d’autres soient utilisables et donnent des résultats également pertinents
(moyennant souvent un temps de calcul accru).

3.3 L’opinion propagée : une mesure de proximité

sans paramètre

Nous proposons ici une nouvelle mesure de proximité basée sur la dynamique d’opinion.
Elle permet de calculer rapidement la proximité de tous les nœuds du graphe à un nœud
d’intérêt donné. Dans ce qui suit, nous ferons l’amalgame entre proximité au nœud d’intérêt
et un réel compris entre 0 et 1 qui illustre l’opinion d’un nœud.

Étant donné un nœud d’intérêt, le principe du calcul de notre mesure de proximité
consiste, dans un premier temps, à fixer la valeur de l’opinion du nœud d’intérêt à 1 et
l’opinion de tous les autres nœuds à 0. Puis, à chaque pas de temps, l’opinion de chaque
nœud est mise à jour avec la moyenne de l’opinion de ses voisins et l’opinion du nœud
d’intérêt est remise à 1 (elle ne change donc pas tout au long du processus). Ce processus
converge vers une opinion de 1 pour tous les nœuds du graphe (si celui-ci est connexe).
Ce n’est pas cet état final connu qui nous intéresse pour calculer la proximité des nœuds
du graphe au nœud d’intérêt, mais un état transitoire suffisamment avancé. Il faut, par
conséquent, s’arrêter à un nombre d’itérations t suffisamment grand, mais avant d’obtenir
1 pour chaque nœud du graphe. Ainsi l’opinion de 1 du nœud d’intérêt se sera propagée
dans le réseau et les opinions des autre nœuds du réseau (qui étaient initialement de 0)
auront augmenté vers des valeurs plus grandes illustrant leur proximité au nœud d’intérêt.

Nous allons maintenant montrer qu’un large intervalle est possible pour le choix du
paramètre t sans induire de grands changements ; nous proposons également une méthode
pour nous affranchir complètement de ce paramètre. Nous proposons pour cela deux conjec-
tures que nous validons ensuite empiriquement :

Conjecture 1 Après un nombre d’itérations suffisamment grand, le classement des nœuds
en fonction de leur opinion ne change plus.

Conjecture 2 Après un nombre d’itérations suffisamment grand, la différence entre les
opinions d’une paire de nœuds est proportionnelle à la différence entre les opinions de
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n’importe quelle autre paire de nœuds 4.

Les deux conjectures suggèrent simplement que, pour quatre nœuds a, b, c et d avec
une opinion à l’itération t notée respectivement Ot

a, O
t
b, O

t
c et O

t
d, nous avons :

lim
t→∞

Ot
a −Ot

b

Ot
c −Ot

d

= Ca,b,c,d

où Ca,b,c,d est une constante dépendant seulement des nœuds a, b, c et d.
Nous proposons une troisième conjecture :

Conjecture 3 Ce nombre d’itérations est petit devant la taille du graphe.

Ces conjectures ont été testées sur différents graphes générés et réels avec des résultats
concluants. Nous montrons ici, sur la figure 3.5, les résultats obtenus sur le réseau blogs
politiques de [9]. Comme on peut le voir, après quelques itérations, le classement ne change
plus et les différences entre les opinions deviennent effectivement proportionnelles.

Pour s’affranchir du paramètre t, il est possible de remettre à l’échelle les opinions en
dilatant les valeurs de manière à ce que l’opinion la plus faible soit 0 et la plus forte (celle
du nœud d’intérêt) reste à 1. Des scores entre 0 et 1 sont donc obtenus à chaque itération
et le processus converge alors vers un point fixe.

Le nœud d’intérêt étant étiqueté u, le calcul consiste donc à répéter de manière itérative
les trois étapes suivantes jusqu’à la convergence :

Ct(u) = MCt−1(u) MOYENNAGE

Ct(u) = Ct(u)−min(Ct(u))
1−min(Ct(u))

MISE A L’ÉCHELLE

Ct
u(u) = 1 RÉINITIALISATION

où :
— Ct(u) est le vecteur d’opinions après t itérations pour le nœud d’intérêt u. La com-

posante j du vecteur C t(u) est notée C t
j(u) ;

— C0(u) est le vecteur d’opinions initial. Il est nul sauf pour le sommet u, pour qui il
est fixé à 1 : C0

u(u) = 1 ;
— M est la matrice de moyennage, qui est la transposée de la matrice stochastique de

transition : Mkl =
lkl
dk
, où lkl est le poids du lien (k, l) et dk le degré du sommet k.

3.3.1 Résultat sur des réseaux réels

Nous avons appliqué l’opinion propagée à plusieurs petits réseaux réels. Nous avons
détaillé les résultats dans la figure 3.6 pour le réseau netscience (détaillé dans l’annexe A) :
la figure 3.6a montre les valeurs obtenues toutes les 10 itérations sans l’étape de mise à
l’échelle. Bien que les valeurs convergent vers 1, nous voyons que n’importe quel nombre
d’itérations entre 20 et 100, voire plus, donne des valeurs qui permettent de bien rendre
compte de la proximité au nœud d’intérêt et de découvrir la structure communautaire. La

4. Bien que la conjecture 2 implique la conjecture 1, nous les avons séparées pour une meilleure clarté
du manuscrit.
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Figure 3.5 – Expériences validant les conjectures 1 et 2. Elles ont été menées sur le réseau
polblog asymétrisé [9] (cf. annexe A). La figure 3.5a valide la conjecture 1 en comparant,
pour l’opinion propagée, les classements obtenus à chaque itération au dernier classement
obtenu (pour 200 itérations). On peut voir que, après seulement 95 itérations, le classement
ne change plus. La distance utilisée pour comparer les classements est simplement le nombre
de nœuds mal classés. La figure 3.5b valide la conjecture 2 en montrant le ratio de la
différence entre les scores de deux paires de nœuds choisies aléatoirement. Nous avons
réalisé cinq fois cette même expérience ce qui a donné lieu à cinq courbes. Comme on
peut le voir, après 40 itérations les ratios deviennent constants, ainsi les différences sont
proportionnelles.
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figure 3.6b montre le même résultat obtenu après 10, 20, 100 et 10 000 itérations mais cette
fois avec l’étape de mise à l’échelle. Nous voyons qu’après 100 itérations la méthode a déjà
pratiquement convergé. La figure 3.6c montre un dessin du réseau avec les nœuds colorés
en fonction de leur proximité au nœud d’intérêt obtenue par la méthode avec l’étape de
mise à l’échelle.
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Figure 3.6 – Résultats de la convergence de l’opinion propagée sur le réseau netscience. La
figure 3.6a est sans mise à l’échelle, 3.6b est avec mise à l’échelle. Sur le graphe une flèche
montre le nœud d’intérêt et plus un nœud est foncé plus son score est élevé (la proximité
obtenue par l’opinion propagée mise à l’échelle est utilisée ici pour ce score). Le dessin du
réseau, sur la figure 3.6c, est réalisé avec un layout Graphviz [57]. Sur de petits réseaux
une simple échelle linéaire peut être utilisée.

La figure 3.7 présente le résultat final obtenu avec l’étape de mise à l’échelle pour
trois autres petits réseaux réels : joueurs de jazz, livres politiques et dauphins (détaillés
en annexe). Une fois encore, les valeurs de proximité obtenues sont intuitivement bonnes
et permettent à chaque fois de trouver la communauté souhaitée du nœud d’intérêt en
coupant, par exemple, à la plus grande pente.

Nous avons enfin testé la mesure de proximité avec l’étape de mise à l’échelle sur le
réseau des blogs politiques qui est un peu plus grand et pour lequel nous possédons une
vérité de terrain, ici une connaissance des communautés existantes fournie par des experts.
Le jeu de données est composé de 759 blogs politiques libéraux (ou étiquetés comme tels par
des experts) et 443 blogs conservateurs. Sur des réseaux de cette taille il devient nécessaire
d’étudier les décroissances en échelle logarithmique car les transitions brutales peuvent
passer inaperçues en échelle linéaire. La figure 3.8 rend compte de la convergence. Après 40
itérations, les valeurs de proximité au nœud d’intérêt triées par ordre décroissant dessinent
une structure en “plateau / décroissance / plateau”. Cette décroissance se produit autour
du 600e nœud.

Sur la figure 3.9, nous avons également dessiné le réseau à l’aide de la représentation de
[68], en utilisant des cercles (resp. des carrés) pour les blogs libéraux (resp. conservateurs).
Nous avons choisi le nœud d’intérêt aléatoirement : il s’agit d’un blog libéral indiqué par une
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Figure 3.7 – Résultats de la convergence de l’opinion propagée pour, figure 3.7a le réseau
joueurs de jazz, figure 3.7b le réseau livres politiques et figure 3.7c le réseau dauphins. Sur
le dessin une flèche montre le nœud d’intérêt et plus un nœud est foncé plus son score est
élevé. Les dessins sont réalisés avec le layout Graphviz.

flèche. Sur ce dessin nous avons également coloré les nœuds en fonction de leur proximité
au nœud d’intérêt suivant une échelle logarithmique : plus un nœud est foncé, plus son
score est élevé. Comme on peut le voir, la couleur d’un nœud est, en grande majorité, en
accord avec son étiquette : la plupart des blogs libéraux sont colorés en bleu et la plupart
des blogs conservateurs en blanc. Il y a 561 blogs libéraux parmi les 600 nœuds ayant la
proximité la plus grande au nœud libéral d’intérêt, i.e., 93.5% des 600 nœuds les mieux
classés sont libéraux, ce qui est cohérent puisque le nœud d’intérêt est un blog libéral ; 617
nœuds libéraux apparaissent parmi les 759 premiers nœuds, i.e., 81, 4% des 759 nœuds de
plus forte proximité sont libéraux.

3.3.2 Résultat sur des réseaux synthétiques

Les tests sur les réseaux réels ont montré la pertinence de l’idée générale de la méthode,
les expériences sur des réseaux synthétiques que nous présentons maintenant permettent
de tester plus précisément certains points spécifiques de la méthode.

La figure 3.10a montre les résultats d’une expérience menée sur un réseau synthétique
composé de 3 sous-graphes aléatoires d’Erdos-Renyi contenant chacun 100 nœuds avec une
probabilité de connexion de 0.3. Les nœuds appartenant à des sous-graphes différents sont
connectés avec une probabilité plus faible de 0.05. Ainsi nous obtenons trois communautés
assez clairement identifiables.

Nous voyons ici que les résultats obtenus par l’opinion propagée ne sont pas toujours
ceux attendus : des sommets hors de la communauté du nœud d’intérêt obtiennent des
valeurs de proximité très élevées. Ces sommets sont les voisins du nœud d’intérêt dans le
graphe (i.e., des nœuds adjacents au nœud d’intérêt) et donc, indépendamment du fait que
les voisins soient ou pas dans la même communauté que le nœud d’intérêt, ils obtiennent
un score élevé. En fait, la valeur obtenue par un voisin du nœud d’intérêt de degré d est au
minimum 1

d
du fait de l’étape de moyennage et du fait que le nœud d’intérêt a une opinion
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Figure 3.8 – Expériences montrant la convergence de l’opinion propagée. Les expériences
sont réalisées sur le réseau blogs politiques (détaillé dans l’annexe A), pour lequel nous avons
sélectionné un nœud d’intérêt au hasard. La courbe montre le score de chaque nœud en
fonction de son classement après 2, 10, 40 et 10 000 itérations. Bien que l’ordre des nœuds
change légèrement pendant les cents premières itérations, comme montré sur la figure 3.5a,
les changements sont négligeables après 40 itérations.
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Figure 3.9 – Représentation du réseau de blogs politiques avec l’algorithme de [68]. Les
cercles (resp. carrés) représentent des blogs libéraux (resp. conservateurs). Une flèche in-
dique le nœud d’intérêt et, plus un nœud est bleu plus son score est élevé, en suivant une
échelle logarithmique.

de 1 et que celle des autres voisins du nœud en question est supérieure à 0.
Cependant, on peut argumenter que ce défaut n’en est pas vraiment un ; en effet, on veut

que les nœuds qui partagent une communauté avec le nœud d’intérêt aient un score élevé et,
en ce sens, un nœud adjacent au nœud d’intérêt constitue avec ce dernier une communauté
de deux nœuds et il est normal qu’il ait un score élevé. Cet effet peut cependant être
facilement éliminé, comme montré sur la figure 3.10b, en ajoutant un pas supplémentaire
après convergence qui consiste à enlever le nœud d’intérêt et à appliquer une étape de
moyennage supplémentaire (la valeur d’un nœud devient la valeur moyenne de celle de
ses voisins). Cet effet concerne seulement les premiers voisins et on peut donc uniquement
changer le score des premiers voisins (i.e., les nœuds adjacents) avec la formule :

S = (S − 1

d
)

d

d− 1
,

où S désigne l’opinion propagée d’un premier voisin et d son degré.
Nous venons de mettre ici en évidence deux effets de la mesure d’opinion propagée et,

plus généralement, deux effets à prendre en compte dans une mesure de proximité :
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Figure 3.10 – 3.10a : Résultats obtenus pour un graphe composé de 3 graphes d’Erdos-
Renyi (100,0.3), avec une probabilité de connexion entre des graphes appartenant à différent
graphes d’Erdos-Renyi de 0.05. 3.10b : même résultat, mais avec une étape de moyennage
additionnelle en enlevant le nœud d’intérêt. Plus le score est élevé, plus le nœud est foncé.

1. “un effet de distance” : plus un nœud est proche du nœud d’intérêt, en termes de
distance (nombre de sauts), plus son opinion propagée est élevée, et

2. “un effet de redondance” : plus il existe de courts chemins entre un nœud donné et
le nœud d’intérêt, plus son opinion propagée est élevée.

Nous venons également de voir l’effet important de la distance, pour certains jeux
de données, qui avantage fortement les voisins. Ce biais peut facilement être éliminé en
ajoutant un pas correcteur. La question est de savoir si le problème persiste pour les
voisins à distance supérieure ou égale à 2. Pour vérifier cela, nous avons représenté les
valeurs moyennes de l’opinion propagée en fonction de la distance des nœuds pour le réseau
Wikipédia 2008 (le nœud d’intérêt choisi étant la page “Boxing”) et un graphe d’Erdos-
Renyi ayant le même degré moyen. Comme montré sur la figure 3.11, il y a une décroissance
exponentielle des valeurs de l’opinion propagée en fonction de la distance pour le graphe
d’Erdos-Renyi alors que, sur le réseau Wikipédia, il y a une corrélation entre distance et
opinion propagée uniquement pour les voisins du nœud d’intérêt, i.e., les nœuds à distance
1. Cela montre que l’effet dû à la distance prévaut pour le graphe d’Erdos-Renyi (où il
n’y a, a priori, pas d’effet de redondance dû à la présence de communautés). Dans le
graphe Wikipédia, cet effet n’existe que pour les nœuds à distance 1, c’est-à-dire les nœuds
adjacents.

Enfin, il faut noter que la structure en “plateau / décroissance / plateau”, telle qu’ob-
servée dans les figures 3.7 et 3.10, n’apparâıt pas tout le temps. Cela dépend en majorité
de deux facteurs :

1. la position du nœud d’intérêt, selon qu’il est central au sein d’une communauté ou
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Figure 3.11 – Opinion propagée moyenne en fonction de sa distance au nœud d’intérêt,
pour le réseau Wikipédia 2008 et un graphe d’Erdos-Renyi contenant le même nombre de
liens et de nœuds. La courbe 1

kd
où k est fixé au degré moyen des graphes précédents est

également représentée, soit k = 2e
n

= 40 et la variable d représente la distance au nœud
d’intérêt.
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Figure 3.12 – Opinion propagée avec le pas de correction supplémentaire pour deux graphes
d’Erdos-Renyi de 110 nœuds avec une probabilité de connexion de 0.3 se recouvrant sur 20
nœuds. Plus le score est élevé, plus le nœud est foncé. 3.12a : le nœud d’intérêt est central à
sa communauté et donne une structure nette en “plateau / décroissance / plateau”. 3.12b :
le nœud d’intérêt est périphérique et la structure en “plateau / décroissance / plateau”
n’est plus clairement visible.

plutôt périphérique et appartenant à plusieurs communautés. La figure 3.12 illustre
ce phénomène : quand le nœud est central à une communauté, une structure en
“plateau / décroissance / plateau” émerge, alors que la décroissance est beaucoup
plus régulière quand le nœud est périphérique ;

2. la structure communautaire du nœud d’intérêt, selon que sa (ou ses) communauté(s)
est (sont) bien définie(s) ou pas. La figure 3.13 illustre ce phénomène : plus la
communauté est clairement définie, plus la structure en “plateau / décroissance /
plateau” est nette.

3.3.3 Comparaison plus avancée : confrontation à la vérité de
terrain

Afin de valider plus avant cette approche “mesure de proximité”, nous confrontons les
scores de proximité à un nœud d’intérêt donné et la vérité du terrain. Nous étudions la
proportion des nœuds qui se trouvent dans la communauté naturelle de ce nœud d’intérêt
parmi les nœuds les mieux classés.

Pour cela, nous avons travaillé avec le réseau Wikipédia 2012, sélectionné des catégories
agrégées qui correspondent à nos communautés vérité de terrain (comme détaillé dans
l’annexe A) et essayé de trouver pour chaque communauté des nœuds importants.

La figure 3.14 montre certains de ces résultats. La figure 3.14a (resp. 3.14b, 3.14c)
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Figure 3.13 – Opinion propagée avec le pas supplémentaire de correction pour un graphe
composé de deux sous-graphes d’Erdos-Renyi (100, 0.5). 3.13a (resp. 3.13b, 3.13c, 3.13d) :
deux nœuds dans des sous-graphes différents ont une probabilité d’être liés de 0.1 (resp.
0.2, 0.3, 0.4).

montre le résultat obtenu pour le nœud “Tayo Koki” (resp. “Cruiserweight”, “Magnus
Carlsen”) et sa communauté naturelle “Sumo” (resp. “Boxing”, resp. “Chess”). Comme
nous pouvons le voir pour chacun de ces exemples, la plus grande pente semble cöıncider
avec la fin de la communauté (en suivant le classement en fonction de la proximité). La
figure 3.14d montre le résultat obtenu avec le nœud “Chess Boxing” et les communautés
“Chess” et “Boxing”. Dans ce cas, la méthode ne marche pas car le nœud “Chess Boxing”
n’est pas central à une communauté et appartient à plusieurs communautés.

Le tableau 3.2 montre les résultats associés aux figures 3.14 ainsi que d’autres résultats
pour ce même réseau Wikipédia 2012 : nous avons comparé l’ensemble des nœuds situés
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Figure 3.14 – Résultats obtenus dans le réseau Wikipédia 2012. La barre verticale identifie
la position de la plus grande pente.
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Catégorie nœud nombre de score F1 pente nombre de score F1

d’intérêt voisin voisins maximale noeuds

Chess Chess 4929 0.63 3.26 4027 0.92
3850 nœuds Magnus Calsen 205 0.06 3.24 4102 0.90

Queens Gambit 273 0.13 3.79 4560 0.88
World Chess Championship 1040 0.27 3.35 4197 0.90

Chess Boxing 113 0.01 1.37 35 0.00
Sumo Sumo 1361 0.47 3.32 415 0.91

445 nœuds Taiho Koki 97 0.25 5.10 461 0.92
Yokozuna 9 0.01 2.61 478 0.89

Lyoto Machida 238 0.01 1.58 82 0.01
Boxing Boxing 9597 0.60 1.62 6809 0.83

7289 nœuds Cruiserweight 304 0.06 1.58 8302 0.79
Vitali Klitschko 308 0.02 0.94 9444 0.61
Chess Boxing 113 0.01 1.37 35 0.01

Tableau 3.2 – Résultats obtenus sur le réseau Wikipédia 2012.

avant la plus grande pente avec l’ensemble des nœuds dans la catégorie du nœud d’intérêt
en termes de score F1

5 et de taille de communauté. La méthode est efficace lorsqu’un
représentant (c’est-à-dire, un nœud uniquement dans la communauté en question et im-
portant en son sein) est choisi, mais ne marche pas lorsque le nœud candidat n’est pas un
représentant (dernier exemple à chaque fois). Nous avons également renseigné la taille et le
score F1 obtenus par le nœud d’intérêt et l’ensemble de ses voisins. Remarquons également
que la valeur de la plus grande pente semble indiquer dans quelle mesure la communauté
est bien dessinée et à quel point le nœud d’intérêt est central à la communauté.

3.4 Une nouvelle mesure de proximité paramétrée :

Katz+

La mesure de proximité que nous venons de présenter n’a pas de paramètre et per-
met cependant d’obtenir des résultats intéressants dans de nombreux cas. Toutefois il est
nécessaire, parfois, d’avoir des paramètres que l’on peut calibrer afin d’obtenir un résultat
précis, par exemple dans le cas d’une complétion d’un groupe de nœuds en une commu-
nauté comme nous allons le voir dans le chapitre 5. Nous présentons ici une telle mesure
de proximité paramétrée.

Avant d’aller plus loin, nous posons deux questions au lecteur pour bien lui faire com-
prendre l’intérêt d’incorporer des paramètres à une mesure de proximité :

1. Considérons une paire de nœuds 1 et 2 connectés mais isolés du reste du réseau et une

5. Pour deux communautés A et B, on a F1(A,B) = 2 |A∩B|
|A|+|B| . Ce score est classiquement utilisé

pour comparer des ensembles, la similarité de Jaccard l’est également. Mais lorsqu’il s’agit dévaluation on
préfère généralement F1 qui peut être vu comme la moyenne harmonique de la précision et du rappel :

F1(A,B) = 2precision(A,B)rappel(A,B)
precision(A,B)+rappel(A,B) avec precision(A,B) = |A∩B|

|B| et rappel(A,B) = |A∩B|
|A| .
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Figure 3.15 – Quelle paire de nœuds est la plus proche {1, 2} ou {3, 4} ?

paire de nœuds 3 et 4 non connectés mais partageant n voisins. Le module 3, 4 et les
n voisins sont isolés du reste du réseau, comme illustré sur la figure 3.15. Qui sont les
plus proches : (1, 2) ou (3, 4) ? Cette question dépend de n et d’une compréhension
plus fine du réseau étudié. La fonction de proximité doit donc être contrôlée par
au moins un paramètre afin de fixer ce compromis entre distance et redondance.
Cette problématique est généralisable aux chemins de longueur supérieure à 2 :
deux nœuds non connectés mais avec un voisin en commun sont-ils plus ou moins
proches que deux nœuds non connectés, sans voisin commun, mais ayant n chemins
de longueur 3 entre eux ?

2. Un autre problème vient de la présence de nœuds de fort degré (ou hubs). Soit un
nœud 1 choisi au hasard dans le graphe : est-ce qu’un nœud 2 fortement lié à 1
et à son voisinage et faiblement lié au reste du graphe est plus proche de 1 qu’un
nœud 3 fortement lié partout (y compris au nœud 1 et à son voisinage) ? Ici aussi
le choix doit être laissé libre et nécessite donc un autre paramètre dans la mesure
de proximité pour fixer ce compromis entre ce que l’on peut appeler popularité et
intimité.

Nous venons ainsi de mettre en évidence l’intérêt d’au moins deux paramètres dans une
mesure de proximité afin qu’elle soit précise et conforme aux préférences de l’utilisateur :

— un paramètre α pour contrôler le compromis entre distance et redondance (première
question),

— un paramètre β pour contrôler le compromis entre popularité et intimité (deuxième
question).

Afin de prendre en compte ces deux compromis et les problèmes liés aux différentes
mesures de proximité détaillées dans l’état de l’art, nous proposons ici une nouvelle mesure
de proximité basée sur la combinaison des chemins de différentes longueurs. Cette mesure
repose sur l’indice de Katz, mais elle est plus générale que ce dernier et peut être calculée
sur de grands graphes. Notre mesure de proximité peut également être calculée rapidement
plusieurs fois avec des jeux de paramètres différents ce qui sera très utile par la suite, nous
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y reviendrons dans le chapitre 5. La proximité du nœud j au nœud i est donnée par la
formule suivante :

Prox(i, j) =
∞�

l=0

γl,djN
SP
l (i, j) , (3.1)

où les γl,dj sont des paramètres qui contrôlent la contribution des chemins de longueur
l pour un nœud cible j de degré dj. γl,dj doit intuitivement décrôıtre en fonction de l et de
dj pour pénaliser les nœuds plus éloignés ou de degré plus élevé.

Notons que cette mesure de proximité n’est pas symétrique, on a en général :
Prox(i, j) �= Prox(j, i). Cependant cela n’est pas un problème pour nous puisque nous
cherchons, à chaque fois, à calculer la proximité de tous les nœuds du graphe à un unique
nœud donné et à comparer les valeurs obtenues entre elles. Cette mesure de proximité
prend en compte, par l’intermédiaire des coefficients γl,dj , les deux ingrédients qui nous ont
semblé particulièrement pertinents, soit : (i) le compromis entre distance et redondance et
(ii) le besoin de prendre en compte le degré des nœuds.

Nous allons maintenant simplifier cette mesure de proximité. En particulier, nous allons
proposer un ansatz pour le coefficient γl,dj (afin de revenir à seulement deux paramètres α
et β) et utiliser des chemins sans cycle de longueur 2 (non-backtracking paths ou NBP) au
lieu des chemins simples qui sont trop longs à calculer.

3.4.1 Complexité du calcul des chemins simples

Le nombre de chemins entre les nœuds i et j étant difficile à calculer (bien que des
techniques d’approximation existent), nous proposons d’utiliser le nombre de chemins sans
cycle de longueur 2 (ou NBP) ; les cycles de taille 3 ou plus sont autorisés. Le nombre de
NBP entre un nœud i et chaque nœud du graphe est facile à calculer à l’aide du système
d’équations suivant, en posant Xl le vecteur contenant le nombre de NBP de longueur l
(i.e., la j ème coordonnée correspond au nombre de NBP entre i et j) :

X0 = δi
X1 = AX0

X2 = AX1 −DX0

∀l ≥ 2, Xl+1 = AXl − (D − I)Xl−1 ,

(3.2)

où δi est le vecteur nul sauf pour la coordonnée i qui vaut 1, A est la matrice d’adjacence,
D est la matrice diagonale des degrés et I est la matrice identité. Le terme (D − I)Xl−1

élimine les chemins qui reviennent en arrière lors du (l + 1)ème pas. La complexité pour
calculer le nombre de NBP de longueur l entre un nœud d’intérêt et tous les autres nœuds
du graphe est donc linéaire en fonction de la longueur des chemins, en O(l(n +m)), où n
est le nombre de nœuds et m le nombre de liens.
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Figure 3.16 – Nombre de NBP entre un nœud choisi aléatoirement dans le graphe et chaque
autre nœud en fonction de la longueur du NBP. Résultats obtenus sur Wikipédia 2008.

3.4.2 Longueur et nombre de NBP

La longueur et le nombre des différents NBP entre les nœuds i et j doivent être pris
en compte et nous avons besoin d’un coefficient pour contrôler cela. Nous avons choisi de
multiplier le nombre de NBP de longueur l par un coefficient αl, où α ∈]0, 1[. Le choix de
ce handicap exponentiel est lié à la croissance exponentielle du nombre de NBP en fonction
de leur longueur comme montré sur la figure 3.16.

Afin de diminuer davantage le temps de calcul, nous avons également ajouté une borne
supérieure λ pour la longueur des NBP pris en compte. Nous verrons plus tard, dans le
chapitre 5, que les longs NBP ne sont en général pas pertinents pour la détection de com-
munautés. En effet, les NBP courts restent majoritairement dans la même communauté,
alors que les longs en sortent souvent. Nous pouvons alors simplifier la mesure de proximité
comme suit :

Prox(i, j) =
λ�

l=0

γdjα
lNNBP

l (i, j) . (3.3)

3.4.3 Impact du degré des nœuds

Comme le montre la figure 3.17, le nombre de NBP augmente de manière linéaire en
fonction du degré du nœud d’arrivée et cela est indépendant de la longueur des NBP
considérés. Il y a alors deux choix naturels extrêmes pour γdj :

1. fixer γdj = 1, cette option consiste à ne pas du tout handicaper les nœuds de fort
degré. Utiliser cette option pourrait cependant faire passer des hubs peu pertinents
devant des nœuds de faible degré plus pertinents ;

2. fixer γdj = 1/dj, à l’inverse cette seconde option pénaliserait chaque nœud avec une
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Figure 3.17 – Nombre moyen de NBP depuis un nœud choisi aléatoirement vers tous les
autres nœuds du graphe en fonction du degré du nœud d’arrivée et de la longueur des
NBP. Résultats obtenus sur Wikipédia 2008.

importance exactement égale à son degré. Les hubs perdraient alors leur centralité
naturelle.

Nous proposons une solution intermédiaire qui consiste à handicaper les nœuds de fort
degré avec une pénalité polynomiale en fonction de leur degré. Cela est contrôlé par le
paramètre β ∈ [0, 1] et les valeurs extrêmes 0 et 1 nous ramènent aux deux cas présentés
précédemment alors que toute valeur intermédiaire handicape les nœuds de fort degré mais
de manière sous-linéaire.

Prox(i, j) =
1

dβj

λ�

l=0

αlNNBP
l (i, j) (3.4)

La correction par le degré est importante. En effet, la figure 3.18 montre le résultat
obtenu pour deux graphes générés avec le modèle configurationnel [115] sans et avec la
correction sur le degré (i.e., le paramètre β). Nous voyons que, sans la correction sur le
degré, la structure communautaire artificielle n’est pas capturée : seuls les nœuds de fort
degré ont un score élevé relativement aux autres. La structure communautaire artificielle
est en revanche retrouvée à la quasi-perfection lorsque l’on utilise la correction.

Enfin, nous avons remarqué empiriquement que ce handicap à décroissance polyno-
miale avantage trop les nœuds de faible degré dans les grands graphes de terrain tel que
Wikipédia. En effet, si un hub connecte un nœud de très faible degré au nœud d’intérêt,
ce chemin de longueur 2 lui donne trop d’importance. Nous avons donc décidé de contre-
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Figure 3.18 – 3.18a (resp. 3.18b) Score de proximité sans (resp. avec) la correction sur
le degré. Plus un nœud est foncé, plus son score de proximité est élevé. Le graphe est
composé de deux graphes de 250 nœuds se recouvrant sur 50 nœuds, chacun généré avec le
modèle configurationnel en utilisant une distribution de degrés en loi de puissance avec un
exposant −2. α = 0.5 et λ = 5 pout les deux tests, β = 0 (resp. 0.9) pour la figure 3.18a
(resp. 3.18b).

carrer ce problème en utilisant un dernier paramètre : une borne inférieure δ. Si un nœud
est de degré inférieur à δ, nous le pénalisons avec un facteur 1

δβ
, au lieu d’un facteur 1

dβj
,

c’est-à-dire que nous le pénalisons comme s’il était de degré δ.

3.4.4 Mesure de proximité finale

En conclusion, nous proposons la mesure de proximité suivante, que nous appelons
Katz+ :

Proxα,β,λ,δ(i, j) =
λ�

l=0

γl,djN
NBP
l (i, j) (3.5)

avec

γl,dj =

�
αl

dβj
if dj ≥ δ

αl

δβ
if dj < δ

(3.6)

En utilisant un exemple similaire à celui utilisé pour l’opinion propagée, sur la fi-
gure 3.12a, nous voyons en comparant les figures 3.19a et 3.19c qu’il est possible, avec le
bon jeu de paramètres, d’obtenir un résultat très similaire à celui obtenu avec l’opinion
propagée. Nous voyons également que contrairement à l’opinion propagée, Katz+ permet,
avec le bon jeu de paramètres, de sélectionner (figure 3.19d) ou de ne pas sélectionner (fi-
gure 3.19b) les nœuds dans la zone recouvrante. Les paramètres permettent donc de mieux
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Figure 3.19 – Résultats obtenus sur un graphe composé de deux graphes d’Erdos-Renyi
de 110 nœuds avec une probabilité de connexion de 0.3 se recouvrant sur 20 nœuds. La
figure 3.19a est obtenue avec l’opinion propagée. Les figures 3.19b,3.19c et 3.19d sont
obtenues avec les coefficients α = 0.9, λ = 5, δ = 0 et respectivement β = 1.4, β = 1. et
β = 0.6. On remarque une grande similarité entre les courbes 3.19a et 3.19c, ainsi que la
possibilité avec Katz+ de sélectionner les nœuds périphériques à la communauté du nœud
d’intérêt ou non.

contrôler la définition de communautés et donc le résultat qui sera obtenu, alors qu’en
utilisant l’opinion propagée, qui est sans paramètre, on obtient un résultat intermédiaire
non-ajustable où les nœuds de la zone recouvrante obtiennent un score moyen.

3.4.5 Discussion

Le scénario suivant illustre une limite de notre mesure Katz+. Elle n’est, en effet, pas
entièrement satisfaisante. Considérons un nœud 1 relié à un nœud 2 par un nœud 3 de fort
degré. Considérons aussi une configuration similaire, où un nœud 1bis est relié à un nœud
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Figure 3.20 – Quelle paire de nœuds est la plus proche {1, 2} ou {1, 3} ?

2bis par un nœud 3bis de faible degré. Il s’avère que Katz+ donne la même proximité pour
la paire {1, 2} et la paire {1bis, 2bis}, alors que l’on aimerait que {1, 2} soit moins proche
que {1bis, 2bis}. Cela peut donner des résultats incohérents tels que : deux nœuds de faible
degré liés entre eux par l’intermédiaire d’un hub (tel que la page USA dans Wikipédia)
se retrouvent plus proches que deux nœuds de degré moyen liés par l’intermédiaire d’un
nœud de faible degré. On peut évidement pallier ce problème en considérant le degré des
nœuds présents sur les chemins, mais cela augmente la complexité du calcul de la mesure
de proximité. Nous avons proposé de simplement handicaper davantage les nœuds de très
faible degré (par l’intermédiaire du paramètre δ), mais cette solution ajoute un paramètre
dont on aimerait bien se passer.

Une autre possibilité est d’utiliser le pagerank enraciné normalisé par le degré 6. Le
pagerank enraciné, comme l’indice de Katz, avantage de manière trop importante et in-
contrôlée les hubs. Bien qu’il permette de gérer le compromis “distance/redondance” (pour
des nœuds de même degré, la proximité au nœud d’intérêt sera cohérente), il ne permet
pas de gérer le compromis “popularité/intimité” : on observe qu’avec un α trop petit (par
exemple de l’ordre de 10−9), on obtient quelque chose de très similaire à la distance (on
peut trouver une bijection entre les valeurs obtenues et la distance entre nœuds) et qu’avec
un α un peu plus grand les hubs prennent trop d’importance. Pour ajouter un paramètre
permettant de gérer ce deuxième compromis nous proposons de diviser les valeurs obtenues
par le degré à la puissance β, comme pour Katz+ (les justifications de cet ansatz sont les
mêmes que celles mises en avant pour Katz+).

Là encore des exemples spécifiques peuvent être construits et donner des résultats
contre-intuitifs, comme sur la figure 3.20 tirée de [24] où le nœud 2 est évalué par le
rooted page rank corrigé par le degré comme plus proche du nœud 1 quelles que soient les
valeur de α et β.

Il semble donc nécessaire de prendre en compte le degré des nœuds sur les chemins pour
réaliser une mesure de proximité paramétrée parfaite. Nous nous contenterons cependant

6. Nous avons vu lors de l’état de l’art la définition du pagerank enraciné : soit un marcheur aléatoire
qui commence à marcher depuis un nœud d’intérêt en allant à chaque fois aléatoirement vers un voisin et
en se téléportant au nœud de départ avec la probabilité α. La probabilité de trouver, au temps infini, le
marcheur au niveau d’un nœud donné correspond à la proximité de ce nœud au nœud d’intérêt.
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d’utiliser Katz+ lorsque nous aurons besoin d’une mesure de proximité paramétrée. Elle
fournit, en effet, des résultats meilleurs que les mesures de l’état de l’art, notamment sur
les cas spécifiques que nous allons étudier.

Avant de conclure ce chapitre, nous allons détailler la méthode push qui permet de cal-
culer un pagerank enraciné approché de manière locale et donc beaucoup plus rapidement
que par d’autres méthodes ; nous en aurons besoin au chapitre 6.

3.4.6 Calcul du pagerank enraciné approximé

Afin de pouvoir calculer une mesure de proximité très rapidement, les auteurs de [16]
ne calculent pas le pagerank enraciné exact, mais un pagerank enraciné approché. Ceci
permet de rendre le temps d’exécution de l’algorithme linéaire en fonction de la taille de
l’ensemble des nœuds en sortie et indépendant de la taille du graphe.

Le calcul se fait à l’aide de la méthode push qui consiste à ne pas calculer le pagerank
personnalisé avec la probabilité de redémarrer α et le vecteur ei (vecteur nul sauf pour le
nœud i où il vaut 1). Au lieu de calculer le vecteur prα(ei) tel que :

prα(ei) = αei + (1− α)Tprα(ei),

il s’agit de calculer le pagerank d’un autre vecteur, celui du vecteur ei − r où initialement
r = ei, mais tel qu’au fur et à mesure des itérations, la norme infinie du vecteur D−1r
décrôıt et devient inférieure à � qui est le paramètre d’approximation donné en entrée (la
multiplication par D−1 divise chaque entrée du vecteur par le degré du nœud associé).

Ainsi l’algorithme résout :

prα(ei − r) = α(ei − r) + (1− α)Tprα((ei − r)).

et cette équation est un invariant de l’algorithme.
Initialement r = ei et prα(ei−r) noté p pour simplifier est le vecteur nul. Puis à chaque

itération, un nœud j avec son entrée r[j] > � d[j] (d[j] dénote le degré du nœud j) est
aléatoirement sélectionné et :

— α r[j] est ajouté à p[j],

— r[j](1−alpha)
d[j]

est ajouté à l’entrée du vecteur r de chacun des voisins de j, et

— r[j] est mis à 0.
jusqu’à ce qu’il n’y ait plus de nœud j avec r[j] > � d[j].

Ces opérations garantissent bien l’invariant de boucle et permettent donc bien de cal-
culer le pagerank voulu de manière approchée. L’algorithme retourne non pas le pagerank
enraciné sur le nœud d’intérêt i, mais un pagerank personnalisé par un vecteur ei − r tel
que la norme infinie du vecteur D−1r est inférieure à �.

3.5 Conclusion

Nous avons expliqué, dans ce chapitre, le lien qui existe entre mesure de proximité et
structure communautaire. Nous avons ensuite présenté l’état de l’art des mesures de proxi-
mité les plus adaptées pour la détection de communautés. Nous avons également proposé
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deux nouvelles mesures de proximité, l’une sans paramètre (l’opinion propagée) et l’autre
paramétrée (Katz+). Nous allons dans les trois chapitres qui suivent exploiter ce lien entre
mesure de proximité et communautés afin de construire des algorithmes qui permettent
de trouver toutes les communautés auxquelles un nœud donné appartient (chapitre 4),
de compléter un ensemble de nœuds en une communauté (chapitre 5) et de trouver des
communautés recouvrantes dans un réseau et potentiellement toutes dans certains cas
(chapitre 6).
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Deuxième partie

Applications
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Chapitre 4

Identification de toutes les
communautés d’un nœud

Nous avons montré dans le chapitre 3 que lorsque l’on mesure la proximité d’un nœud
d’un graphe à tous les autres nœuds, et que l’on classe ces scores par proximité décroissante,
on obtient souvent une loi de puissance pour laquelle aucune échelle caractéristique ne peut
être extraite. L’une des origines possibles de cette loi de puissance est que le nœud considéré
appartient à des communautés de tailles différentes et qui se recouvrent. En effet, chacune
des communautés forme une structure en “plateau / décroissance / plateau”et l’addition
de ces structures donne une loi de puissance.

Afin de pouvoir utiliser la méthodologie basée sur les mesures de proximité pour détecter
des communautés, il faudrait revenir à une forme de “plateau / décroissance / plateau”.
L’idée que nous proposons et étudions dans ce chapitre consiste à chercher des commu-
nautés bi-ego-centrées, c’est-à-dire des communautés partagées par deux nœuds. L’objectif
est donc de trouver, à partir de deux nœuds, cette structure en “plateau / décroissance /
plateau”.

4.1 Communautés bi-ego-centrées : définition et

détection

4.1.1 Principe

Afin de pouvoir calculer des communautés bi-ego-centrées, il est nécessaire de pouvoir
évaluer la proximité d’un nœud à un ensemble de nœuds. Pour un ensemble de deux
nœuds {u, v}, un nœud w est proche de la paire s’il est à la fois proche de u ET de v.
Ainsi, connaissant la proximité P (u, w) de u à w et P (v, w) celle de v à w, une possibilité
est de définir la proximité P ({u, v}, w) de w à {u, v} comme :

Pmin({u, v}, w) = min(P (u, w), P (v, w)).
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D’autre solutions sont également possibles, comme calculer le produit (ou la moyenne
géométrique, ce qui est équivalent) :

Pprod({u, v}, w) = P (u, w)× P (v, w),

ou bien la moyenne harmonique :

Pharm({u, v}, w) =
2× P (u, w)× P (v, w)

P (u, w) + P (v, w)
.

Si l’on fait la somme (ou la moyenne arithmétique, ce qui est équivalent) :

Psom({u, v}, w) = P (u, w) + P (v, w))

ou bien que l’on prend le maximum :

Pmax({u, v}, w) = max(P (u, w), P (v, w)),

on évalue dans quelle mesure le nœud w est proche du nœud u OU du nœud v, ce qui n’est
pas le but recherché.

La figure 4.1 illustre ces cinq approches sur un graphe jouet. On observe, sur les fi-
gures 4.1a et 4.1b, que les nœuds choisis appartiennent à deux communautés chacun (dont
une en commun) et que l’évaluation de la proximité des nœuds du graphe jouet à chacun
des nœuds sélectionnés fait ressortir les nœuds appartenant à ces deux communautés. Cal-
culer le minimum 4.1c, le produit 4.1d ou la moyenne harmonique 4.1e de ces proximités
fait ici bien ressortir la communauté que les deux nœuds ont en commun, contrairement
au maximum 4.1f qui fait ressortir les nœuds appartenant à l’union des communautés et
la somme 4.1g qui donne quelque chose d’intermédiaire.

On remarque par ailleurs qu’il y a peu de différence, sur cet exemple, entre faire le
minimum, le produit ou la moyenne harmonique pour deux nœuds, bien que le minimum
semble donner un résultat plus tranché. Pour plus de deux nœuds le produit ou la moyenne
harmonique sont à privilégier puisque le minimum est moins stable : un seul nœud peut
en effet complètement changer le résultat s’il a une faible proximité aux autres nœuds.

Nous proposons donc les idées suivantes :
— Pmin({u, v}, w) = min(P (u, w), P (v, w)) mesure la proximité du nœud w à la paire

{u, v} ;
— la mesure de proximité étant censée donner un meilleur score pour deux nœuds dans

la même communauté que pour deux nœuds dans des communautés différentes, la
proximité d’un nœud à une paire {u, v} doit donner une proximité plus grande si
le nœud partage une communauté avec u et une communauté avec v (même si ce
n’est pas la même) ;

— cela est généralisable à un ensemble de plus de deux nœuds. Dans ce cas Pmin ou
Pharm semblent plus stables pour mesurer la proximité à l’ensemble.

Ces idées sont en accord avec l’expérience faite sur le graphe jouet 4.1. Nous allons
maintenant les valider plus avant sur le benchmark de Lancicineti et Fortunato [87] et sur
le réseau Wikipédia 2008.
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(a) (b)

(c) (d) (e)

(f) (g)

Figure 4.1 – Résultats pour un graphe jouet, illustrant une structure en communautés
recouvrantes, composé de quatre graphes d’Erdos-Renyi de 100 nœuds avec une probabilité
d’avoir un lien entre 2 nœuds de p = 0.2 et se recouvrant sur 10 nœuds. Des flèches pointent
vers le(s) nœud(s) d’intérêt(s). Plus le nœud est foncé, plus son score est élevé : le score
représente la proximité par rapport au nœud sélectionné pour les figures 4.1a et 4.1b. Pour
la figure 4.1c (resp. 4.1d, 4.1e, 4.1f et 4.1g), le score représente le minimum (resp. le produit,
la moyenne harmonique, le maximum et la somme) des scores obtenus pour chaque nœud
sur les deux autres figures. La proximité utilisée est l’opinion propagée.
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4.1.2 Validation sur le benchmark de Lancicineti et Fortunato

Nous avons généré à l’aide du benchmark de Lancicineti et Fortunato un réseau de
100 000 nœuds ayant 10 000 nœuds appartenant à 3 communautés, le degré moyen est
fixé à 15, la taille maximum des communautés à 1000 et le paramètre de mixage à 0.2.
Les autres paramètres sont laissés à leur valeur par défaut. Nous avons choisi deux nœuds
partageant une même communauté et appartenant chacun à trois communautés. Nous
avons choisi ces deux nœuds de manière à avoir un résultat représentatif.

Le résultat est présenté sur la figure 4.2 : comme on peut le voir pour le nœud 1
(resp. pour le nœud 2), les nœuds appartenant à l’union de ses trois communautés ont, en
grande majorité, une proximité au nœud 1 (resp. au nœud 2) plus élevée que les autres :
ils apparaissent en premier lorsqu’ils sont classés par ordre décroissant en fonction de leur
proximité. De plus la décroissance des proximités ici forme une structure en “plateau /
décroissance / plateau” qui cöıncide avec la transition “dans les communautés / hors des
communautés”. En effet, en sélectionnant les nœuds classés avant la plus forte pente, nous
obtenons un ensemble de 1928 nœuds (resp. 1833 nœuds), dont la similarité de Jaccard
avec l’ensemble des nœuds partageant au moins une communauté avec le nœud 1 (resp.
nœud 2), ensemble de 1993 nœuds (resp. 1854 nœuds), est de 0.92 (resp. 0.93).

Pour le minimum, le résultat est encore plus frappant : comme précédemment, les
nœuds appartenant à la communauté commune aux deux nœuds d’intérêts sont classés
en premier. Mais, ici, la structure en “plateau / décroissance / plateau” est encore plus
frappante et la plus grande pente cöıncide avec la transition “dans la communauté / hors
de la communauté”. Encore une fois, en coupant à la plus forte pente nous obtenons un
ensemble de 836 nœuds, dont la similarité de Jaccard avec l’ensemble des nœuds dans la
communauté commune, ensemble de 963 nœuds, est de 0.89.

4.1.3 Test sur Wikipedia

Nous avons appliqué la méthode proposée sur le réseau Wikipédia 2008. La figure 4.3a
montre le résultat pour deux nœuds : “Folk wrestling” et “Torii school”. La première
page est dédiée aux différentes luttes traditionnelles pratiquées autour du monde et à
différentes époques. La deuxième page est dédiée à une école d’art japonaise. Les deux
courbes de “proximité VS classement” sont deux lois de puissance légèrement déformées
et ne permettent pas d’extraire une communauté. Ceci peut s’expliquer par le fait que ces
deux pages appartiennent à beaucoup de communautés de différente taille.
La figure 4.3b montre la courbe “proximité VS classement” obtenue pour le nœud “Sumo”,
ainsi que pour le minimum des proximités de “Folk wrestling” et de “Torii school”. Le
minimum remis à l’échelle a exactement la même structure que la courbe de “Sumo” : un
plateau suivi par une forte décroissance autour du 350e nœud puis un plateau.
De plus, en comparant les 350 premiers nœuds de chaque expérience on constate que :

— 337 nœuds sont à la fois dans les 350 premiers de “Sumo” et du minimum de “Folk
wrestling” et “Torii school” ;

— 14 nœuds sont à la fois dans les 350 premiers de “Sumo” et “Torii school” ;
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Figure 4.2 – Expérience sur le benchmark LF. Haut : proximité des nœuds en fonction de
leur classement pour les deux nœuds ayant trois communautés dont une en commun, ainsi
que le minimum de ces proximités en fonction du classement. Bas : la valeur à la position
x correspond à la proportion de nœuds classés de x à x + k qui sont dans l’une des trois
communautés du nœud en question (dans la communauté en commun pour le minimum)
en fonction du classement respectif. Nous avons pris k = 100 pour éviter de trop grandes
oscillations.
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Figure 4.3 – La figure 4.3a montre les courbes “proximités VS classement” pour deux
nœuds dans le réseau Wikipedia de 2009, “Folk wrestling” et “Torii school”. La figure 4.3b
montre le résultat pour le nœud “Sumo” avec le minimum des proximités obtenues pour
les deux nœuds “Folk wrestling” et “Torii school” en fonction du classement et la même
courbe mise à l’échelle pour commencer à 1.

— 12 nœuds sont à la fois dans les 350 premiers de “Sumo” et “Folk wrestling”.
De plus, en évaluant manuellement les pages, on voit que les 350 premières pages de “Sumo”
et du minimum sont très liées à la thématique sumo alors que les pages situées après la
forte décroissance le sont beaucoup moins.

On peut donc ici conclure que :
— “Folk wrestling” et “Torii school” sont reliés à la communauté sumo de manière

transversale : les nœuds qui sont à la fois proches de “Folk wrestling” et de “Torii
school” sont des nœuds qui sont proches de “Sumo” ;

— le nœud “Sumo” et la paire {“Folk wrestling”,“Torii school”} définissent tous deux
la même communauté, celle des pages de la thématique sumo.

Sur cet exemple nous avons donc identifié un ensemble de pages qui définissent une
communauté également identifiable par un seul sommet : la communauté ego-centrée de
“Sumo”. Cependant, nous pensons qu’il est également possible d’identifier des commu-
nautés multi-ego-centrées qui ne soient pas aussi des communautés ego-centrées. Nous al-
lons maintenant proposer une méthodologie générale pour extraire toutes les communautés
bi-ego-centrées.
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4.2 Méthodologie

4.2.1 Idée générale et algorithme

Prenons l’exemple d’une personne dans un réseau social, nous l’appellerons Françoise.
Françoise peut appartenir à plusieurs communautés : sa famille, plusieurs communautés
d’amis ou de collègues. Ces communautés peuvent se recouvrir, c’est-à-dire que certains
de ses amis peuvent également être ses collègues. Ainsi Françoise seule ne permet pas de
définir une communauté unique. Par contre, dans l’entreprise où Françoise travaille, il y a
sûrement un collègue, Michel, que Françoise ne connâıt pas en dehors de son entreprise :
l’ensemble des deux personnes {Françoise, Michel} peut alors définir l’ensemble des per-
sonnes travaillant dans l’entreprise où Françoise travaille. Cependant, si Michel pratique le
tennis avec Françoise en dehors de l’entreprise, l’ensemble {Françoise, Michel} ne permet
plus de définir une communauté unique de Françoise. Ainsi les nœuds doivent être proches,
de manière à partager au moins une communauté, mais pas trop proche de manière à n’en
partager qu’une seule. Pour parvenir à définir toutes les communautés de Françoise, il
suffit donc de trouver ces personnes “ni trop proches, ni trop lointaines” de Françoise par-
tageant une unique communauté avec elle, puis d’extraire l’intersection des communautés
de Françoise avec chacune de ces personnes.

L’idée directrice est donc que : “en général, un nœud appartient à beaucoup
de communautés et ne peut donc pas caractériser une communauté à lui seul
mais, deux nœuds bien choisis peuvent caractériser une communauté”. Notre
but est, suivant ce principe, de proposer un algorithme qui, étant donné un nœud u dans un
réseau tente d’identifier et d’étiqueter toutes les communautés (possiblement recouvrantes)
auxquelles ce nœud appartient, en utilisant d’autres nœuds comme artifices. De manière
plus détaillée, l’algorithme consiste à :

1. Choisir un ensemble de nœuds candidats moyennement similaires à u. En effet
si un nœud est trop peu similaire (resp. trop similaire) à u, il ne partagera aucune
communauté (resp. beaucoup de communautés) avec u. Le but est que les deux
nœuds n’en partagent qu’une.

2. Chercher une communauté bi-ego-centrée sur u et chaque nœud candidat v :
— Pour chaque nœud du graphe, calculer le minimum de sa similarité à u et à v et

trier les valeurs obtenues par ordre décroissant.
— Si la pente maximale de la courbe de similarité en fonction du rang est supérieure

à un certain seuil, alors une communauté est détectée, composée des nœuds situés
avant cette pente.

— Si u appartient à la communauté détectée, alors la communauté est conservée.

3. Nettoyer et étiqueter les communautés trouvées :
— Plusieurs nœuds candidats peuvent donner naissance à des communautés très

similaires. Afin d’éliminer ce bruit, on peut identifier ces communautés très si-
milaires afin de n’en garder qu’une.

— À l’inverse, si une communauté n’est similaire à aucune autre, elle est éliminée.
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On a en effet observé que cela se produit quand la pente maximale détectée est
faible et on peut donc assimiler cela à une erreur.

— La communauté reçoit l’étiquette du nœud le mieux classé.

Ces étapes sont détaillées ci-dessous. Pour le choix des candidats, dans l’idéal, pour un
nœud u donné, il faudrait tester tous les autres nœuds du graphe afin de tester l’existence ou
la non-existence d’une communauté bi-ego-centrée avec la notion de “plateau / décroissance
/ plateau”. Cependant, si l’on choisit un nœud v très éloigné de u, il est peu probable que
u et v partagent une communauté. Dans ce cas, chaque nœud du graphe sera loin de u
ou bien loin de v et donc sa proximité à l’ensemble {u, v} sera faible. À l’inverse, si l’on
choisit un nœud v très proche de u, le calcul de la proximité des nœuds au nœud u ou au
nœud v donnera un résultat similaire et donc la proximité à l’ensemble {u, v} n’apportera
pas d’information supplémentaire (on obtiendra la même courbe pour u, v et {u, v}). En
général, le nombre de nœuds pertinents est petit par rapport au nombre total de nœuds
dans le réseau : il est donc important de bien cibler ces nœuds pertinents. Le calcul de la
proximité de u à tous les nœuds du graphe nous permet justement d’obtenir un score pour
chaque nœud du graphe qui évalue la proximité entre ce nœud et u. Comme nous cherchons
des nœuds qui ne soient “ni trop proches ni trop éloignés” du nœud d’intérêt u de manière à
ce que chacun d’eux ne partage qu’une unique communauté avec u, il suffit donc de choisir
deux seuils, un seuil inférieur et un seuil supérieur, et d’examiner tous les nœuds entre ces
deux seuils. Si un nœud v est à la bonne distance de u on peut obtenir une structure en
“plateau / décroissance / plateau” et donc identifier une communauté. On peut choisir ces
deux seuils manuellement en choisissant quelques nœuds associés à différentes valeurs de
proximité et en estimant approximativement entre quels seuils se situe la bonne distance.
Après avoir fixé ces seuils, on peut chercher les communautés bi-ego-centrées sur le nœud
d’intérêt et chacun des nœuds entre ces seuils par la détection de “plateau / décroissance
/ plateau” (première solution). Si le temps de calcul est un problème, nous ne sommes
pas obligés de calculer les communautés pour chaque nœud entre les deux seuils. En effet,
plusieurs nœuds entre les deux seuils vont certainement donner le même résultat. Il est
donc possible d’accélérer le traitement, par exemple en choisissant un échantillon aléatoire
de ces nœuds (deuxième solution). En allant plus loin, on peut aussi considérer que deux
nœuds candidats vont donner les mêmes solutions s’ils sont trop proches l’un de l’autre.
Ainsi, lorsque nous avons calculé le résultat pour un nœud v, nous pouvons éliminer les k
nœuds les plus proches de v de la liste des candidats (troisième solution).

Pour chaque nœud candidat testé qui a donné lieu à une structure “plateau /
décroissance / plateau”, nous obtenons un groupe de nœuds situés avant la pente maximale.
Cependant, plusieurs de ces groupes sont très similaires et il faut donc éliminer les dupli-
cations avant d’obtenir nos communautés finales. Nous proposons de nettoyer les groupes
de la façon suivante : si la similarité de Jaccard entre deux groupes est trop élevée, alors
nous supposons que les communautés sont les mêmes (à un peu de bruit près) et nous ne
gardons que leur intersection. Nous proposons une étape additionnelle de nettoyage qui,
bien qu’optionnelle, peut dans certains cas donner de meilleurs résultats. Il arrive qu’un
groupe obtenu ne soit similaire à aucun autre et, dans ce cas, nous supprimons simple-
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ment le groupe. En effet une communauté qui fait sens devrait être trouvée avec plusieurs
nœuds candidats. Si un groupe n’est trouvé qu’une fois, il est fort probable que ce groupe
ait été détecté alors qu’il n’aurait pas dû l’être. Cela arrive notamment si le seuil choisi
pour décider si la pente maximale est suffisante est un peu trop bas. Enfin, un score est
associé aux nœuds dans les groupes que nous avons extraits. Nous proposons d’utiliser
l’étiquette du nœud le mieux classé comme étiquette de la communauté. Dans le cas où la
communauté provient de l’intersection de plusieurs groupes, nous utilisons la somme des
scores obtenus dans chacun de ces groupes.

La complexité et le temps de calcul des différentes étapes sont les suivants :
— O(t) (t = O(n log(n)) pour l’opinion propagée) pour calculer la proximité de tous

les nœuds du graphe au nœud d’intérêt.
— O(ncandidatt) où ncandidat est le nombre de candidats choisis pour calculer la proximité

de tous les nœuds du graphe à chaque candidat.
— O(ncandidatn) pour faire le minimum pour chaque nœud entre la proximité au nœud

d’intérêt et à chaque candidat.
— O(ncandidatn log(n)) pour trier le minimum des proximités pour chaque candidat par

ordre décroissant et détecter la plus grande pente.
— O(n2

com) pour calculer la matrice de Jaccard entre les communautés et regrouper les
communautés trop similaires (i.e., les doublons).

Le temps total de l’algorithme est donc en O(n log(n)) tant que le nombre de candidats
est petit devant la taille du graphe. Pour wikipédia et l’exemple sur le nœud “Chess Boxing”
détaillé dans la section suivante, il nous a fallu un peu moins d’un jour pour obtenir les
résultats.

Nous allons maintenant détailler plus avant l’algorithme et les différents points clés, à
savoir : le choix des nœuds candidats, le choix du seuil pour la pente à partir duquel nous
considérons qu’une communauté existe et, enfin, le nettoyage et l’étiquetage à travers un
exemple concret extrait de données réelles.

4.3 Résultats et validation

Les différentes étapes décrites précédemment permettent d’obtenir un ensemble de com-
munautés étiquetées distinctes et auxquelles le nœud d’intérêt appartient. Nous allons
maintenant présenter nos résultats sur différents réseaux, puis les comparer aux résultats
de baselines et à d’autres méthodes.

4.3.1 Résultats sur Wikipédia 2008

Nous présentons ici les résultats obtenus en appliquant la méthode au réseau Wikipédia
2008, et plus précisément au nœud “Chess Boxing”. Le chess boxing est un sport mêlant
échecs et boxe dans des rounds alternatifs. Les résultats pour cette page sont facilement
interprétables et une validation manuelle est possible.
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Pour cette expérience, nous avons aléatoirement sélectionné 3000 nœuds candidats
parmi les nœuds classés entre le 100e et le 10 000e en fonction de la proximité au nœud
“Chess Boxing”. Ces valeurs ont été choisies après une série de tests afin d’obtenir des
résultats pertinents tout en conservant une vitesse d’exécution raisonnable. Les 3000 can-
didats ont mené à l’identification de 770 groupes de nœuds, c’est-à-dire que 770 candidats
ont donné lieu à une décroissance en forme de “plateau / décroissance / plateau” avec une
pente maximale suffisante, les autres n’ayant pas donné une telle structure. La figure 4.4
montre 3 exemples de candidats qui ont été fructueux et ont mené à l’identification d’un
groupe, ainsi que l’exemple d’un candidat non fructueux.

L’étape suivante consiste à nettoyer les groupes obtenus. Les figures 4.5a et 4.5b
montrent la matrice des similarités de Jaccard entre ces 770 groupes de nœuds. Les lignes
(et les colonnes) de la matrice ont été réordonnées de manière à ce que les groupes simi-
laires soient proches les uns des autres. On voit que 716 groupes (correspondant au gros
carré blanc) sont très similaires entre eux et peu similaires aux autres groupes. On obtient
de plus un groupe trouvé 18 fois, deux groupes trouvés 12 fois, un groupe trouvé 5 fois, et
six groupes trouvés une seule fois.

L’intersection des 716 groupes très similaires donnera la communauté étiquetée
“Queen’s Gambit” (les étiquettes seront expliquées plus tard, cf. tableau 4.1) composée
de 1619 nœuds. La majorité des nœuds candidats ont donc abouti à cette communauté,
ce qui vient du fait qu’elle est la plus grosse et qu’on a donc plus de chance de l’extraire.
De manière plus générale, si le nœud d’intérêt appartient à plusieurs communautés dont
une très grande par rapport aux autres, la communauté très grande sera trouvée bien plus
fréquemment que les autres. Cela peut poser des problèmes car il sera naturellement plus
difficile d’extraire des petites communautés.

Les quatre groupes plus petits sont bien visibles sur la figure 4.5b où l’on a supprimé
les lignes et les colonnes correspondant à la communauté “Queen’s Gambit”. Ils corres-
pondent aux communautés étiquetées “Enki Bilal”, “Uuno Turhapuro”, “Da Mystery of
Chessboxin’ ” et “Gloria” (cf tableau 4.1). On y voit aussi les 6 groupes qui ne sont si-
milaires à aucun autre. Ces 6 groupes sont en fait des erreurs : une structure en “plateau
/ décroissance / plateau” a été détectée parce que le seuil de la pente a été fixé un peu
trop bas. Ces groupes sont automatiquement effacés pendant la phase de nettoyage et ne
posent donc pas de problème.

Cette décomposition en cinq groupes est facilement obtenue en faisant l’intersection des
groupes trop similaires. Ici nous avons fait l’intersection des groupes ayant une similarité de
Jaccard supérieure à 0.7 1, les groupes qui ne sont similaires à aucun autre sont simplement
éliminés. L’étiquette et la taille des 5 groupes sont présentés tableau 4.1 avec quelques
exemples de nœuds présents dans ces groupes. On peut voir que l’algorithme trouve des
communautés de taille très différente (de 26 nœuds à 1619 nœuds sur cet exemple).

Même si certaines communautés trouvées peuvent sembler étonnantes, on peut toutes
les justifier directement à l’aide du contenu des pages Wikipédia correspondantes :

1. si A et B sont de même taille alors, jac(A,B) > 0.7 ssi A et B se recouvrent sur plus de 82.3%. Si
A ⊂ B alors, jac(A,B) > 0.7 ssi |A| > 0.7|B|
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Figure 4.4 – Chaque figure montre les courbes correspondant à un essai : à chaque fois, la
première (resp. la deuxième) courbe correspond aux valeurs de proximité au nœud Chess
Boxing (resp. à un candidat pour le 2e nœud, la légende montre l’identifiant de ce candidat).
La troisième courbe correspond au minimum des proximités, la légende affiche le nom du
nœud le mieux classé pour ce minimum. La double flèche montre la position du nœud
“Chess Boxing”, tandis que la flèche simple montre la position de la plus grande pente
détectée.

— Enki Bilal est un dessinateur de bandes dessinées français, sa page Wikipédia ex-
plique qu’il a écrit la bande dessinée “Froid Équateur” qui a inspiré le créateur du
chess boxing, Iepe Rubingh, pour la création de ce sport. Les nœuds de cette com-
munauté sont principalement des pages dédiées aux autres bandes dessinées d’Enki
Bilal.

— Uuno Turhapuro est un personnage de film finlandais. Sur la page Wikipedia dédiée
au chess boxing on apprend que Uuno Turhapuro est, de même qu’Enki Bilal, re-

80



� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ���

�

���

���

���

���

���

���

���

(a)

� �� �� �� �� ��

�

��

��

��

��

��

(b)

���

���

���

���

���

���

���

���

���

���

Figure 4.5 – La figure 4.5a montre la matrice des similarités de Jaccard pour les 770
communautés (les colonnes et les lignes de la matrice sont réarrangées de manière à ce
que des communautés détectées similaires soient à côté). Figure 4.5b montre un zoom
sur la partie en haut à gauche de la matrice, i.e., après avoir enlevé les communautés
correspondant au gros groupe de communautés similaires.

connu pour avoir inspiré la création du sport. Une scène dans le film montre le héros
faisant une partie d’échec à l’aveugle avec un casque téléphonique tout en boxant
avec une autre personne.

— Da Mystery of Chessboxin’ est le titre d’une chanson écrite par le groupe de rap
américain, The Wu-Tang Clan.

— “Gloria” est une page de désambigüısation pour les pages contenant le mot gloria
dans leur titre. Après inspection manuelle, la page actuelle de Wikipédia dédiée
au chess boxing ne semble avoir aucun lien avec gloria. Cependant, elle contient la
phrase “On April 21, 2006, 400 spectators paid to watch two chess boxing matches
in the Gloria Theatre, Cologne”. En vérifiant l’histoire de Wikipédia on voit qu’un
lien de la page “Chess boxing” vers la page “Gloria” a été ajouté le 3 mai 2006
puis retiré le 31 janvier 2008. Comme le jeu de données que nous avons utilisé a
été mesuré pendant cette période, “Chess Boxing” et “Gloria’ étaient réellement
connectés et il existait donc une communauté contenant ces deux pages.

— Queen’s Gambit est une ouverture classique aux échecs et la communauté étiquetée
Queen’s Gambit est composée de pages fortement liées à la thématique des échecs.
Bien que nous aurions aimé que cette communauté soit étiquetée Chess, Queens’s
Gambit est suffisamment spécifique aux échecs pour caractériser cette communauté.
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Étiquette Taille Exemples de pages dans la communauté
Enki Bilal 35 Rendez-vous à Paris, Exterminateur 17,

Iepe Rubingh, Le Sommeil du monstre,
White Birds, The Black Order Brigade,
Froid-Équateur, La Foire aux immortels,
Fabrice Giger, Goran Vejvoda

Uuno Turhapuro 26 Uuno Turhapuro – kaksoisagentti, Uuno
Turhapuro (film), Professori Uuno D.G.
Turhapuro, Simo Salminen, Jori Olkko-
nen, Funny-Films Oy, Uuno Epsanjassa,
Marjatta Raita, Chess boxing

Da Mystery of Chessboxin´ 254 Wu-Tang Clan, Protect Ya Neck, Legend
of the Wu-Tang Clan, Grandmasters (al-
bum), Gravel Pit, Wu-Tang Clan disco-
graphy, Shame on a Nigga, Mr. Xcite-
ment, U-God, Masta Killa, N-Tyce

Gloria 55 Gloria (Poulenc), Mass in E Flat Ma-
jor, Gloria D. Miklowitz, Desiree Casado,
Gloria (1999 film), Gloria (Disillusion al-
bum), Gloria, Oriental Mindoro, Gloria
(singer), Chess boxing, Mass in F Minor

Queen’s Gambit 1619 Checkmate, Fast chess, Baltic Defense,
Symmetrical Defense, Closed Game, Mar-
shall Defense, Tarrasch Defense, Torre
Attack, Chigorin Defense, Chess handi-
cap, Blindfold chess, Chess notation

Tableau 4.1 – Étiquette, taille et exemples de pages (les mieux classées à l’exception des
pages avec un titre trop long) dans les communautés identifiées sur la page ”Chess Boxing”
de Wikipédia 2008. Le sens et la pertinence des exemples peuvent être vérifiés directement
sur Wikipedia.

La page “Chess” y est classée en 3e position.
L’algorithme n’a pas trouvé de communautés liées à la boxe. Cela pourrait être une

erreur, cependant la page Wikipédia dédiée au chess boxing explique que la plupart des
pratiquants de ce sport viennent du milieu des échecs et apprennent la boxe après. Il est
donc possible que ce sport soit plus proche de la communauté des échecs que de celle de
la boxe. Cela pourrait donc expliquer que “Chess boxing” entre bien dans la communauté
des échecs, mais pas dans celle de la boxe.
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4.4 Comparaison à d’autres méthodes

4.4.1 Comparaison avec des méthodes näıves

Nous avons comparé nos résultats aux deux méthodes de base suivantes afin de nous
assurer que des méthodes näıves ne peuvent pas faire aussi bien.

Première méthode :

1. extraire le sous-graphe induit par les nœuds à une distance inférieure à 2 au nœud
d’intérêt ;

2. chercher les communautés dans le sous-graphe induit à l’aide d’un algorithme de
partitionnement de graphes classique, la méthode de Louvain [32].

Pour le nœud “Chess Boxing” dans le réseau Wikipédia 2008, le sous-graphe induit par
les nœuds à distance 2 est composé de 0.5 million de nœuds et plus de 10 millions de liens.
Louvain donne 15 communautés qui sont toutes énormes et ne semblent pas pertinentes
après une analyse manuelle. Utiliser un seuil sur la distance au nœud d’intérêt ne semble
pas être suffisamment limitant pour n’obtenir que des nœuds pertinents.

Deuxième méthode :

1. calculer la proximité de tous les nœuds du graphe au nœud d’intérêt ;

2. extraire le sous-graphe induit par les k nœuds les mieux classés en fonction de la
proximité au nœud d’intérêt ;

3. chercher les communautés dans le sous-graphe induit, à nouveau à l’aide de la
méthode de Louvain.

Pour le nœud “Chess Boxing” dans le réseau Wikipédia 2008, nous avons choisi les 5000
premiers nœuds. Ce nombre a été choisi pour avoir un nombre de nœuds suffisamment
restreint, mais de manière à garder une population assez variée. Nous avons obtenu avec
cette méthode 15 communautés. Après une analyse manuelle nous avons trouvé que cer-
taines des communautés découvertes sont pertinentes et similaires à celles découvertes par
notre méthode : un groupe de pages liées aux échecs, un groupe lié aux bandes dessinées
et un autre à la musique rap. Cependant, nous avons également trouvé des communautés
ne semblant pas du tout pertinentes.

4.4.2 Comparaison à une méthode de l’état de l’art

Nous avons ici comparé notre résultat à celui d’une méthode dédiée aux communautés
locales et basée sur l’optimisation d’une fonction de qualité. Nous avons choisi la méthode
de [116] que nous pensons être l’une des plus avancées puisqu’elle corrige des défauts de
méthodes précédentes.

L’algorithme a donné deux communautés :
— La première contient 7 nœuds : “Comic book”, “Enki Bilal”, “Cartoonist”, “La

Foire aux immortels”, “La Femme Piège”, “Froid-équateur” et “Chess boxing”.
Elle semble pertinente et est très similaire à la communauté découverte par notre
méthode et que nous avons étiquetée “Enki Bilal”.
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— La seconde contient 5 nœuds : “Germany”, “Netherlands”, “1991”, “International
Arctic Science Committee” et “Chess boxing”. Cette communauté n’est similaire à
aucune de celles que nous avons découvertes et ne semble pas pertinente.

4.5 Conclusion et perspectives

Nous avons proposé, dans ce chapitre, un algorithme qui permet d’identifier et
d’étiqueter les communautés ego-centrées sur un nœud d’un graphe en calculant des com-
munautés bi-ego-centrées sur ce nœud et d’autres bien choisis. Notre approche est basée
sur la recherche d’irrégularités dans la décroissance des valeurs d’une mesure de simila-
rité. L’algorithme est efficace en temps et permet de trouver les communautés ego-centrées
dans des graphes contenant des millions de nœuds. En utilisant la notion de communauté
multi-ego-centrée, l’algorithme identifie dans un premier temps des nœuds candidats pou-
vant permettre l’identification de communautés, puis cherche des communautés centrées
sur notre nœud d’intérêt et sur ces candidats, et procède enfin à une phase de nettoyage
et d’étiquetage des communautés. Nous avons validé les résultats sur un jeu de données
réel et l’avons comparé à des méthodes de base et à une méthode performante de l’état de
l’art.

Bien que cet algorithme soit performant en l’état, de nombreuses pistes d’amélioration
sont possibles. Tout d’abord, la détection de communautés se base sur la recherche d’une
structure de type “plateau / décroissance / plateau”. La méthode actuelle peut être
améliorée, notamment par la recherche de plusieurs décroissances, ce qui permettrait de
trouver des communautés à des échelles différentes pour un même candidat.

De plus, nous avons observé que l’algorithme peut avoir des difficultés à identifier de
petites communautés si elles sont proches de grosses communautés. Pour cette raison,
l’application de l’algorithme à des pages très populaires telles que ”Biology” ou ”Europe”
ne conduit qu’à l’obtention d’une grosse communauté, alors que l’on s’attendrait à trouver
divers sous-domaines de la biologie ou différents pays européens. Une piste d’amélioration
pourrait consister à relancer récursivement l’algorithme sur des communautés identifiées
pour trouver des sous-communautés.

Enfin, l’algorithme utilise pour l’instant la notion de communauté bi-ego-centrée, or il
est possible que certaines communautés n’apparaissent qu’à partir de 3 sommets ou plus.
Cette généralisation doit être validée sur des exemples de petite taille car le temps de calcul
sera fortement augmenté, à moins que l’on améliore très significativement la méthode de
sélection des candidats. Une approche pourrait être de considérer que si un candidat v a
fourni de bons résultats, alors des nœuds qui lui sont très similaires n’apporteront pas de
nouvelle information. Cette notion de rapidité de l’algorithme est centrale, notamment si
l’on souhaite suivre l’évolution des communautés sur plusieurs instants de temps. Nous y
reviendrons dans la conclusion générale.
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Chapitre 5

Complétion de communauté

Ce chapitre est dédié à la complétion de communauté : étant donné un ensemble de
nœuds dans un graphe, comment identifier tous les autres nœuds du graphe qui devraient
figurer dans cette communauté ?

Contrairement aux approches présentées dans les chapitres 3 et 4 qui étaient centrées
sur un nœud ou deux, le fait d’avoir à disposition un ensemble de nœuds permet
d’étudier les propriétés de ceux-ci pour prédire les nœuds manquants. Cette connaissance
supplémentaire permet d’utiliser des mesures de proximité paramétrées en tirant avantage
de ces paramètres. En effet, s’il est évidemment possible de fixer arbitrairement ou de
manière plus ou moins intuitive les paramètres de telles fonctions, lorsque l’on cherche à
compléter une communauté, il est possible d’apprendre ces paramètres. Nous décrivons,
dans la section suivante, notre méthode pour effectuer cet apprentissage.

5.1 Apprentissage des paramètres pour évaluer la

proximité

Étant donnée une mesure de proximité entre nœuds PΘ paramétrée par le jeu de pa-
ramètres Θ, on peut effectuer l’apprentissage de Θ de la façon suivante : pour un nœud
u dans l’ensemble de nœuds donnés en entrée, on calcule la proximité de tous les autres
nœuds à u, puis on sélectionne le jeu de paramètres tels que les autres nœuds de l’ensemble
d’entrée soient le mieux classés possible. On recommence ensuite pour chaque nœud de
l’ensemble en entrée.

Il y a plusieurs manières d’évaluer la pertinence d’un tel classement, c’est-à-dire
d’évaluer le fait que les nœuds de l’ensemble d’entrée sont mieux classés que les autres. Les
deux méthodes les plus utilisées sont :

— l’AUC (Area Under the roc Curve) qui, étant donné un classement, est une fonction
strictement décroissante du nombre d’inversions nécessaires pour classer tous les
exemples positifs en premier ;

— la précision à top-k qui, étant donné un classement, est égale à la proportion
d’exemples positifs classés parmi les k premiers exemples.
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Nous utiliserons principalement l’AUC puisque elle est sans paramètre, elle est très lar-
gement utilisée en apprentissage, et elle nous donne des résultats pertinents. L’inconvénient
de cette mesure est que l’optimisation des paramètres doit être effectuée en testant de
manière exhaustive l’ensemble des combinaisons de paramètres (par exemple avec une
approche de type “grid search”). En effet, l’AUC d’un classement n’est pas une fonction
dérivable et les méthodes d’optimisation efficaces, de type quasi-newton comme LBFGS [95]
(qui nécessitent que la fonction à optimiser soit dérivable) ne sont pas utilisables.

La recherche exhaustive implique que nous devons utiliser une mesure de proximité
qui, étant donné un jeu de paramètres, s’évalue le plus rapidement possible. Ainsi, bien
que toute mesure de proximité paramétrée soit utilisable, nous utiliserons dans la suite la
mesure de proximité Katz+ introduite dans le chapitre 3 :

Proxα,β,λ,δ(i, j) =
λ�

l=0

γl,djN
NBP
l (i, j) (5.1)

avec

γl,dj =

�
αl

dβj
if dj ≥ δ

αl

δβ
if dj < δ

(5.2)

Avec cette mesure de proximité, la complexité de la phase d’apprentissage peut être
évaluée exactement. Calculer le nombre de NBP pour toutes les longueurs inférieures ou
égales à l prend un temps O(l(n + m)), avec n le nombre de nœuds et m le nombre de
liens dans le graphe, en utilisant le système d’équations 3.2. Ceci est à répéter une fois pour
chaque exemple positif, soit npos (nombre d’exemples positifs) fois. Ensuite, étant donné un
jeu de paramètres, il faut un temps O(ln) pour calculer la proximité de tous les nœuds au
nœud d’intérêt. Ceci doit être effectué une fois pour chaque jeu de paramètres, soit nparam

(nombre de jeux de paramètres) fois. Ainsi la complexité totale de la phase d’apprentissage
est de :

O(nposl(n+m) + nposnparamln),

ce qui est essentiellement linéaire en fonction de la taille du graphe en entrée.

5.2 Résultats de l’apprentissage

Nous présentons ici des résultats obtenus sur le réseau Wikipédia 2012. Nous avons
sélectionné les 542 pages qui sont dans la catégorie “Graph theory” ou dans l’une de
ses sous-catégories directes. Nous avons divisé cet ensemble de 542 pages en un ensemble
d’apprentissage que nous utiliserons pour apprendre les paramètres de la fonction de qualité
et un ensemble de test pour la validation des résultats. Chaque ensemble contient 271
nœuds.

Nous rappelons ici le sens des différents paramètres utilisés dans la mesure de proximité :
— α : αl contrôle la contribution des chemins de longueur l ;
— λ : est la longueur maximale des chemins utilisés ;
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Figure 5.1 – Nombre moyen de NBP de longueur 1 à 6 (de gauche à droite et de haut en
bas) en fonction du degré du nœud d’arrivée pour un nœud source et un nœud d’arrivée
dans la catégorie “Graph theory” (IN) d’une part et pour un nœud source dans la catégorie
“Graph theory” et un nœud d’arrivée hors de la catégorie “Graph theory” d’autre part
(OUT).

— β : dβ pénalise le score d’un nœud de degré d ;
— δ : évite de trop avantager les nœuds de degré inférieur à δ.
Dans le but d’accrôıtre la vitesse de l’optimisation de l’AUC par recherche exhaustive,

nous avons conduit des tests préliminaires pour un éventail de jeux de paramètres avec
α ∈ [0, 1], β ∈ [0, 1.5], δ ∈ [[0, 1000]] et λ ∈ [[2, 5]]. Dans tous les cas la valeur optimale pour
λ était 3 et pour δ elle était autour de 5. Par contre, les valeurs optimales pour α ont varié
entre 0.002 et 1 et celles de β entre 0.6 et 0.9. Nous avons alors fixé λ = 3 et δ = 5 et
effectué une optimisation de α sur l’ensemble {0.001i/100 | i ∈ [[0, 100]]} et β sur l’ensemble
{0.5 + 0.005i | i ∈ [[0, 100]]}.

Le fait que les chemins plus longs que 3 ne soient pas particulièrement pertinents est
appuyé par la figure 5.1. Il y a en effet beaucoup plus de chances qu’un chemin court qui part
d’un nœud appartenant à une catégorie donnée aboutisse à un nœud de la même catégorie.
Les chemins de longueur supérieure ou égale à 3 ont, au contraire, autant de chances de
finir dans la catégorie qu’en dehors et ne portent ainsi pas beaucoup d’information.

Nous avons donc procédé à l’optimisation pour chaque nœud de l’ensemble d’appren-
tissage. La figure 5.2 montre les valeurs obtenues pour tous les couples (α, β) pour le nœud
“Incidence list”. On peut voir qu’ici le maximum est obtenu pour α = 0.0105 et β = 0.705.

Nous avons d’abord vérifié grâce à l’ensemble de test que le modèle ne souffre pas
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Figure 5.2 – AUC en fonction de α et β pour λ = 3 et δ = 5 pour la page “Incidence
list” de la catégorie “Graph theory”. Un unique maximum est obtenu pour α = 0.0105 et
β = 0.705. L’AUC vaut alors 0, 9904.

de surapprentissage, c’est-à-dire que les performances sur l’ensemble d’apprentissage sont
meilleures que celles sur l’ensemble de test. La figure 5.3 montre un nuage de points cor-
respondant à l’AUC calculée sur l’ensemble d’apprentissage en fonction de l’AUC calculée
sur l’ensemble de test pour chaque nœud de référence de l’ensemble d’apprentissage. On
voit que les performances sont similaires et qu’il n’y a ici pas de surapprentissage.

La figure 5.4 montre le classement obtenu à partir de trois nœuds pour les couples
optimaux (α, β) pour :

— un nœud donnant une mauvaise AUC, “Global shipping network” ;
— un nœud donnant une AUC moyenne, “Resistance distance” ;
— un nœud donnant une très bonne AUC, “Multiple edges”.
L’AUC et la précision à top-1000 de quelques nœuds sont présentés dans le tableau 5.1.

L’observation principale est qu’un nœud avec une bonne AUC permet de bien distinguer
les nœuds de la communauté (complétion de l’ensemble d’entrée en une communauté) de
ceux qui sont en dehors. Par exemple, la figure 5.4c montre une structure en “plateau
/ décroissance / plateau” avec une décroissance autour du 1000e nœud, ce qui indique
qu’il y a approximativement 1000 nœuds proches de “Multiple edges” et que les autres
sont plus éloignés. C’est donc un moyen d’identifier la communauté de la page “Multiple
edges” qui contient la majorité des pages de la catégorie “Graph theory”. Au contraire, la
figure 5.4a pour le nœud “Global shipping network” ne montre pas de structure en “plateau
/ décroissance / plateau” et les nœuds de l’ensemble d’apprentissage et de l’ensemble de
test sont mal classés. Ce nœud est, en effet, très périphérique à la communauté “Graph
theory”, voire en dehors. Le nœud “Resistance distance” donne un résultat intermédiaire :
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Figure 5.3 – Nuage de points de l’AUC de l’ensemble de test en fonction de l’AUC de l’en-
semble d’apprentissage. Chaque point correspond à une page de l’ensemble d’apprentissage
pour la catégorie “Graph theory”.

les nœuds de l’ensemble d’apprentissage et de test sont moyennement bien classés et il
y a une très légère structure en “plateau / décroissance / plateau”. Ce nœud appartient
aussi à la communauté des pages parlant d’électricité, il est, entre autres, lié à “Ohm”
et “Resistance”, en plus d’appartenir à la communauté des pages parlant de théorie des
graphes. Ce nœud caractérise donc mal la communauté “Graph theory” à lui seul.
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Figure 5.4 – De gauche à droite, scores de proximité en fonction du classement pour les
couples (α, β) donnant la meilleure AUC en partant des nœuds “Global shipping network”,
“Resistance distance” et “Multiple edges”.

L’AUC du classement obtenu par un nœud permet donc d’évaluer dans quelle mesure
ce nœud est central pour l’ensemble donné en entrée ; ceci est appuyé davantage par le
tableau 5.1 montrant des pages donnant :

— de très bonnes AUC : ces pages sont intuitivement très centrales à la communauté
des pages parlant de théorie des graphes ;
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— des AUC moyennes : ces pages parlent clairement de théorie des graphes, mais ont
aussi leur place au sein d’autres communautés ;

— des AUC mauvaises : ces pages semblent placées dans la catégorie “Graph Theory”
par erreur.

Cependant, si l’on considère deux nœuds donnant un classement moyen,“Fan Chung”
et “Resistance distance” par exemple, et que, pour chaque nœud, on effectue le produit des
deux scores de proximité on obtient un nouveau classement dont l’AUC est comparable
à celle de “Multiple edges”. Cela signifie donc que l’ensemble {“Fan Chung”,“Resistance
distance”} est suffisant pour caractériser la communauté “Graph theory”. Cela montre
également que combiner les classements individuels permet d’obtenir de meilleurs classe-
ments.

5.3 Combinaison de scores

Comme expliqué dans la section précédente, classer les nœuds en fonction de leur proxi-
mité à un seul nœud est parfois insuffisant pour caractériser une communauté et, en général,
il est important d’impliquer plusieurs nœuds. Même si dans notre exemple certains nœuds
comme “Multiple edges” ou “Graph (mathematics)” sont suffisant pour caractériser à eux
seuls leur communauté, un meilleur classement peut être obtenu par combinaisons.

Il y a beaucoup de manières de combiner les scores, comme expliqué au chapitre 4. Nous
suggérons d’utiliser le produit de ces scores qui est plus stable que le minimum. La figure 5.5
montre l’AUC obtenue pour les 271 nœuds de l’ensemble d’apprentissage classés par ordre
décroissant, ainsi que les AUC obtenues en effectuant le produit des scores obtenus par
les k meilleurs classements, pour toutes les valeurs de k. Nous voyons ici que prendre plus
d’un nœud de référence donne lieu à de meilleurs classements ; cependant, prendre un trop
grand nombre de nœuds de référence diminue la qualité des classements.

L’objectif est ici de trouver l’ensemble de nœuds qui caractérise le mieux la communauté
de l’ensemble fourni en entrée, ce qui équivaut à trouver la combinaison de nœuds qui
donnera la meilleure AUC. Pour combiner les scores, nous proposons d’effectuer les deux
opérations suivantes :

1. pour chaque nœud de l’ensemble en entrée, apprendre les paramètres optimaux de
manière indépendante ;

2. combiner les scores obtenus pour chaque nœud du graphe de manière à obtenir le
meilleur classement possible.

La proximité d’un nœud à l’ensemble de nœuds donné en entrée est ensuite définie à partir
du score combiné.

Cependant, le nombre potentiel de combinaisons crôıt exponentiellement avec la taille
de l’ensemble en entrée. Mais, comme nous avons vu que prendre trop de nœuds en compte
ne donne pas nécessairement de bons classements, nous pensons qu’un petit ensemble de
nœuds est suffisant pour caractériser une communauté. Nous proposons donc d’examiner
seulement les paires, voire les triplets, de nœuds de référence. Pour notre exemple, le
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Figure 5.5 – AUC de toutes les pages considérées individuellement et AUC de la combinai-
son des k meilleures pages, pour tout k.

Classement Page AUC P1000

1 Multiple edges 0.9997 0.804
2 Graph (mathematics) 0.9996 0.646
3 Random regular graph 0.9995 0.520
4 Random geometric graph 0.9995 0.572
5 Graph energy 0.9995 0.719
130 Graph rewriting 0.9974 0.1808
144 Resistance distance 0.9971 0.4833
167 Four color theorem 0.9962 0.4944
179 Control flow graph 0.9958 0.1513
198 Fan Chung 0.9939 0.3469
267 Pixel connectivity 0.9480 0.007
268 Condegram spiral plot 0.9465 0.0147
269 Agent Network Topology 0.9449 0.007
270 Ruth Aaronson Bari 0.9250 0.0258
271 Global shipping network 0.9073 0.0775

moyenne 0.9933 0.4319

Tableau 5.1 – Nœuds donnant les meilleurs classements, des classements moyens et les
moins bons classements avec l’AUC et la précision à top 1000 des classements associés.

meilleur classement est obtenu par la combinaison du premier et du troisième classement
individuel, c’est-à-dire des scores obtenus par les nœuds ‘Multiple edges” et “Random
regular graph”.
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Classement Page Catégorie

3 Graphlets Networks
6 Walls and Lines G. theory
8 Complete graph G. theory → Graphs → G. families → Regular G.
9 Chang G. G. theory → Graphs → G. families → Regular G.
13 Local McLaughlin graph G. theory → Graphs → G. families → Regular G.
14 Complete bipartite graph G. theory → Graphs → G. families → Parametric families of G.
15 Quartic graph G. theory → Graphs → G. families → Regular G.
23 Watkins snark G. theory → Graphs → G. families → Regular G.
30 Brouwer-Haemers graph G. theory → Graphs → G. families → Regular G.
32 Null graph G. theory → Graphs → G. families → Regular G.
33 Bipartite graph G. theory → Graphs → G. families
34 Planar graph G. theory → Graphs → G. families
36 Biased graph G. theory → Graphs → G. families
40 Szekeres snark G. theory → Graphs → G. families → Regular G.
41 Process graph G. theory → Graphs → Application-specific G.
42 Regular graph G. theory → Graphs → G. families → Regular G.
43 Cubic graph G. theory → Graphs → G. families → Regular G.
44 Petersen graph G. theory → Graphs → G. families → Regular G.
45 Shannon multigraph G. theory → Graphs → G. families → Parametric families of G.
49 Panconnectivity G. theory → Graphs → G. families
54 Double-star snark G. theory → Graphs → G. families → Regular G.
57 Meredith graph G. theory → Graphs → G. families → Regular G.
58 Butterfly graph G. theory → Graphs → Individual G.
64 Perfect graph G. theory → Graphs → G. families → Perfect G.
65 Flower snark G. theory → Graphs → G. families → Regular G.

Tableau 5.2 – Classement, titre et catégorie des 50 premières pages qui n’appartiennent
pas à la catégorie “Graph theory” ni à l’une de ses sous-catégories directes. Si la page
appartient à plusieurs catégories, nous avons choisi la plus pertinente.

La table 5.2 montre les cinquante premiers nœuds de ce meilleur classement qui ne sont
ni dans l’ensemble d’apprentissage, ni dans l’ensemble de test, c’est-à-dire qui ne sont pas
dans la catégorie “Graph theory”. Nous pouvons voir que, bien que ces pages ne soient ni
dans la catégorie “Graph theory” ni dans l’une de ses sous-catégories directes, elles sont
très liées à la thématique de la théorie des graphes, et sont dans des sous-catégories de
“Graph theory” plus lointaines, ou bien ont été ajoutées depuis l’extraction du dataset.

Une fois que les scores de proximité donnant la meilleure AUC sont obtenus, la question
cruciale est de savoir où couper pour décider quels nœuds sont dans la communauté et quels
nœuds n’y sont pas. Nous observons, comme classiquement dans cette thèse, que les nœuds
situés bien avant la plus grande pente sont clairement dans la communauté et que les nœuds
situés bien après ne le sont clairement pas ; les nœuds situés autour de la plus grande pente
sont en général plus discutables : on voit qu’ils sont très proches du sujet, mais ne sont pas
toujours pertinents. Nous proposons ainsi trois solutions :

1. couper à la plus faible valeur de la dérivée seconde, ce qui correspond à couper juste
avant la plus grande pente et donc à exclure ces pages discutables et à ne garder
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Figure 5.6 – Scores de proximité en fonction du meilleur classement combiné ainsi que la
dérivée seconde de cette courbe.

que les pages centrales à la communauté ;

2. couper à la plus grande valeur de la dérivée seconde, ce qui correspond à couper
juste après la plus grande pente et donc à garder ces pages situées à la limite de la
communauté ;

3. couper à la plus grande pente, ce qui correspond à un résultat intermédiaire.

La figure 5.6 montre les scores obtenus pour le meilleur ensemble de nœuds de référence
(i.e., celui donnant la meilleure AUC). Pour cet exemple nous avons coupé à la dérivée
seconde la plus grande, car cette solution a fourni les meilleurs résultats, en observant la
place des nœuds des ensembles d’apprentissage et de test. Cela a donné une communauté de
1708 nœuds qui contient 91% (resp. 92%) des nœuds de l’ensemble de test (resp. ensemble
d’apprentissage).

5.4 Validation et comparaison

Les approches similaires à la nôtre ne sont pas spécifiquement dédiées à la complétion
d’un ensemble de nœuds en une communauté. Par exemple, [84] et [148] utilisent une
mesure de proximité pour trouver les k nœuds connectés les plus pertinents vis-à-vis d’un
ensemble de nœuds, k étant un paramètre fixé par l’utilisateur. Ainsi nous avons utilisé
quatre autres mesures de proximité qui n’utilisent pas d’apprentissage pour comparer et
valider nos résultats :

1. la distance entre nœuds, notée “DISTANCE” dans la suite du document ;

2. la proximité de [148], notée “T and F” (suivant les initiales des auteurs) dans la
suite, avec les paramètres recommandés par les auteurs (c = 0.5 pour la probabilité

93



de téléportation au nœud de départ et α = 0.5 pour la normalisation en fonction
du degré) ;

3. l’opinion propagée (cf. chapitre 3), “CAROP” (pour carryover opinion) ;

4. le Local Path Index de [101] en apprenant le paramètre β qui handicape les longs
chemins “KATZ”.

Nous avons :

1. calculé la proximité de tous les nœuds du graphe à chaque nœud de l’ensemble
d’apprentissage,

2. combiné les scores de manière à obtenir la proximité à l’ensemble d’entrée,

3. coupé à la plus grande valeur de la dérivée seconde.

Nous avons ensuite comparé les performances de chaque méthode sur l’ensemble de
test. Notre méthode a donné de meilleurs résultats à chacune des trois étapes : la figure 5.7
compare le nombre de nœuds de l’ensemble de test qui sont parmi les k premiers classés
en fonction de k pour le meilleur classement individuel obtenu pour chaque méthode ; la
courbe de notre méthode est bien au-dessus des autres pour tout k. Nous obtenons 80%
des nœuds de l’ensemble de test dans le top 1000 avec notre méthode, alors que les autres
en ont moins de 60% ; nous obtenons 95% des nœuds tests dans le top 2000 alors que les
autres méthodes ont besoin du top 3000, voire plus, pour arriver au même pourcentage.

Notons que l’apprentissage de β pour le Local Path Index a donné de très petites valeurs,
autour de 10−5. Ceci est causé par le fait que des valeurs plus grandes pour β donnent une
trop grande importance aux hubs, parfois peu pertinents, qui se classent en conséquence
devant des nœuds de plus faible degré mais très pertinents. Cela explique pourquoi il est
aussi important d’handicaper les hubs, comme nous l’avons expliqué auparavant. Il faut
également noter que le fait de changer les paramètres pour “T and F” est très coûteux et
que l’apprentissage des paramètres c et α avec cette mesure de proximité prendrait trop
de temps.

5.5 Deux idées originales d’application de la méthode

5.5.1 Une vision communautaire des capitalistes sociaux sur
Twitter

Les capitalistes sociaux sont des utilisateurs essayant de gagner en popularité, afin que
leurs tweets aient plus de visibilité, en appliquant des méthodes de type FMIFY (Follow Me
and I Follow You : l’utilisateur assure à ses followers qu’il les suivra en retour) et IFYFM
(I Follow You, Follow Me : ces utilisateurs suivent d’autres utilisateurs en espérant que
ceux-ci les suivent en retour). D’importants profils Twitter sont connus pour avoir utilisé
cette méthode à leurs débuts, tels que ceux de Barack Obama, Britney Spears ou easyJet
[56].
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Figure 5.7 – Proportion des nœuds tests parmi les k nœuds les mieux classés en fonction
de k pour le meilleur classement individuel obtenu pour notre méthode “DGLG” et les
méthodes de l’état de l’art : “DISTANCE”, “T and F”, “CAROP” et “KATZ”.

Ces utilisateurs peuvent aussi créer de faux comptes et les connecter entre eux et
vers l’extérieur. Ils peuvent donc être apparentés à des Sybils 1. Détecter ces utilisateurs
malhonnêtes est crucial car ils peuvent polluer le réseau par des spams ; s’ils sont nombreux,
ils peuvent également créer de l’astroturfing i.e., manipuler l’opinion des populations à des
fins commerciales ou politiques en émettant la même information à travers différentes
sources pour faire croire aux utilisateurs normaux que l’avis général de la population est
le leur ou créer des hoax.

Étant donnés ces mécanismes de connexion (FMIFY, IFYFM et Sybil), un capitaliste
social a tendance à être lié à beaucoup d’autres capitalistes sociaux et à peu d’utilisateurs
normaux (comme montré dans [69], 68% des capitalistes sociaux ont plus de 50% de ca-
pitalistes sociaux parmi leurs followers). L’ensemble des capitalistes sociaux pourrait donc
former à grande échelle une communauté bien définie. L’idée de communauté multi-égo-
centrée semble donc très appropriée pour ce problème : étant donnés quelques capitalistes
sociaux, on pourrait chercher leur communauté multi-égo-centrée et ainsi obtenir, dans
l’idéal, l’ensemble des capitalistes sociaux présents sur Twitter.

Nous avons essayé d’appliquer la méthode de complétion de communauté décrite dans
ce chapitre à ce problème, mais nous n’avons cependant pas rencontré de grands succès. Les
seuls réseaux Twitter disponibles étant antérieurs à 2009, nous pensons que le capitalisme
social n’était pas assez développé à cette époque et que les capitalistes sociaux consti-
tuaient plusieurs petites communautés déconnectées et donc difficiles à détecter avec notre
méthode. Nous avons cependant mis au point une méthode de détection des capitalistes

1. Dans les réseaux sociaux un Sybil est un utilisateur créant plusieurs comptes dans le but de spammer
ou de faire de l’astroturfing.
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sociaux différente que nous détaillons dans le chapitre 7.
Cette idée que ces utilisateurs malhonnêtes qui essayent de gagner en visibilité se

trouvent “au premier ordre” entre eux et isolés du reste du réseau a été, par ailleurs,
utilisée pour établir des mesures de confiance dans les réseaux sociaux en ligne [86]. L’idée
générale de ce travail est qu’un utilisateur malhonnête de ce type a des connexions avec
d’autres utilisateurs malhonnêtes et ne se connecte que rarement à des utilisateurs honnêtes
à travers des connexions dites “connexions d’attaque”. Ainsi, une marche aléatoire partant
d’un tel utilisateur serait plus longue à converger vers sa distribution de probabilité fi-
nale que celle partant d’un utilisateur “normal”. Une mesure de confiance d’un utilisateur
pourrait donc être déduite de ce temps de convergence.

5.5.2 Communauté des requêtes pédophiles effectuées sur un
réseau pair-à-pair

Les réseaux pair-à-pair (P2P) constituent un moyen populaire d’échanger de grands
volumes de données sur Internet. La pédophilie est un enjeu de société important qui a
un impact sur la régularisation de l’Internet. Des travaux de recherche récents [91] ont
développé un filtre sémantique dans le but de détecter les requêtes pédophiles effectuées
sur un tel réseau reposant sur la combinaison de mots-clefs. La proportion des échanges de
fichiers pédopornographiques a ainsi pu être estimée.

Nous pensons qu’il est possible d’améliorer ce filtre sémantique en complétant la com-
munauté des requêtes déjà étiquetées comme pédophiles par le filtre. On considère pour
cela le graphe utilisateurs-requêtes associé. Ce graphe étant ici biparti, une adaptation de
la méthode est nécessaire ; nous exposons des travaux préliminaires allant dans ce sens dans
le chapitre 9. Notre approche nous permet d’identifier des requêtes non détectées comme
pédophiles, et donc de nouvelles combinaisons de mots-clefs. Nous présentons également
quelques mesures pour vérifier la pertinence des catégories initialement définies dans le
filtre.

5.6 Conclusion et perspectives

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthodologie qui, étant donné un ensemble
de nœuds, calcule un score de proximité entre tous les nœuds du graphe et cet ensemble.
Notre méthodologie utilise une proximité paramétrée, apprend ces paramètres à partir des
nœuds donnés en entrée et combine les classements individuels obtenus pour chacun des
nœuds de cet ensemble. De plus, l’étude des classements individuels pour un nœud donné
permet de savoir s’il est plutôt central ou périphérique par rapport à l’ensemble.

Si la majorité des nœuds de l’ensemble de départ appartiennent à une communauté,
une structure en “plateau / décroissance / plateau” de la courbe des scores de proximité
(en fonction du classement) est obtenue et une coupe à la dérivée seconde la plus grande
permet une détection précise de la communauté, dite multi-ego-centrée. Nous avons validé
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la méthodologie avec des tests sur des graphes jouets et sur le benchmark de [87], ainsi
qu’en complétant des catégories (annotées par les utilisateurs) dans Wikipédia.

Une possible extension de ces travaux est l’étude de communautés multi-ego-centrées
pondérées, possiblement avec des poids négatifs.
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Chapitre 6

Détection de communautés
recouvrantes

6.1 Introduction

Parmi les problèmes liés à la détection de communautés, le problème le plus général et
le plus difficile reste la détection de tous les groupes de nœuds pertinents dans un grand
réseau réel, c’est-à-dire la détection de toutes les communautés recouvrantes. En effet,
bien que des solutions à ce problème aient été proposées (par exemple la percolation de k-
cliques [119, 85, 126], BigClam [163], la partition de liens [10], etc.), aucune solution ne fait
l’unanimité et n’est entièrement satisfaisante. La conception d’un critère pour décider si un
groupe de nœuds est pertinent et la détection rapide de ces -potentiellement très nombreux-
groupes sont les principaux goulots d’étranglement scientifiques. Nous proposons ici une
méthode de détection de communautés recouvrantes faisant face à ces deux problèmes.

Nous montrons dans la section 6.2 qu’en général et contrairement à ce que l’on pourrait
penser, le nombre de groupes pertinents est du même ordre de grandeur, voire plus petit
que le nombre de nœuds dans le réseau. Ainsi, si l’on peut détecter chacun de ces groupes
en un temps constant (ne dépendant pas de la taille du réseau), alors la conception d’un
algorithme rapide (linéaire) pouvant traiter les réseaux réels les plus grands est possible.

Dans la section 6.3 nous montrons qu’en général, dans les réseaux réels, une commu-
nauté a un représentant, c’est-à-dire un nœud qui appartient uniquement à cette com-
munauté et qui est important en son sein. Nous montrons également, dans cette même
section, comment on peut détecter rapidement la communauté d’un représentant avec une
“approche mesure de proximité”. Cette “approche mesure de proximité” requiert effecti-
vement un temps ne dépendant pas de la taille du réseau.

Un algorithme basé sur la détection de la communauté ego-centrée des représentants et
linéaire en fonction de la taille du réseau est alors concevable. Ces communautés détectées
sont alors étiquetables avec l’étiquette de leur représentant. Nous présentons cet algorithme
dans la section 6.4. Nous y présentons également une procédure de nettoyage permet-
tant d’éliminer les communautés trouvées plusieurs fois, dont la complexité est également
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linéaire dans les réseaux réels. La méthode de nettoyage consiste, lorsque deux commu-
nautés sont jugées trop similaires, à enlever la communauté évaluée comme la moins per-
tinente. La condition pour avoir un temps linéaire pour cette procédure de nettoyage est
que le nombre de communautés partageant un nœud donné ne dépende pas de la taille
du réseau (nous faisons le calcul seulement pour les paires de communautés partageant au
moins un nœud). Nous montrons que cette condition est effectivement satisfaite dans les
réseaux réels.

Dans la section 6.5, nous comparons la performance de notre méthode à celles de l’état
de l’art sur de grands réseaux réels. Nous discutons les différents critères de comparaison
entre des communautés recouvrantes détectées et des communautés recouvrantes “vérité
de terrain” et choisissons ceux qui nous paraissent les plus pertinents. Selon ces critères,
notre méthode obtient des résultats comparables voire meilleurs que les méthodes de l’état
de l’art sur ces grands réseaux réels. Nous montrons également que notre méthode est
capable de traiter les plus grands réseaux contrairement aux autres méthodes.

Finalement, nous concluons et présentons les perspectives d’amélioration de notre
méthode dans la section 6.6. Une voie d’amélioration certaine consiste en l’examen de
communautés bi-ego-centrées et pas seulement ego-centrées afin de détecter des commu-
nautés sans représentant unique. Nous avons présenté, dans le chapitre 4, des travaux
concluants allant dans ce sens dans le cadre de la détection de toutes les communautés
d’un nœud.

6.2 Discussion sur le nombre de communautés dans

un réseau

Le nombre maximum de groupes dans un réseau de n nœuds est de 2n−1. Il est donc a
priori possible que le nombre de communautés recouvrantes dans un réseau soit également
de cet ordre de grandeur. Si tel était le cas, tout algorithme cherchant à détecter toutes les
communautés recouvrantes d’un graphe serait voué à l’échec : (i) le temps de calcul serait
trop important, (ii) le stockage des résultats serait impossible et (iii) la structure découverte
serait complètement inutile. Remarquons que, même si ce nombre de communautés était
en Ω(n2), les trois propriétés précédentes seraient également vraies pour de très grands
graphes. Avant d’aller plus loin, nous devons donc essayer de nous convaincre que cela
n’est pas le cas !

Une communauté étant identifiée par des régions denses (en termes de liens) avec des
régions moins denses autour, il semble difficile d’atteindre ce nombre de 2n − 1. En effet,
parvenir à dessiner des régions denses et des régions moins denses entre tous ces groupes
semble difficile.

Une meilleure borne supérieure serait peut-être de considérer le nombre maximum de
cliques maximales dans un réseau de n nœuds : les cliques représentant les régions denses
à l’extrême et l’absence de liens, les régions moins denses. Ce nombre est de l’ordre de 3

n
3

[109] qui est plus petit que 2n − 1, mais reste encore bien trop élevé.
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Ajoutons que les réseaux réels sont creux et ont une dégénérescence 1 notée d peu élevée.
Une autre borne supérieure du nombre maximum de cliques maximales en fonction de la
dégénérescence est (n − d)3

d
3 [58] : nous approchons ici du nombre de cliques maximales,

linéaire en fonction du nombre de nœuds. Remarquons cependant que ce modèle n’autorise
pas des communautés hiérarchiques et cette valeur peut donc difficilement être qualifiée de
borne supérieure.

Pour aller plus loin, nous proposons au lecteur de se situer comme un nœud dans
son propre réseau social de connaissances et de réfléchir autour de quelques formules.
Notons C le nombre de communautés dans un réseau, on a clairement C < n.c où c est le
nombre moyen de communautés auxquelles un nœud appartient car chaque communauté
contient plusieurs nœuds. Nous demandons à présent au lecteur d’évaluer à combien de
communautés il appartient (amis, famille, collègues, etc.). Cette question peut sembler
floue et difficile sans définition formelle de ce qu’est une communauté, mais le but est
seulement d’avoir un ordre de grandeur de c et de se convaincre que ce nombre est petit
devant le nombre de nœuds dans le réseau (c’est-à-dire, ici le nombre de personnes sur la
Terre, de l’ordre de 7 milliards en 2015). 10, 30 ou même 100 nous sembles toutes être des
réponses légitimes. Maintenant, en se considérant comme un nœud moyen du réseau, on
obtient donc que C est de l’ordre de n.

On peut aller encore plus loin à l’aide de la formule exacte suivante 2 :

C = n
c

t
.

où t dénote la taille moyenne d’une communauté. En effet c
t
est le nombre moyen de

communautés associées à un nœud et cette formule est évidente puisque, par définition, on
a c = Ct

n
. Nous invitons maintenant le lecteur à réfléchir encore une fois pour évaluer la taille

moyenne de ses communautés. C’est encore une question difficile, car une communauté n’est
pas une clique et donc les communautés d’une personne ne contiennent pas que des contacts
directs (elles contiennent a priori aussi des gens que la personne ne connâıt pas), mais
encore une fois seul un ordre de grandeur importe. Faire le ratio entre son nombre moyen
de communautés et la taille moyenne de ses communautés donnant une approximation de
c
t
. Nous avons l’intuition que c et t sont tous deux petits devant la taille du réseau et

semblent également être du même ordre de grandeur, avec possiblement t plus grand que
c. Ainsi le nombre de communautés dans un réseau semble être de l’ordre du nombre de
nœuds dans le réseau : C = O(n).

Afin de justifier plus avant que ce nombre de communautés est de l’ordre du nombre de
nœuds dans le réseau, voire plus petit, nous avons effectué des statistiques sur différents
réseaux. Ces résultats sont exposés dans le tableau 6.1 où nous avons comparé le nombre de

1. Aussi appelée nombre de k-core. La dégénérescence d’un graphe G est le nombre maximum d tel
qu’il existe un sous-graphe de G ne contenant que des nœuds de degré au moins d.

2. Une autre formule exacte sur laquelle on peut raisonner est la suivante, en posant comi l’ensemble

des communautés du nœud i et tj la taille de la communauté j : C =
n�

i=1

(
�

j∈comi

1
tj
).

�
j∈comi

1
tj

peut être

définie comme la quantité de communautés appartenant au nœud i.

100



Network n e C t c C.t = c.n

LiveJournal 3 997 962 34 681 189 287 512 22.63 1.60 6 414 555
Friendster 65 608 366 1 806 067 135 957 154 23.14 0.34 22 151 543
Orkut 3 072 441 117 185 083 6 288 363 14.16 28.98 89 053 454

Youtube 1 134 890 2 987 624 8 385 13.50 0.10 113 200
DBLP 317 080 1 049 866 13 477 53.41 2.27 719 820
Amazon 334 863 925 872 151 037 19.38 8.74 2 927 342

Tableau 6.1 – Nombre de nœuds, nombre de liens, le nombre de communautés, taille
moyenne des communautés et nombre moyen de nœud par communauté “vérité de ter-
rain” pour différents réseaux réels. Les différents réseaux sont présentés dans l’annexe A.

nœuds, le nombre de liens et le nombre de communautés “vérité de terrain” pour différents
réseaux réels. Nous voyons ici que le nombre de communautés est toujours petit devant le
nombre de liens ou de nœuds, sauf pour le réseau Orkut où le nombre de communautés est
de l’ordre de deux fois le nombre de nœuds.

Il semble donc, par construction du réseau ou par propriété intrinsèque des commu-
nautés, que le nombre de celles-ci soit de l’ordre du nombre de nœuds dans le graphe, tout
en étant inférieur à ce dernier. Il serait donc possible d’arriver à un algorithme qui, dans
un réseau issu du terrain, retournerait en temps linéaire toutes les communautés du réseau
(à condition de pouvoir les trouver en un temps constant). Tout du moins, le nombre
de communautés ne constitue plus une excuse pour ne pas chercher cet algorithme. La
construction d’un tel algorithme est notre quête et nous la détaillons dans ce chapitre.

6.3 Détection de la communauté d’un représentant

Comme nous l’avons montré dans le chapitre 3, si un nœud d’intérêt n’appartient
qu’à une seule communauté et est important en son sein, c’est-à-dire si le nœud est un
représentant de communauté, alors sa communauté peut être identifiée en utilisant une
“approche mesure de proximité”. Cette approche consiste en trois étapes :

1. calculer la proximité de chaque nœud du réseau au nœud d’intérêt en utilisant une
mesure de proximité ad hoc,

2. trier ces valeurs par ordre décroissant,

3. chercher une structure en “plateau / décroissance / plateau” et identifier les
nœuds avant la forte décroissance comme correspondant à la communauté du nœud
d’intérêt.

En pratique, il suffit de chercher la plus grande pente dans la courbe proximité VS
classement et de sélectionner les nœuds avant cette plus grande pente comme la commu-
nauté du nœud d’intérêt. La valeur de la plus grande pente peut permettre d’estimer dans
quelle mesure la communauté est claire et à quel point le nœud d’intérêt en est un bon
représentant.
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Catégorie candidat pente nombre de F-score
représentant maximale noeuds

Chess Chess 3.46 4179 0.89
(3850 nœuds) Magnus Calsen 3.69 4023 0.90

Queens Gambit 4.37 4051 0.91
World Chess Championship 4.04 4107 0.90

Chess Boxing 1.35 48 0.00

Sumo Sumo 3.03 508 0.88
(445 nœuds) Taiho Koki 5.97 440 0.91

Yokozuna 3.07 437 0.88
Lyoto Machida 1.94 6458 0.08

Boxing Boxing 2.42 7572 0.79
(7289 nœuds) Cruiserweight 2.21 7572 0.78

Vitali Klitschko 1.66 176 0.02
Chess Boxing 1.34 48 0.01

Tableau 6.2 – Résultats obtenus sur le réseau Wikipédia 2012.

Nous avons à disposition un grand choix de mesures de proximité. Cependant, comme
nous allons le voir, nous aurons besoin de répéter l’expérience pour chaque nœud du réseau.
Nous avons donc besoin ici d’une mesure de proximité très rapide à calculer et dont le
support 3 des valeurs est faible. L’opinion propagée présentée dans le chapitre 3 est trop
coûteuse pour cette tâche car son temps de calcul est linéaire en la taille du réseau.

Ainsi, nous choisissons l’approximation du pagerank enraciné (sur le nœud d’intérêt)
et normalisé par les degrés proposé dans [18, 17]. Nous utilisons une probabilité de revenir
au nœud de départ α = 0.1 qui est la valeur classiquement utilisée.

Dans les réseaux réels, les communautés semblent en général avoir un représentant,
cependant prouver cette assertion ou tout du moins évaluer son niveau de véracité est diffi-
cile. Nous proposons ici de répéter l’expérience réalisée dans le chapitre 3 mais en utilisant
comme mesure de proximité le pagerank enraciné normalisé par le degré. Le tableau 6.2
montre les résultats obtenus qui sont quasiment aussi bons que ceux obtenus par l’opinion
propagée dans le chapitre 3 (en pratique ils sont un peu moins bons, cf. tableau 3.2, mais
cette méthode permet de gagner en vitesse de calcul). Nous voyons que pour les trois com-
munautés sélectionnées nous avons pu trouver un représentant et même plusieurs en réalité.
Cela nous permet donc d’envisager un algorithme pour calculer toutes les communautés
recouvrantes d’un graphe que nous présentons maintenant.

3. le nombre de valeurs non nulles.

102



6.4 Algorithme

6.4.1 Calcul des groupes

Notre algorithme prend en entrée un graphe et une mesure de proximité et retourne en
sortie un ensemble de groupes de nœuds avec, pour chacun, un représentant (son étiquette)
et un score évaluant sa pertinence en tant que communauté.

Pour chaque nœud du graphe, notre algorithme :

1. calcule la proximité à tous les autres nœuds du graphe,

2. trie ces valeurs de proximité par ordre décroissant,

3. calcule la plus grande pente en échelle logarithmique,

4. met de côté l’ensemble de nœuds situés avant la plus grande pente (la communauté)
en lui associant le sommet avec lequel il a été trouvé (son représentant) et la valeur
de la plus grande pente (évaluant sa pertinence en tant que communauté).

Comme nous l’avons vu précédemment, en utilisant le pagerank enraciné approximé
[18], le calcul de la proximité d’un nœud à tous les nœuds se fait en temps constant (ne
dépendant pas de la taille du graphe) et donc le support de ces valeurs ne dépend également
pas de la taille du graphe. Ainsi le temps de cet algorithme est bien linéaire en fonction de
la taille du graphe.

6.4.2 Nettoyage des groupes

Il est très probable que plusieurs nœuds aient donné lieu à des groupes de nœuds
très similaires. Cela se produit, par exemple, si deux nœuds sont des représentants de la
même communauté. Il est donc important de nettoyer ces groupes avant de retourner les
communautés finales. Notre solution à ce problème est la suivante : si deux groupes sont
trop similaires, nous proposons d’enlever le moins pertinent (celui dont la plus grande pente
a été la plus faible). Pour cela, nous évaluons la similarité entre deux groupes avec le score
de F1

4 qui est très utilisé à ces fins. Étant donnés deux ensembles A et B, ce score de
similarité vaut :

F1(A,B) = 2
|A ∩ B|
|A|+ |B| .

Si ce score est supérieur à un certain seuil δ, alors nous enlevons la communauté avec
la pente la plus faible. δ = 0.8 ou 0.9 sont des valeurs judicieuses, l’idée étant d’enlever
simplement des groupes trop similaires.

Pour garder un algorithme efficace, on ne peut pas se permettre de calculer la similarité
entre tous les groupes deux à deux. En effet, étant donné qu’il y a un nombre linéaire de

4. Comme détaillé dans le chapitre 3, ce score est classiquement utilisé pour comparer des ensembles,
on aurait très bien pu utiliser la similarité de Jaccard. Le F1 peut être vu comme la moyenne harmo-

nique de la précision et du rappel : F1(A,B) = 2precision(A,B)rappel(A,B)
precision(A,B)+rappel(A,B) avec precision(A,B) = |A∩B|

|B| et

rappel(A,B) = |A∩B|
|A| .
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groupes, cela donnerait un algorithme en temps quadratique qui ne pourrait pas traiter les
plus grands graphes. Afin de pallier ce problème, nous proposons de calculer la proximité
seulement entre deux groupes partageant au moins un sommet. Le calcul pour trouver
toutes les paires de groupes partageant au moins un sommet se fait en temps linéaire. En
effet, il suffit d’initialiser un tableau avec une entrée pour chaque nœud du graphe contenant
une liste châınée vide, puis de balayer les sommets de chaque groupe et d’ajouter à la liste
de l’entrée correspondante au nœud courant un pointeur vers la communauté courante. On
obtient ainsi pour une entrée du tableau un pointeur pour chaque communauté contenant
le nœud en question. Remarquons qu’une paire de communautés partageant au moins un
nœud peut apparâıtre plusieurs fois (en fait elle apparâıt un nombre de fois égal au nombre
de nœuds que les deux groupes partagent), mais ceci ne pose pas de problème : le temps
pour former cette structure reste essentiellement linéaire en O(cn) avec n le nombre de
nœuds et c le nombre moyen de communautés qu’a un nœud, qui est petit devant la taille
du réseau comme nous l’avons vu.

Calculer le score F1 entre deux communautés se fait en temps proportionnel à la somme
du nombre de nœuds dans ces communautés, sachant que l’on n’est pas obligé de calculer
ce score entre deux communautés si on l’a déjà fait auparavant (on peut s’en rappeler en
utilisant un dictionnaire 5).

Le temps total de cet algorithme de nettoyage est donc en O(tc2n) où t est la taille
moyenne d’une communauté et c2 désigne ici la moyenne du carré du nombre de commu-
nautés qu’a un nœud. En pratique t et c2 sont très petits devant la taille du réseau et leur
produit reste petit devant lui.

6.4.3 Améliorations algorithmiques

Remarquons que pour le calcul des proximités, la boucle sur les nœuds est entièrement
parallélisable sans aucune perte de performance, i.e., utiliser n processeurs/cœurs divise le
temps par n.

Remarquons également qu’il est inutile de calculer cette mesure de proximité pour un
nœud très proche d’un nœud pour lequel les proximités ont déjà été calculées. En effet,
si deux nœuds sont très proches, leurs proximités à tous les nœuds du réseau auront des
valeurs similaires et la détection de la plus grande pente résultera en la détection de deux
groupes de nœuds similaires. Ainsi une fois que nous avons calculé la proximité d’un nœud
donné à tous les nœuds du réseau, nous pouvons passer le calcul pour les k nœuds les
plus proches, k étant un paramètre. Pour une faible valeur de k, cette technique permet
grossièrement de diviser le temps par k, le gain diminue ensuite. Si k est trop grand, on
peut passer à côté de certaines communautés.

La construction de la structure pour le nettoyage (liste des communautés incorporant
chaque nœud du graphe) est parallélisable (une légère perte en temps peut cependant
être observée puisque l’on peut potentiellement écrire dans les mêmes entrées du tableau).

5. une table de hachage
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Le calcul des communautés trop similaires à l’aide de cette structure est là encore pa-
rallélisable.

Le fait que des communautés apparaissent plusieurs fois (moyennant un peu de bruit)
est aussi un indicateur de la pertinence d’une communauté, cette valeur correspond en fait
au nombre de représentant qu’a la communauté. On remarque en pratique qu’enlever les
communautés n’apparaissant qu’une seule fois améliore les performances de la méthode :
ces communautés sont souvent des faux positifs.

6.5 Validation

6.5.1 Métriques

Afin de comparer la performance de différentes méthodes les unes par rapport aux
autres, il existe plusieurs métriques pour évaluer la similarité de l’ensemble des commu-
nautés trouvées à celle d’un ensemble de communautés “vérité de terrain”.

Par exemple, la distance d’édition correspond au nombre minimum d’opérations
élémentaires nécessaire pour transformer la structure communautaire trouvée en la struc-
ture communautaire “vérité de terrain”. Les opérations élémentaires étant :

— l’ajout d’un nœud à une communauté,
— la suppression d’un nœud d’une communauté,
— la création d’une communauté avec un nœud,
— la suppression d’une communauté avec un nœud.

Cependant cette mesure donne des résultats peu intuitifs : avoir trouvé (resp. ne pas avoir
trouvé) une grosse communauté qui n’existe pas (resp. qui existe) est bien plus pénalisant
qu’en avoir trouvé (resp. ne pas en avoir trouvé) une petite qui n’existe pas (resp. qui
existe).

Nous nous orientons donc plutôt vers d’autres métriques moins sensibles à ce genre
de problème. Nous allons en présenter deux autres puis les combiner pour conduire à une
métrique qui nous semble très pertinente. Notons T = {T1, T2, ..., Tt} l’ensemble des com-
munautés trouvées et V = {V1, V2, ..., Vv} l’ensemble des communautés vérité de terrain.

La métrique la plus immédiate est certainement la moyenne du score F1 des commu-
nautés trouvées en comparant chacune d’elles avec la communauté la plus similaire parmi
les communautés vérité de terrain :

F1(T, V ) =
1

t

t�

i=1

max
j∈[[1,v]]

F1(Ti, Vj).

Cette valeur illustre combien chaque communauté trouvée est similaire à au moins une
communauté vérité de terrain. Remarquons que si une seule communauté a été trouvée
et qu’elle est exactement égale à une communauté vérité de terrain, alors la valeur de ce
score est de 1 (valeur maximale) et ceci même si il y a beaucoup de communautés vérité
de terrain (des communautés qui ne sont pourtant pas trouvées dans notre exemple).
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Ainsi, il est important d’associer cette métrique à une autre de manière à avoir un critère
d’évaluation plus fiable.

Une métrique, similaire à la première (que l’on peut voir comme son inverse), est la
moyenne du score F1 des communautés vérité de terrain en comparant chacune d’entre
elles avec la communauté la plus similaire parmi les communautés trouvées :

F1(V, T ) =
1

v

v�

i=1

max
j∈[[1,t]]

F1(Vi, Tj).

Cette valeur illustre combien chaque communauté vérité de terrain est similaire à au moins
une communauté trouvée.

Ici, inversement à la première métrique, si l’on a un très grand nombre de communautés
trouvées, alors on aura plus de chances d’avoir un score élevé. En particulier un ensemble
composé de tous les groupes possibles (les 2n − 1 groupes) aura un score de 1 (score
maximal).

Remarquons également que pour la métrique F1(T, V ) (resp. F1(V, T )), des com-
munautés vérité de terrain (resp. trouvées) peuvent être associées à plusieurs commu-
nautés trouvées (resp. vérité de terrain). Il est possible de pallier ce problème en utili-
sant un algorithme de mariage pour maximiser la valeur finale et non pas chaque valeur
indépendamment, cependant le temps de cet algorithme risque d’être supra-linéaire (en
fonction du nombre de communautés totales) et de ne pas passer à l’échelle. Nous verrons
que ce problème (utiliser plusieurs fois la même communauté) n’en n’est pas vraiment un
si nous combinons les deux scores.

Afin d’avoir une métrique plus juste, il est possible de combiner ces deux métriques ;
ceci a été proposé dans [163] où les auteurs proposent d’en faire la moyenne. Ceci ne
nous parâıt pas pertinent, car les deux ensembles “extrêmes” cités précédemment (un
ensemble d’une seule communauté exactement égale à une communauté vérité de terrain
et un ensemble composé de tous les groupes possibles) auront tous deux un score d’un peu
plus de 0.5 alors qu’ils devraient tous deux avoir un score proche de zéro. Nous proposons
donc de faire plutôt la moyenne harmonique (plutôt que la moyenne géométrique) afin de
satisfaire ce critère. Ceci est d’ailleurs la technique généralement adoptée pour d’autres
scores, comme le score F1 lui-même, si l’on fait l’amalgame entre F1(T, V ) et la sensibilité
et F1(V, T ) et la précision.

Nous proposons donc d’utiliser la métrique suivante :

S(T, V ) =
2 F1(T, V ) F1(V, T )

F1(T, V ) + F1(V, T )
.

6.5.2 Comparaison à d’autres méthodes de détection de commu-
nautés recouvrantes

Nous comparons ici notre méthode à trois méthodes de l’état de l’art pour la détection
de communautés recouvrantes à savoir :
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Réseau et nombre k-clique BigClam partition approche
de communauté percolation de liens proximité

scholar 0.14 0.16 0.15 0.07 0.00 0.01 0.16 0.12 0.14 0.13 0.13 0.13

16773 26318 (k=3) 100 11133 18845

DBLP 0.00 0.03 0.00 0.05 0.10 0.07 0.00 0.03 0.00 0.32 0.19 0.24

24 3113 (k=5) 50 12871 15

wiki08 0.67 0.03 0.04

79365 355

wiki12 0.72 0.03 0.05

730752 2046

Tableau 6.3 – Tableau montrant les scores F1(T, V ), F1(V, T ) et S(T, V ) ainsi que le nombre
de communautés trouvées pour les différentes méthodes.

1. la percolation de k-cliques [119, 85, 126],

2. BigClam [163],

3. la partition de liens [10].

Nous effectuons cette comparaison sur quatre grands réseaux réels pour lesquels on
dispose d’une structure en communautés vérité de terrain. Ces réseaux sont détaillés en
annexe : Wikipédia 2008, Wikipédia 2012, Google scholar et DBLP. Le tableau 6.3 montre
ces résultats. Pour la percolation de k-cliques nous avons choisi le k donnant les meilleurs
résultats en termes de S(T, V ). Pour notre méthode, nous avons choisi k = 10 (ceci permet
de ne pas calculer les proximités pour les k nœuds les plus proches d’un nœud pour lequel
les proximités ont déjà été calculées) et δ = 0.8 (pour ne pas prendre en compte une
communauté similaire à plus de 80% à une communauté détectée selon le score F1). Nous
avons également sélectionné les communautés trouvées au moins deux fois et donc supprimé
celles trouvées une seule fois.

Pour le réseau Google scholar, notre méthode donne des résultats similaires aux autres.
On peut l’expliquer car d’une part, les communautés “vérité de terrain” sont de piètre
qualité du fait de leur définition (annotation manuelle des chercheurs de leur domaine de
recherche), d’autre part le réseau lui-même souffre du même problème. C’est pourquoi une
méthode médiocre et une méthode parfaite pourraient avoir des résultats similaires.

Nous voyons que pour le réseau DBLP notre méthode est bien au-dessus des autres
pour les 3 mesures. Soulignons que, de par leur définition, ce réseau et les communautés
sont de meilleure qualité que dans le réseau précédent.

Pour les réseaux Wikipédia 2008 et Wikipédia 2012, notre méthode donne de très bons
résultats en termes de F1(T, V ), mais pas vraiment en termes de F1(V, T ), c’est-à-dire
que les communautés que l’on trouve sont très similaires à des communautés “vérité de
terrain”, mais l’inverse n’est pas vrai. En fait, notre méthode retourne un faible nombre
de communautés par rapport au nombre réel de communautés, ainsi beaucoup de commu-
nautés “vérité de terrain” ne trouvent pas leur équivalent dans les communautés trouvées
et donc le score F1(V, T ) est faible. Ceci peut s’expliquer car nous avons considéré toute
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catégorie (agrégée avec ses sous-catégories) comme étant une communauté, ce qui n’est pas
le cas en pratique : beaucoup de catégories agrégées ne sont pas des communautés.

Les trois autres méthodes n’ont pas été capables de traiter ces réseaux Wikipédia : 64
Go de mémoire n’ont pas été suffisants pour la percolation de k-clique et la partition de
liens. Quant à BigClam, il n’a pas terminé après deux semaines de calcul avec 4 processeurs
(ce problème de BigClam a d’ailleurs déjà été constaté dans d’autres articles [159]).

6.6 Conclusion et perspectives

Nous avons montré que contrairement à ce que l’on pourrait penser, le nombre de
communautés pertinentes dans un réseau est faible (de l’ordre du nombre de nœuds, voire
plus petit) et la plupart de ces communautés semblent avoir un représentant, c’est-à-
dire un nœud appartenant seulement à cette communauté et important en son sein. En
prenant en compte ces observations, nous avons mis au point un algorithme permettant de
détecter ces groupes pertinents à l’aide de la détection de la communauté ego-centrée de ces
représentants. Notre approche exploite une mesure de proximité et un nettoyage intelligent
de ces communautés ego-centréees. L’algorithme est plus rapide que ceux de l’état de l’art
et donne de meilleurs résultats sur certains jeux de données.

Notre algorithme de nettoyage des communautés trouvées consistant à calculer la si-
milarité des communautés partageant au moins un nœud est suffisamment rapide pour
traiter en quelques jours des réseaux contenant des centaines de millions de liens comme le
réseau Wikipédia 2012 (ce que les autres algorithmes de l’état de l’art auxquels nous avons
comparé notre méthode ne peuvent pas faire). Cependant notre algorithme de nettoyage
(goulot d’étranglement en termes de vitesse d’exécution de notre algorithme) pourrait
sûrement être amélioré en utilisant un algorithme de Locality sensitive hashing [93] dont
l’idée principale est d’utiliser une famille de fonctions de hachage choisies telles que des
points proches dans l’espace d’origine aient une forte probabilité d’avoir la même valeur
de hachage. Ainsi des ensembles de communautés similaires pourraient être détectés plus
rapidement (car elles auraient la même valeur de hachage) et le nettoyage gagnerait en
vitesse par rapport à notre heuristique courante (consistant à comparer toutes les commu-
nautés partageant au moins un nœud). Nous travaillons actuellement sur cette méthode
en utilisant la similarité de Jaccard pour comparer deux communautés et des fonctions
de hachage associées à cette similarité : MinHash (ou min-wise independent permutations
locality sensitive hashing scheme) [35].

Bien qu’il semble que beaucoup de communautés aient un représentant (comme par
exemple les grandes catégories agrégées de Wikipédia comme “Boxing” ou “Chess” qui en
ont au moins un), ce fait est sûrement faux pour certains réseaux ou certains types de
communautés. Par exemple il semble que dans un réseau social chaque nœud appartienne
à plusieurs communautés (groupe d’amis, famille, collègues). Pour ce type de réseaux une
adaptation de la méthode est possible, par exemple en considérant des paires de nœuds
comme graine et en cherchant des communautés bi-égocentrées (communauté définie par
deux nœuds) en s’inspirant des travaux effectués dans le chapitre 4. Cependant un accrois-
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sement du temps de calcul serait observé et une sélection intelligente des paires de nœuds
devrait être effectuée. Nous laissons cette généralisation pour des travaux futurs.

109



Troisième partie

Travaux d’ouverture
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Chapitre 7

Les capitalistes sociaux sur Twitter

7.1 Introduction

Contexte. Twitter est un service de micro-blogging très largement utilisé pour partager,
rechercher et débattre des informations ou des évènements du quotidien [75]. Sa popularité
ne cesse de crôıtre : le nombre de ses utilisateurs est passé de 200 millions en avril 2011 [6]
à 500 millions en octobre 2012 [7]. La quantité d’information échangée sur Twitter est
considérable : 1 milliard de tweets -courts messages de moins de 140 caractères- sont postés
tous les deux jours et demi [127]. Twitter est donc à la fois un service de micro-blogging et
un outil média. Mais Twitter est également un service de réseau social en ligne. En effet,
Twitter inclut de nombreux outils destinés à l’échange entre utilisateurs. Par exemple, pour
voir les tweets d’autres utilisateurs s’afficher sur son fil d’actualité (timeline en anglais),
il est nécessaire de s’abonner à ces utilisateurs. Si u s’abonne à v, on dit que u est un
abonné (follower en anglais) de v. Réciproquement, v est un abonnement de u (friend
en anglais). De plus, un utilisateur peut retweeter [143] les tweets d’autres utilisateurs,
par exemple pour partager avec ses abonnés une information qu’il trouve pertinente. Par
ailleurs, les utilisateurs peuvent mentionner d’autres utilisateurs pour attirer leur attention
en ajoutant @NomUtilisateur dans leur message. Il est également possible de répondre à
un utilisateur lorsque l’on est mentionné dans un tweet. Une conversation sous forme de
tweets est alors engagée.

L’augmentation du nombre d’abonnés, l’explosion du nombre de tweets par jour, l’im-
portance de Twitter dans l’actualité et ses fonctionnalités sociales ont naturellement
amené les entreprises et les académiques à s’intéresser à la notion d’influence sur ce
réseau [21, 36, 129, 147, 158]. De nombreux paramètres peuvent être pris en compte pour
mesurer l’influence sur Twitter. La plupart considère le nombre d’abonnés et d’interac-
tions : les retweets et les mentions. Intuitivement, plus un utilisateur a d’abonnés ou plus
il est retweeté et mentionné, plus son influence sur le réseau est considérée comme impor-
tante [36]. Différents outils ont ainsi été proposés dans l’industrie dans le but d’associer à
chaque utilisateur un score qui illustre son influence sur le réseau. Parmi les plus utilisés,
on retrouve Klout [2], Kred [3], Tweet Grader [4], Twitalyzer [5]. Dans tous les cas, l’al-
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gorithme utilisé pour calculer le score d’un utilisateur est gardé secret, même si Klout et
Kred fournissent quelques informations sans vraiment les détailler (voir par exemple [21]).
Ce que l’on retient de ces informations, c’est que le nombre d’abonnés n’est pas un pa-
ramètre clé de l’algorithme. En effet, ces outils se concentrent sur les interactions entre un
utilisateur et le réseau. Kred mesure ainsi deux paramètres différents, à savoir l’influence et
l’outreach level (le niveau de rayonnement i.e., la portée). Selon Kred, l’influence augmente
lorsque quelqu’un vous retweete, vous mentionne ou vous répond.
Capitalistes sociaux. Il a récemment été observé qu’un grand nombre d’utilisateurs du
réseau Twitter tentent d’accrôıtre leur nombre d’abonnés de façon artificielle [56, 69]. Ces
utilisateurs appelés capitalistes sociaux détournent le principe d’abonnement sur Twit-
ter en promettant des abonnements réciproques. Ils s’abonnent ainsi uniquement à leurs
-futurs- abonnés, sans aucune considération pour le contenu tweeté par ces utilisateurs.
Leur objectif est uniquement d’augmenter leur visibilité sur le réseau et sur les moteurs de
recherche du réseau [69]. Ces comptes, qui sont des utilisateurs réels et actifs et non des ro-
bots ou des comptes automatisés, parviennent par ce moyen à obtenir des scores d’influence
élevés. L’efficacité de leur méthode a notamment été illustrée par Dugué et Perez [56] qui
ont créé un compte automatique reproduisant leur technique. Ce compte (@Rain bow ash)
a rapidement gagné un grand nombre d’abonnés et a largement été retweeté et mentionné
grace aux méthodes artificielles des capitalistes sociaux qui incitent aux retweets et aux
mentions en échange d’abonnements.

Une question survient naturellement suite à ces observations : étant donné que les
nombres d’abonnés et les retweets de ces utilisateurs sont obtenus de façon artificielle et
indépendante de la pertinence du contenu qu’ils tweetent, doivent-ils être considérés comme
influents ? Il semble évident que la réponse est non, mais nous verrons que les outils actuels
de mesure d’influence ne sont pas, pour le moment, en accord avec cette réponse.
Travaux liés. Récemment, Messias et al. [104] ont étudié cette problématique de l’influence
sur Twitter. Ils ont ainsi créé deux comptes agissant de façon automatique (des bots)
selon des stratégies très simples. L’un des bots, qui tweetait de manière automatique à
propos de sujets populaires obtint 500 abonnés et des scores Twitalyzer et Klout élevés.
Il est intéressant de constater que les outils tels que Twitalyzer et Klout considèrent ces
utilisateurs comme influents : ces comptes peuvent pourtant facilement être détectés comme
automatiques en étudiant les sources utilisées pour poster les tweets ou le rythme régulier
des posts [42].

Dans ces travaux, le problème de l’influence des capitalistes sociaux n’est pas traité.
Dugué and Perez [56] observent que ces utilisateurs sont des comptes réels, très souvent ad-
ministrés manuellement (dans un peu moins de 90% des cas) et qui parviennent néanmoins
à gagner un grand nombre d’abonnés et à être largement retweetés.
Contributions. Dans ce chapitre, nous nous intéressons à la problématique de l’influence
des capitalistes sociaux. Nous montrons que les outils actuels ne sont pas capables de
distinguer les capitalistes sociaux des utilisateurs réguliers et qu’ils leur accordent ainsi à
tort des scores d’influence potentiellement élevés. Pour ce faire, nous décrivons tout d’abord
un premier jeu de données Twitter obtenu sur des hashtag dédiés au capitalisme social tels
que #TeamFollowBack (section 7.3). En étudiant ces utilisateurs certifiés comme étant
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des capitalistes sociaux selon Dugué et Perez [56], nous observons que certains d’entre
eux sont considérés comme très influents par les outils de mesure tels que Klout et Kred
(section 7.4.1). Afin de remédier à cela, nous mettons en place un classifieur discriminant
les capitalistes sociaux des utilisateurs réguliers. Ce classifieur est basé sur la méthode de
régression logistique, un outil d’apprentissage classique décrit dans la section 7.5.1. Cette
méthode est capable de retourner la probabilité pour un utilisateur d’être un capitaliste
social, ce qui nous permet de pondérer le score d’influence produit par Klout, comme nous le
montrerons dans la section 7.5.2. Enfin, nous terminons en présentant dans la section 7.5.3
l’application en ligne que nous avons développée, qui permet d’estimer la probabilité pour
un utilisateur d’être un capitaliste social.

7.2 Capitalistes sociaux

Les capitalistes sociaux ont tout d’abord été mis en lumière par Ghosh et al. [69]
dans une étude de la capitalisation d’abonnés sur Twitter particulièrement axée sur les
spammeurs. Le but des spammeurs, tout comme celui des capitalistes sociaux, est d’obtenir
le plus grand nombre d’abonnés possible pour diffuser leurs messages de spam. Les auteurs
observent avec surprise que les utilisateurs qui s’abonnent le plus aux spammeurs sont
des utilisateurs réels et non des robots ou des spammeurs. Ces utilisateurs qui cherchent
à augmenter à tout prix leur nombre d’abonnés mettent en place deux techniques très
simples et basées sur des abonnements réciproques :

— Follow Me and I Follow You (FMIFY) : les utilisateurs assurent à leurs abonnés
qu’ils s’abonneront à eux en retour.

— I Follow You, Follow Me (IFYFM) : au contraire, ces utilisateurs s’abonnent massi-
vement à d’autres utilisateurs en espérant que ceux-ci s’abonnent à eux en retour.

Ils s’abonnent à d’autres utilisateurs sans considération pour le contenu de leurs tweets
et sont donc nocifs pour le réseau. Ils rendent en effet plus difficile la détection d’utilisateurs
et de contenus pertinents.

En se basant sur ces observations, Dugué et Perez [56] ont récemment fourni une
méthode capable de détecter les capitalistes sociaux en utilisant une mesure de simila-
rité appelée indice de chevauchement [137]. Cette mesure calcule la relation qui existe
entre l’ensemble A des abonnements et l’ensemble B des abonnés de la façon suivante :

I(A,B) =
|A ∩ B|

min (|A|, |B|)

Intuitivement, un utilisateur avec un indice de chevauchement supérieur à 1 est abonné à
un grand nombre de ses abonnés et a ainsi appliqué les principes mentionnés ci-dessus :
FMIFY et IFYFM. Il est donc susceptible d’être un capitaliste social.

De plus, Dugué et Perez [56] ont montré que les capitalistes sociaux appliquent ces
principes de capitalisme social d’une façon particulièrement efficace en insérant dans leur
tweets des mots-clés (appelés hashtags) dédiés au processus de capitalisme social. Ces
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Figure 7.1 – Timeline du capitaliste social “followback 707”

utilisateurs utilisent donc ces hashtags pour interagir entre capitalistes sociaux, par exemple
des hashtags au nom explicite #IFollowBack ou #TeamFollowBack (voir figure 7.1). En
utilisant ces hashtags, les capitalistes sociaux demandent explicitement des retweets ou
des mentions en échange d’abonnements. Ils encouragent également les utilisateurs qui les
retweetent à se suivre entre eux, un comportement illustré avec le hashtag #FollowTrain.
Nous utilisons ces moyens d’identifier les capitalistes sociaux pour créer le jeu de données
que nous détaillons dans la section suivante.

7.3 Jeu de données

Exemples positifs. Dans le but de constituer un jeu de données de capitalistes sociaux
certifiés tels que ceux décrits par Dugué and Perez [56], nous avons collecté des tweets
postés sur les hashtags #TeamFollowBack, #instantfollowback et #teamautofollow dédiés
au capitalisme social. Nous avons identifié les utilisateurs ayant posté au moins trois tweets
avec ces hashtags en quelques jours. Nous avons ainsi obtenu un échantillon d’à peu près
25.000 capitalistes sociaux.
Exemples négatifs. La première étape pour obtenir des exemples négatifs consiste à
échantillonner Twitter de manière aléatoire. En effet, des utilisateurs choisis aléatoirement
sont de façon très peu probable des capitalistes sociaux. Nous avons ainsi choisi
aléatoirement 15.000 utilisateurs de ce réseau qui en contient plus de 550 millions d’après
Twitter. Pour cela, nous avons choisi 15.000 entiers entre 0 et 550.000.000. Bien que les
identifiants Twitter ne soient pas tous consécutifs, cela ne constitue pas un biais. Cepen-
dant, puisque la grande majorité de ces utilisateurs possède peu de connexions avec le
reste du réseau, ils ne constituent pas un échantillon suffisamment pertinent. Nous avons
ainsi choisi aléatoirement 55.000 utilisateurs parmi les abonnements de ceux-ci. Ces uti-
lisateurs plus connectés et plus actifs sont très probablement des utilisateurs réguliers et
nous fournissent donc nos exemples négatifs. D’après Dugué and Perez [56], les capitalistes
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Figure 7.2 – Histogrammes montrant les statistiques sur quelques attributs pour les capi-
talistes sociaux d’une part et les amis d’un utilisateur aléatoire d’autre part.

sociaux représentent 0.2% du réseau. Ainsi, même en choisissant parmi les abonnements
d’utilisateurs aléatoires, ce qui favorise le choix d’utilisateurs bien connectés comme les
capitalistes sociaux, notre échantillon contient assurément un nombre négligeable de capi-
talistes sociaux (0.2% de notre échantillon représente 110 utilisateurs).

Ensuite, nous avons obtenu pour chaque compte un ensemble d’informations perti-
nentes pour les caractériser. Ces informations sont classées en différentes catégories (voir le
tableau 7.1). Nous souhaitons mentionner que toutes ces données sont facilement obtenues
par l’API REST fournie par Twitter. Ainsi, par exemple, les fonctionnalités users/show,
statuses/user timeline de cette API permettent d’obtenir des informations globales sur
l’utilisateur (nombre d’abonnés, d’abonnements, de tweets postés, de favoris) mais aussi
des informations sur le contenu de ses tweets. Remarquons aussi que les restrictions im-
posées par Twitter quant à l’utilisation de leur API nous poussent à considérer uniquement
les 200 derniers tweets des utilisateurs.

Certaines de ces informations caractéristiques telles que les sources utilisées pour poster
les tweets et le nombre d’url moyen par tweet sont efficaces pour séparer les comptes
humains des comptes automatisés [42]. Cependant, Dugué et Perez [56] ont montré qu’un
peu moins de 90% des capitalistes sociaux détectés sur ces hashtags n’automatisent pas
leurs comptes. Il est ainsi nécessaire d’étudier d’autres types d’informations pour construire
un classifieur robuste.

On observe que les données choisies semblent pertinentes pour discriminer les capita-
listes sociaux des utilisateurs réguliers (voir la figure 7.2). En effet, on peut voir que la
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Catégorie Caractéristiques

Activité Nombre de :
1 tweets
2 listes Twitter qui contiennent l’utilisateur
3 tweets favoris

Topologie locale Nombre d’ :
4 abonnements
5 abonnés
6 utilisateurs qui sont à la fois des abonnés et
des abonnements

Contenu des
tweets

Nombre moyen de :
7 caractères par tweet
8 hashtags par tweets
9 url par tweets
10 mentions par tweets

Caractéristiques
des tweets

11 nombre moyen de retweets pour un tweet
12 nombre moyen de retweets pour un retweet
13 pourcentage de retweets parmi les tweets

Sources Proportion d’utilisation d’ :
14 application Twitter officielle
15 outil de gestion de compte
16 outil d’abonnement ou de désabonnement au-

tomatique
17 outil de post de tweet automatique
18 autres applications (Vine, Wiki, Sound-

cloud...)
19 applications smartphones ou tablettes

Tableau 7.1 – Description des différentes informations de compte étudiées.
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distribution de certains attributs est différente pour ces deux types d’utilisateurs. Il est
par exemple intéressant de constater que les capitalistes sociaux sont plus retweetés que
les utilisateurs réguliers : le nombre de retweets est au cœur des scores Klout et Kred.

7.4 Mesurer l’influence sur Twitter

Déterminer l’influence d’un utilisateur sur Twitter est une question qui a soulevé beau-
coup d’intérêt ces dernières années [21, 36, 129, 147, 158]. Puisque cette notion reste assez
floue, de nombreux paramètres peuvent être utilisés pour mesurer cette influence : nombre
d’abonnés, retweets, mentions, favoris par exemple. Afin de réaliser des scores plus élaborés,
il est également possible de les combiner sous forme de ratios. Le plus simple et le plus in-
tuitif est le ratio du nombre d’abonnements sur le nombre d’abonnés. Intuitivement, plus le
résultat est proche de 0, plus les utilisateurs du réseau sont intéressés par le contenu fourni
par l’utilisateur. Au contraire, si le résultat est bien supérieur à 1, l’utilisateur est suscep-
tible d’être considéré comme s’abonnant en masse. Ce ratio peut néanmoins conduire à de
mauvaises interprétations et est ainsi associé à des paramètres liés au degré d’interaction
de l’utilisateur. Deux ratios sont ainsi considérés comme efficaces pour caractériser plus
précisément l’influence d’un utilisateur : le ratio Retweet et Mention et le ratio d’inter-
action [21]. Le premier compte le nombre de tweets postés par un utilisateur qui sont
retweetés ou donnent lieu à une conversation et le divise par le nombre de tweets. Le
second considère le nombre d’utilisateurs distincts qui retweetent ou mentionnent l’utilisa-
teur, divisé par son nombre d’abonnés. Anger and Kittl [21] définissent le Social Networking
Potential d’un utilisateur Twitter comme la moyenne de ces deux ratios.

Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur les outils disponibles en ligne les plus lar-
gement utilisés par les utilisateurs de Twitter et les entreprises comme mesures d’influence.
Remarquons que ces outils restent populaires 1 malgré leurs défauts [110]. C’est en particu-
lier le cas de Klout [2], Kred [3] et Twittalyzer [5], bien que ce dernier ait stoppé son activité
commerciale en septembre 2013 (l’outil en ligne reste disponible). Klout mesure l’influence
d’un utilisateur en se basant sur les principaux réseaux sociaux (par exemple Facebook,
Linkedin et Instagram), pas uniquement sur Twitter. Il est cependant possible de savoir
quels réseaux sont utilisés pour obtenir le score Klout d’un utilisateur. Nous préciserons
cela lorsque nous utiliserons le score Klout dans ce chapitre. Dans la section suivante, nous
montrons les limites des outils classiques de mesure de l’influence en montrant que ces
outils considèrent certains capitalistes sociaux comme très influents.

7.4.1 L’impact du capitalisme social

Avec la promesse de suivre en retour les utilisateurs qui les suivent, les capitalistes
sociaux parviennent à accrôıtre efficacement leur nombre d’abonnés. Cependant, comme
mentionné précédemment, ceci ne conduit pas nécessairement à une augmentation de leur
score d’influence puisque que ce paramètre n’est pas considéré comme important par les

1. Klout a récemment été acheté par Lithium Technologies pour 200 millions de dollars [135].
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screenname Abonnements Abonnés I Klout Kred Twitalyzer

teamukfollowbac 120, 065 134, 669 0.99 79 98.9 25.8
berge31 2, 522 2, 434 0.97 76 77, 8 1

TheDrugTribe 26, 266 28, 832 0.99 69 98.2 27.2
globalsocialm2 5, 603 5, 624 0.81 69 95.1 3.3
repentedhipster 3, 148 2, 940 0.98 66 78, 2 1
LIGHTWorkersi 112, 963 103, 475 0.99 66 96, 2 22.4
ilovepurple 49, 666 52, 448 0.97 65 97.5 22.9

TEAMF0LL0W 13, 246 78, 615 0.97 65 99.2 21.2
TEEMF0LL0W 10, 977 92, 412 0.97 64 99.3 21.1

Tableau 7.2 – Scores d’influence des capitalistes sociaux extraits de nos jeux de données :
Klout, Kred et Twitalyzer. Indice de chevauchement I.

principaux outils de mesure. Néanmoins, avoir un grand nombre d’abonnés facilite bien en-
tendu les interactions telles que les retweets et les mentions, qui sont quant à eux considérés
comme des indicateurs d’influence. C’est surtout le cas pour les capitalistes sociaux qui
postent des tweets dont le contenu demande des retweets et des mentions en échange d’un
abonnement (voir la figure 7.1). Ce comportement entrâıne un niveau élevé d’interaction
pour ces utilisateurs, ce qui explique leurs bons scores d’influence.

Nous illustrons cela en calculant les scores Klout, Kref et Twitalyzer pour des capi-
talistes sociaux certifiés, soit extraits du jeu de données collecté en utilisant les hashtags
décrits par Dugué and Perez [56], soit identifiés comme tels à cause de leur biographie ou
de leur screenname explicite.

Dugué and Perez [56] ont observé que les utilisateurs avec un indice de chevauchement
supérieur à 0.74 sont très fortement susceptibles d’être des capitalistes sociaux, ce qui est
vérifié pour tous ces utilisateurs comme le montre le tableau 7.2. Ces capitalistes sociaux
sont considérés comme influents par les trois mesures, malgré des comportements, des
biographies ou même des noms parfois très explicites.

Le tableau 7.3 présente des résultats similaires pour des capitalistes sociaux détectés
par la méthode de Dugué et Perez [56]. Dans chacun des cas, le score Klout est calculé
uniquement à partir de l’activité Twitter. Ceci peut expliquer ces scores plus bas que ceux
présentés dans le tableau 7.2. Néanmoins, ils restent de loin bien supérieurs à la moyenne.
De plus, leurs scores Kred et Twitalyzer sont également relativement élevés.

Pour compléter les observations précédentes, nous comparons dans la figure 7.3 les
différents scores de deux comptes populaires et actifs, ceux de Barack Obama et Oprah
Winfrey, à ceux de capitalistes sociaux avérés ou de comptes automatiques (Carina San-
tos, le compte créé par Messias et al. [104]).

Les capitalistes sociaux ont des scores Kred et Twitalyzer similaires à ceux des comptes
de référence, alors que leur score Klout est par contre plus faible. Cette différence peut
s’expliquer par le fait que Klout utilise l’activité de plusieurs réseaux sociaux, ainsi que celle
de Wikipédia. Barack Obama et Oprah Winfrey avec leur page Wikipédia bien documentée
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Pseudo Abonnements Abonnés Klout Kred Twitalyzer

EcheMadubuike 720, 407 732, 176 69 99 27.2
LarryWentz 600, 196 660, 260 60 90.9 20.2
machavelli7 567, 553 572, 161 68 94.8 20.9
zuandoemkta 566, 971 555, 476 60 94.4 20.6
Follow Friends 511, 818 540, 783 56 94.9 23.2
kosma003 438, 050 423, 638 52 95.1 20.2
ceebee308 360, 163 382, 568 60 98.1 22.6
ClimaWorld 384, 365 375, 419 60 90 20.4
radiotabu 306, 066 336, 752 55 97.7 21.5

Nteratedetodo 300, 278 323, 236 56 95.6 26.7

Tableau 7.3 – Scores d’influence (Klout, Kred and Twitalyzer) de capitalistes sociaux
détectés par Dugué and Perez.

Figure 7.3 – Comparaison des trois mesures pour les comptes de Barack Obama, Oprah
Winfrey et ceux de capitalistes sociaux avérés.
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Figure 7.4 – Scores Klout moyens en fonction d’une borne inférieure sur le nombre
d’abonnés.

et consultée accèdent donc à un score plus élevé que les capitalistes sociaux.
Excepté Carina Santos, les comptes que nous considérons sont des capitalistes sociaux

avérés et très faciles à identifier : leur nom et biographie sont explicites. Par ailleurs,
ces comptes tweetent exclusivement du contenu lié au capitalisme social et interagissent
avec les autres utilisateurs dans l’unique but de gagner des abonnés. Ces utilisateurs ne
produisent aucun contenu pertinent et sont des capitalistes sociaux évidents. Pourtant,
aucun des outils en ligne n’est capable de détecter ces comportements, et ils sont donc
considérés comme influents.

Pour conclure cette section, nous mettons en relation le score Klout moyen d’exemples
positifs de notre jeu de données et le nombre d’abonnés de ces utilisateurs. Rappelons que
Klout considère le nombre de retweets et de mentions comme plus important que le nombre
d’abonnés. Cependant, comme le montre la figure 7.4, le nombre d’abonnés des utilisateurs
est fortement corrélé au score Klout. Ceci s’explique par le fait que les capitalistes sociaux
réussissent à obtenir plus d’interactions et de visibilité à mesure que leur nombre d’abonnés
augmente. Leurs méthodes deviennent donc de plus en plus efficaces.

Nous pensons que ce manque de considération du capitalisme social entrâıne la course
aux abonnés sur Twitter. Par ailleurs, il semble important d’être capable de distinguer les
utilisateurs réellement influents des capitalistes sociaux pour être à même d’accéder à des
contenus pertinents et fouiller efficacement la masse de tweets produite par les utilisateurs
Twitter.

120



7.5 Une nouvelle approche pour mesurer l’influence

Nous présentons maintenant la contribution principale de ce chapitre, c’est-à-dire, un
classifieur qui permet de discriminer les capitalistes sociaux (exemples positifs) des uti-
lisateurs normaux (exemples négatifs). De plus, l’outil que nous utilisons (la régression
logistique) permet d’obtenir, pour un utilisateur donné, une estimation de la probabilité
qu’il soit un capitaliste social. Cette probabilité peut également indiquer à quel point
l’utilisateur est un capitaliste social, c’est-à-dire une mesure de “capitaliste socialitude”.
Nous utiliserons cette mesure afin d’équilibrer le score d’influence donné par Klout, cf.
équation 7.1, ce qui est un premier pas vers la proposition d’une nouvelle mesure d’in-
fluence sur Twitter. Comme nous allons le voir dans la section 7.5.2, un tel équilibrage
permet de réduire efficacement le score d’influence des capitalistes sociaux tout en conser-
vant le score d’influence des utilisateurs normaux.

7.5.1 Classification des capitalistes sociaux

Dans un récent travail, Dugué et Perez [56] ont développé un algorithme performant
pour discriminer les capitalistes sociaux des utilisateurs normaux. Cependant, leur but était
d’utiliser seulement des attributs topologiques. Bien que ces travaux soient intéressants
d’un point de vue théorique, il semble clair que l’on peut améliorer les résultats en utilisant
également d’autres attributs, par exemple basés sur le contenu des tweets. Nous avons donc
utilisé le jeu de données décrit dans la section 7.3 contenant 77 102 utilisateurs, dont 22 845
capitalistes sociaux et 54 257 utilisateur normaux, chaque utilisateur étant décrit par les
attributs détaillés dans la section 7.3.

Nous avons partagé aléatoirement le jeu de données en un ensemble d’apprentissage
de 70% du jeu total, utilisé pour entrâıner le classifieur, et un ensemble de test de 30%
des données, utilisé pour évaluer les performances du classifieur. Nous avons utilisé les
algorithmes classiques développés en apprentissage, à savoir les K-plus proches voisins
(KNN), la machine à vecteurs de support (SVM), les forêts aléatoires (RF) et la régression
logistique (LR) [30]. Nous avons implémenté ces algorithmes à l’aide de la bibliothèque
python sklearn [122].

Nous avons obtenu une bonne précision 2 sur l’ensemble de test avec tous ces classifieurs,
RF donnant des résultats légèrement meilleurs et KNN légèrement moins bons, ce qui
corrobore les résultats obtenus dans [102]. Nous avons cependant choisi LR puisque ce
classifieur est spécifiquement conçu pour estimer la probabilité qu’un exemple soit positif
(résultat que nous utiliserons pour équilibrer le score Klout) et que, une fois ajusté, il est
très portable et facile à incorporer dans une application en ligne (cf section 7.5.3) car il
nécessite seulement le stockage de quelques paramètres.

Afin d’obtenir de meilleures performances, nous avons transformé les attributs de la
manière suivante : (i) nous avons utilisé un attribut constant additionnel, (ii) nous avons
passé certains attributs en échelle logarithmique quand cela était nécessaire et (iii) nous

2. La précision est la proportion d’exemples correctement étiquetés.
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Figure 7.5 – Histogramme des probabilités prédites d’être un capitaliste social pour les
utilisateurs normaux et les capitalistes sociaux.

avons utilisé les produits des attributs deux à deux comme attributs supplémentaires.
Après avoir ajusté les paramètres du classifieur sur l’ensemble d’apprentissage, nous

avons évalué ses performances sur l’ensemble de test. La figure 7.5 montre l’histogramme
des probabilités prédites d’être positif. Nous voyons qu’il y a une très forte corrélation entre
la probabilité prédite et le fait qu’un exemple soit effectivement un capitaliste social ou un
utilisateur normal. De plus, en coupant les probabilités à 0.5 afin d’obtenir un classifieur
binaire, nous obtenons un F-score 3 de 87%. Cela veut dire qu’avec les quelques attributs
détaillés dans la section 7.3, on peut prédire efficacement si un utilisateur est un capitaliste
social ou non.

Dans le but de caractériser plus précisément la pertinence de chaque attribut, nous
les avons évalués indépendamment : aucun attribut n’a permis d’obtenir un F-score de
plus de 60%. Cela signifie qu’aucun attribut pris individuellement n’arrive à classifier les
utilisateurs beaucoup plus efficacement qu’un classifieur aléatoire. Nous avons aussi évalué
indépendamment la pertinence des 5 groupes d’attributs, le plus pertinent étant celui lié
aux activités de l’utilisateur.

7.5.2 Rééquilibrage du score Klout

Nous utilisons ici la probabilité prédite PKsoc qu’un utilisateur soit un capitaliste social
pour rééquilibrer le score Klout. On peut en effet assimiler cette probabilité à une évaluation

3. La sensibilité est la proportion d’exemples positifs correctement étiquetés. La spécificité est la propor-
tion d’exemples négatifs correctement étiquetés. Le F-score est la moyenne harmonique entre la sensibilité
et la spécificité ; il est meilleur pour quantifier la performance d’un classifieur binaire que la précision dans
le cas de classes déséquilibrées.
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du degré de capitalisme social d’un utilisateur, et ainsi abaisser le score Klout SKlout des
utilisateurs ayant un PKsoc trop élevé. Comme mentionné plus haut, nous utilisons le score
Klout car c’est la mesure d’influence la plus répandue. Cependant, tout autre score peut
être utilisé.

SDDP =

�
SKlout si PKsoc ≤ 0.5

2(1− PKsoc)SKlout si PKsoc > 0.5
(7.1)

Nous avons évalué ce nouveau score sur des capitalistes sociaux, des utilisateurs nor-
maux tirés aléatoirement de notre ensemble de test, ainsi que sur d’autres utilisateurs
influents de twitter (cf. tableau 7.4).

Nom score Klout PKsoc SDDP

barackobama 99 8.42 · 10−4 99
oprah 93 5.86 · 10−9 93

followback 707 64 0.999 1
seanmaxwell 69 0.937 9
scarina91 46 0.110 46

teamukfollowbac 80 0.838 26
TEEMF0LLOW 69 0.416 69
zuandoemkta 62 0.861 18
kosma003 53 0.747 27

NicolasDugue 33 0.120 33

Tableau 7.4 – Scores Klout et DDP et PKsoc.

Comme nous pouvions nous y attendre, le classifieur ne considère pas Barack Obama
et Oprah Winfrey comme étant des capitalistes sociaux. Notons que la méthode de
détection de Dugué and Perez [56] considère Barack Obama comme un capitaliste social
passif, c’est-à-dire, un utilisateur qui a fait du capitalisme social mais a arrêté depuis un
certain temps. Cela est donc cohérent avec nos résultats, puisque nous cherchons ici des
capitaliste sociaux plutôt actifs et que nous considérons seulement les 200 derniers tweets.

Quand nous considérons des exemples positifs pris de notre ensemble de test (comme
teamukfollowbac), nous observons que sa probabilité prédite d’être un capitaliste social
est élevée. Ainsi, le score Klout rééquilibré reflète cette observation et considère l’utilisa-
teur moins influent que le score Klout. Ceci est encore plus frappant avec seanmaxwell et
followback 707, deux autres utilisateurs positifs extraits de notre ensemble de test. En
effet, ces deux utilisateurs tweetent afin de joindre d’autres capitalistes sociaux et d’obtenir
des followers ; ce comportement ne devrait pas être considéré comme influent sur Twitter.
Le score Klout rééquilibré prend en considération ces remarques et diminue/réduit l’in-
fluence de ces utilisateurs. TEEMF0LL0W est un exemple positif sur lequel les résultats
du classifieur ne sont pas particulièrement convaincants. Cet utilisateur tweete seulement
des messages très courts comportant uniquement des hashtags, ce qui diffère de l’activité
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Figure 7.6 – Capture d’écran illustrant notre application en ligne.

des autres capitalistes sociaux et pourrait expliquer les problèmes rencontrés par notre
classifieur.

7.5.3 Application en ligne

Pour compléter notre travail, nous avons développé une application en ligne pour cal-
culer la probabilité de n’importe quel utilisateur de Twitter d’être un capitaliste social.
Cette application est disponible à l’adresse http://www.bit.ly/DDPapp (notons qu’il faut
avoir un compte Twitter pour utiliser l’application). La figure 7.6 en montre une capture
d’écran.

Étant donné le nom d’utilisateur d’un compte Twitter, l’application calcule les attributs
décrits dans le tableau 7.1 et utilise ensuite le classifieur LR afin de calculer la probabilité
estimée que l’utilisateur de ce compte soit un capitaliste social. Les attributs sont extraits
des 200 derniers tweets de l’utilisateur en question. Cette restriction vient de la limite
imposée par l’interface de programmation (API) de Twitter. En haut à gauche de la page
web, les scores Klout et Kred sont affichés. Le score Klout rééquilibré est affiché sur la photo
du profil de l’utilisateur. En plus des informations basiques du compte Twitter (nombre
d’amis, de followers, de tweets, de listes et de favoris), des informations plus complexes sont
affichées, telles que la proportion de tweets originaux et de retweets, les sources utilisées
pour poster les tweets et l’heure à laquelle les tweets ont été postés.

Afin d’obtenir une réponse rapide, nous avons fait un compromis concernant les at-
tributs utilisés. La modification principale est que l’attribut 6 correspondant au nombre
d’utilisateurs qui sont à la fois amis et followers n’est pas utilisé. Cet attribut nécessite
d’extraire tous les amis et les followers d’un utilisateur, ce qui est très long à cause des
restrictions de l’interface de programmation Twitter. Cependant, cette modification ne
change pas significativement la précision de notre classifieur.

124



7.6 Conclusion et perspectives

Dans ce travail nous avons mis en parallèle différents outils utilisés pour mesurer l’in-
fluence des utilisateurs sur Twitter [2, 3, 5] avec de récents travaux menés sur les capitalistes
sociaux [56, 69]. Notre étude montre que beaucoup de ces utilisateurs ne tweetent sur aucun
autre sujet que le capitalisme social et obtiennent pourtant des scores d’influence élevés.
En effet, les mesures d’influence actuelles ne prennent pas en compte l’impact du capita-
lisme social sur le réseau Twitter. Afin de pallier ces limitations, nous avons développé un
classifieur qui prend en compte des attributs topologiques du réseau sous-jacent comme le
nombre d’amis, le nombre de followers et le nombre d’utilisateurs à la fois amis et follo-
wers ainsi que d’autres attributs extraits des tweets de l’utilisateur, de son activité, etc.
Notre classifieur détecte efficacement les capitalistes sociaux et étend des travaux antérieurs
basés seulement sur des attributs topologiques [56]. Nous utilisons ensuite les prédictions
du classifieur afin de rééquilibrer le score Klout, qui est l’outil le plus utilisé pour mesu-
rer l’influence sur Twitter. Ceci permet de réduire le score Klout des capitalistes sociaux
tout en conservant le score d’influence des utilisateurs normaux. Nous avons également
développé une application en ligne qui permet d’appliquer nos travaux à n’importe quel
utilisateur de Twitter.

Ce travail peut être étendu de plusieurs manières. Avant tout, à cause des limitations
de Twitter, notre jeu de données est relativement petit. En construisant un jeu de données
plus grand, ce qui est long mais simple, on pourrait construire un classifieur encore plus
robuste et également y incorporer d’autres attributs.

De plus, nous nous sommes concentrés dans ce chapitre sur le développement d’un outil
pour discriminer les capitalistes sociaux des utilisateurs normaux en fonction de certains
attributs. Nous avons ensuite utilisé cet outil pour rééquilibrer le score Klout. Il serait
intéressant de construire une nouvelle mesure d’influence en partant de zéro et en utilisant
ces attributs et éventuellement d’autres. De plus ces travaux montrent l’importance d’utili-
ser d’autres attributs que ceux mis en avant dans les mesures d’influence classiques, tels que
le nombre de retweets. En effet, du fait de la forte corrélation entre le nombre de retweets
et le nombre de followers, le nombre de retweets seul ne peut pas être considéré comme un
bon indicateur d’influence. Une piste intéressante pour évaluer l’influence d’un utilisateur
serait d’utiliser comme indicateur le nombre de retweets effectués par des utilisateurs qui
ne sont pas amis avec lui.

Pour finir, ce travail est ciblé sur le réseau Twitter sur lequel les capitalistes sociaux
ont été mis en évidence par Ghosh et al. [69]. D’autres applications avec une composante
sociale telles qu’Instagram ou Youtube pourraient avoir les mêmes propriétés et nécessiter
une amélioration des outils de mesure d’influence.
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Chapitre 8

Génération directe de graphes
aléatoires avec distribution de degrés
prescrite

8.1 Introduction

Quand des études de réseaux sociaux réels sont effectuées et que des méthodes et
métriques d’Analyse de Réseaux Sociaux (Social Networks Analysis ou SNA [155]) sont
utilisées, l’évaluation des résultats est un aspect très important de la démarche scientifique.
Une méthode d’évaluation consiste à comparer les propriétés des réseaux étudiés à celles
de graphes aléatoires. Cette méthodologie a été particulièrement mise en avant en 1998
dans l’article de Watts et Strogatz [156], dans lequel ils ont montré que le ”phénomène
petit-monde”, c’est-à-dire que la faible distance moyenne entre les nœuds, est présent dans
tout graphe avec un peu d’aléatoire ; il s’agit donc d’une propriété naturelle des graphes
de terrain qui ne permet pas de les discriminer. Ceci a eu un fort impact en promouvant
l’évaluation par comparaison aux graphes aléatoires.

Une découverte importante concerne la distribution de degrés des graphes de terrain. Il
a en effet été montré que la plupart des graphes de terrain ont une distribution fortement
hétérogène, en loi de puissance [62], à l’opposé des distributions en loi de Poisson comme
observées dans le modèle de graphes aléatoires d’Erdos-Renyi [60]. Cela incite donc à
générer des graphes aléatoires avec une distribution de degrés en loi de puissance puis à les
comparer avec les graphes réels. Les propriétés similaires dans les deux cas sont considérées
comme triviales, c’est-à-dire qu’elles découlent directement de la distribution de degrés,
alors que les propriétés qui diffèrent indiquent l’existence d’une propriété discriminante ou
d’une anomalie dans le réseau étudié.

Afin de pouvoir mener ces analyses de manière correcte, il est donc nécessaire de pouvoir
générer des graphes aléatoires avec une distribution de degrés fixée. Dans ce chapitre,
nous allons étudier des algorithmes existants qui génèrent des graphes aléatoires avec une
distribution de degrés fixée et proposer une nouvelle méthode permettant de les générer de
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manière directe, c’est-à-dire sans revenir en arrière, et quasi uniformément, c’est-à-dire que
chaque graphe a la même probabilité d’être généré. La génération directe permet d’ajuster
la génération pour des cas spécifiques, ce qui ouvre de nouvelles possibilités pour une
évaluation plus fine et la génération de benchmarks synthétiques.

Après une présentation rapide des notations utilisées, dans la section 8.2, nous dresse-
rons l’état de l’art dans la section 8.3. Nous décrivons ensuite notre algorithme et le dis-
cutons dans la section 8.4 avant de présenter des implications sur l’évaluation de réseaux
dans la section 8.5. Nous concluons enfin dans la section 8.6.

8.2 Notations

On note G = (V,E) un graphe avec V un ensemble de nœuds et E ⊂ (V × V ) un
ensemble de liens, dirigés ou non. n = |V | est le nombre de nœuds du graphe et m = |E|
est le nombre de liens.

Étant donné un lien dirigé e = (s, t), on appelle s la source et t la destination du lien. La
fonction succ(v) retourne tous les successeurs de v, c’est-à-dire tous les nœuds w tels qu’il
existe un lien (v, w) et la fonction pre(v) retourne tous les prédécesseurs de v, c’est-à-dire
tous les nœuds w tels qu’il existe un lien (w, v).

Avec une distribution de degrés fournie pour tous les nœuds d’un graphe non dirigé,
nous attribuons initialement à chaque nœud le nombre d’extrémités (stubs) qui doivent
y être connectées afin que la distribution de degrés soit réalisée. Durant la génération
aléatoire, les extrémités sont reliées pour former des liens. Dans les cas des graphes dirigés,
on attache des extrémités entrantes (in-stubs) et sortantes (out-stubs). Les fonctions ost(v)
et ist(v) retournent respectivement le nombre restant d’extrémités sortantes et entrantes
de v.

8.3 État de l’art

Dans cette section, nous présentons l’état de l’art dans le domaine des modèles aléatoires
et des algorithmes de génération de graphes aléatoires, afin de mieux mettre en lumière les
bénéfices de l’approche que nous présenterons par la suite.

8.3.1 Modèles de graphes aléatoires

Dans le cadre du modèle de graphe aléatoire d’Erdos-Renyi [60], les mathématiques et
la physique ont été les premières disciplines à étudier les graphes aléatoires et les modèles
probabilistes de génération de graphes aléatoires. Ces études avaient initialement pour
objectif d’étudier les propriétés locales et globales des graphes quand n tendait vers l’infini.
On peut lire [33] pour une étude plus complète des travaux dans cette direction.

Le problème majeur des graphes aléatoires définis par Erdos et Renyi dans le cadre de
la modélisation de réseaux sociaux est que ces graphes possèdent une distribution de degrés
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en loi de Poisson. Or, des études ont montré que la grande majorité des graphes de terrain
ont une distribution fortement hétérogène qui suit asymptotiquement une distribution
en loi de puissance. Ces réseaux sont souvent appelés des réseaux sans-échelle (scale-free
networks) [26].

Ces observations et leurs conséquences pratiques ont mené à l’étude de nouveaux
modèles de graphes aléatoires qui peuvent être paramétrés afin de mieux correspondre
à des distributions de degrés données [154]. Il existe également des modèles respectant à
la fois une distribution de degrés prescrite et d’autres propriétés topologiques [111]. Ces
modèles sont très intéressants car ils peuvent être étudiés formellement et permettent
d’obtenir des résultats, notamment asymptotiques, sur les propriétés globales ou locales
des graphes générés.

À la suite de l’article de Watts et Strogatz [156], les chercheurs en analyse de
réseaux sociaux ont pris l’habitude de comparer des réseaux réels à des graphes générés
aléatoirement afin d’identifier des différences structurelles non triviales. Le paramétrage
pour la génération de ces graphes pour un réseau donné, ainsi que l’étude formelle de
nouvelles propriétés d’intérêt sont des problèmes de recherche généralement complexes.

C’est l’une des raisons pour lesquelles les études pratiques utilisent toujours des
méthodes exploratoires et descriptives qui sont très utiles pour débuter une étude, mais ne
permettent pas de tirer des conclusions fortes. L’état de l’art actuel utilise des instances
de graphes générés aléatoirement et compare les propriétés de ces graphes avec celles de
graphes réels (avec des méthodes de statistique descriptive). Ceci fournit des résultats
suffisamment concluants sous réserve d’avoir assez d’échantillons.

Nous ne souhaitons pas décourager l’étude des modèles aléatoires. Mais, reconnaissant
que leur utilisation est très difficile et qu’il y a toujours de nombreuses propriétés pour
lesquelles aucun résultat formel n’est disponible, nous nous concentrons sur des évaluations
plus classiques avec des graphes générés aléatoirement.

8.3.2 Génération de graphes aléatoires

Tout d’abord il faut distinguer deux types de génération aléatoire. La première, la
génération d’instances de modèles, est utilisée pour des questions générales, par exemple
l’étude empirique des modèles ou l’impact des paramètres. Pour ces modèles, les réseaux
peuvent être générés très efficacement [29] en utilisant les propriétés mathématiques des
distributions de degrés. Le second type de génération nécessite une distribution de degrés
donnée que l’on souhaite obtenir exactement. Cela sert pour l’évaluation de graphes de
terrain particuliers et est l’objectif de ce chapitre. Cela nécessite d’utiliser une approche
différente que nous étudions dans la suite.

Milo et al. effectuent un très bon survol de ce domaine [105] ; nous utiliserons leur
terminologie pour la présentation et la discussion de notre algorithme.
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Figure 8.1 – Exemple de graphe avec extrémités pour la génération de liens.

Le modèle configurationnel

L’approche la plus classique est le modèle configurationnel, qui est bien résumé par
Newman [113]. La génération d’un graphe avec distribution de degrés fixée est assez simple
et s’effectue en choisissant aléatoirement des paires d’extrémités et en les connectant pour
former des liens. Cet algorithme est la méthode développée par défaut dans la plupart des
outils disponibles qui permettent de générer des graphes avec distribution de degrés fixée,
par exemple NetworkX http://networkx.lanl.gov/ pour Python.

Cependant, cette méthode souffre d’un inconvénient majeur pour les études pratiques
car elle permet de générer des graphes avec des boucles (si un lien est créé avec deux
extrémités d’un même sommet) ou des liens multiples (si deux paires d’extrémités sont
choisies pour la même paire de sommets). Dans les réseaux réels ces propriétés sont souvent
interdites i.e., les réseaux réels sont souvent des graphes simples 1. L’utilisation de ce modèle
ne permet pas des comparaisons rigoureuses. La figure 8.1 montre un graphe non dirigé
avec une distribution de degrés fixée pour lequel on souhaite créer des liens aléatoires.
Avec le modèle configurationnel, toute paire d’extrémités peut être choisie, ce qui autorise
initialement les 8 connexions différentes. Si on se limite aux graphes simples, par contre, il
y a seulement 5 connexions possibles. En effet, (b, b) et (d, d) créeraient une boucle et (a, c)
imposerait de créer un lien multiple entre b et d par la suite.

Ce problème décrôıt quand n augmente mais en utilisant le modèle configurationnel
il faut toujours supprimer les boucles et les liens multiples a posteriori, ce qui a pour
conséquence de modifier la distribution de degrés fournie initialement. Un algorithme basé
sur une telle modification est évalué par Milo et. al. [105], sous le nom de matching al-
gorithm. La création de liens multiples n’arrête pas l’algorithme mais de tels liens sont
rejetés. Cela augmente la probabilité de se rapprocher de la distribution prescrite. Cepen-
dant le rejet des liens multiples a pour conséquence la perte de l’uniformité des graphes
générés. Viger et Latapy [152] ont montré empiriquement que cela introduit un biais dans
les propriétés du graphe généré. Au contraire, Milo et al. défendent que les conséquences
sont relativement faibles dans leurs expériences. Ils recommandent cependant d’utiliser une

1. Un graphe simple est un graphe sans boucle et sans lien multiple
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Méthode de Monte-Carlo par châınes de Markov (Markov Chain Monte Carlo (MCMC) en
anglais).

Méthode de Monte-Carlo par châınes de Markov

Comme affirmé par Viger et Latapy [152] :

Although it has been widely investigated, it is still an open problem to directly
generate such a random graph, or even to enumerate them in polynomial time
[...]

Cette énumération a été accomplie par Snijders [138] mais, à cause de la complexité
temporelle exponentielle, la plupart des chercheurs se sont tournés vers les méthodes de
Monte Carlo pour la génération de graphes aléatoires.

Selon Milo et al. [105], la méthode la plus rapide est Markov Chain Monte Carlo
(MCMC). Cette méthode a l’avantage supplémentaire de permettre la création de graphes
simples, et même connexes si nécessaire au prix d’un temps de génération accru. Ces al-
gorithmes de type MCMC ne permettent pas de créer directement des graphes aléatoires
mais procèdent de la manière suivante :

1. générer un graphe simple respectant la distribution de degrés prescrite ;

2. le rendre connexe avec des permutations de liens si nécessaire ;

3. effectuer une suite de permutations de liens jusqu’à ce que le graphe semble suffi-
samment aléatoire. C’est un mélange (shuffling) du graphe.

L’étape 1 peut être réalisée avec l’algorithme de Havel-Hakimi [72] qui réalise exacte-
ment la distribution voulue de manière déterministe. Si la connexité du graphe n’est pas
obligatoire, Viger et Latapy [152] ont validé empiriquement que O(m) échanges de liens
suffisent pour avoir un échantillonage uniforme, mais la preuve est toujours un problème
ouvert. Milo et al. [105] ont estimé que le facteur constant de cette borne est environ 100.
De plus ils décrivent une implémentation näıve avec connexité garantie dont la complexité
est en O(m2). Cet algorithme näıf est appelé switching algorithm. Viger et Latapy [152]
proposent une amélioration en O(m · log(m)) pour les graphes non dirigés en se basant sur
des validations empiriques mais sans preuve formelle. L’utilisation de l’amélioration pour
les graphes dirigés n’est pas étudiée.

La méthode a été généralisée par Tabourier et al. [144] afin de conserver des propriétés
du graphe autres que la distribution des degrés, comme par exemple le nombre de triangles.
La méthode peut nécessiter de faire des inversions de liens avec plus de 2 liens et de rejeter
une inversion si elle change la propriété voulue.

Bien que notre proposition n’offre pas une meilleure complexité que MCMC et qu’elle
ne génère pas que des graphes connexes, nous voyons deux avantages à notre méthode par
rapport à MCMC. Tout d’abord, notre algorithme est beaucoup plus simple à implémenter
et pourrait donc remplacer les matching algorithms dans les logiciels. Ensuite, il est beau-
coup plus simple d’introduire des règles de connectivité spécifiques dans des algorithmes
de génération directe qu’avec des inversions de liens. Avec ces dernières approches il faut
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Figure 8.2 – Exemple de graphe durant le processus de génération.

en effet contraindre les échanges autorisés pour garantir que les graphes restent simples.
Pour ces raisons nous pensons qu’il reste encore des verrous à lever pour la conception
d’algorithmes de génération directe.

Échantillonnage séquentiel

Un algorithme d’échantillonnage séquentiel est proposé par Blitzstein et Diaconis [31].
Comme notre proposition, il génère un graphe séquentiellement en forçant un ordre
pour une extrémité des nouveaux liens et en choisissant au hasard l’autre extrémité. En
conséquence, il ne permet pas d’échantillonner uniformément. Notre méthode est une al-
ternative viable pour deux raisons. Tout d’abord la méthode de Blitzstein et Diaconis est
uniquement décrite et prouvée pour les graphes non dirigés, même si une adaptation semble
possible. Ensuite, leur méthode nécessite de vérifier à chaque étape si la création du lien
va permettre d’atteindre la distribution de degrés voulue, ce qui ralentit l’exécution à une
complexité en O(m · n2) et est moins efficace que les autres méthodes et en particulier, la
nôtre.

Un algorithme d’échantillonnage séquentiel est proposé par Del Genio et al. [54] qui
est plus rapide que le précédent : il est en O(m · n) ; par contre il ne permet pas d’avoir
un échantillonage uniforme, mais la probabilité d’avoir une configuration donnée peut être
calculée, ce qui permet de faire des moyennes pondérées en générant plusieurs graphes
lorsque l’on s’intéresse à des propriétés particulières. L’algorithme est généralisé à des
graphes dirigés par Kim et al. [81].

8.4 Priorité sur les nœuds les plus contraints

8.4.1 Principe

Notre objectif est de proposer un algorithme de génération de graphes qui crée les liens
dans un ordre tel que le résultat soit nécessairement un graphe simple (i.e., sans boucle
ou lien double) et qu’il soit possible d’ajouter des contraintes sur les liens. Cette propriété
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peut être obtenue simplement en faisant en sorte que chaque extrémité choisisse une autre
extrémité en préférant certaines extrémités à d’autres.

Afin de garantir que le graphe résultant soit un graphe simple, nous allons imposer un
ordre sur les nœuds afin d’empêcher qu’il advienne une situation non soluble durant le
processus de génération. La figure 8.2 montre un graphe durant le processus de génération
avec quatre extrémités non connectées. Les quatre nœuds sont structurellement équivalents,
il est donc nécessaire d’avoir une mesure plus fine que le nombre d’extrémités pour l’ordre
de priorité.

8.4.2 Degré de liberté

La clé pour résoudre le problème de priorité est le nombre de nœuds potentiels aux-
quels les extrémités d’un nœud peuvent se connecter. Nous définissons donc pour chaque
nœud v deux ensembles de nœuds candidats : les candidats cibles tc(v) pour les extrémités
sortantes de v et les candidats sources sc(v) pour les extrémités entrantes de v, s’il reste
des extrémités à connecter pour v.

tc(v) = {w ∈ V |(w �= v) ∧ (w /∈ succ(v)) ∧ (ist(w) > 0)} (8.1)

sc(v) = {w ∈ V |(w �= v) ∧ (w /∈ pre(v)) ∧ (ost(w) > 0)} (8.2)

Ayant ces listes de candidats à disposition, nous pouvons maintenant calculer pour
chaque nœud v son degré de liberté par rapport aux nœuds candidats. Cela est fait
indépendamment pour les liens sortant avec odf(v) et pour les liens entrants avec idf(v)
comme suit 2 :

odf(v) =

�
|tc(v)|− ost(v) si ost(v) > 0
∞ sinon

(8.3)

idf(v) =

�
|sc(v)|− ist(v) si ist(v) > 0
∞ sinon

(8.4)

Avec ces deux valeurs on peut fixer l’ordre en choisissant les nœuds les plus contraints
(most constrained nodes ou MCN), i.e., ceux ayant le plus faible degré de liberté dans les
deux cas. Ceci est exprimé par df(v) :

df(v) = min(odf(v), idf(v)) (8.5)

Le tableau 8.1 liste les degrés de liberté pour le graphe exemple de la figure 8.2 comme
défini par nos formules. Avec ces valeurs il apparâıt que soit le nœud b soit le nœud c doit
être prioritaire pour choisir un nœud destination ou source respectivement. Cela amènera
à la création du lien (b, d) ou (a, c) et évitera la création de liens qui empêcheraient la
création d’un graphe simple. Ce principe est maintenant détaillé sous forme d’algorithme.

2. odf pour outgoing degree of freedom et idf pour incoming degree of freedom
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a b c d
idf ∞ ∞ 0 1
odf 1 0 ∞ ∞
df 1 0 0 1

Tableau 8.1 – Degrés de liberté pour le graphe exemple de la figure 8.2

8.4.3 L’algorithme

Nous décrivons ici une implémentation näıve de notre algorithme. Nous utilisons des
crochets pour distinguer les deux cas différents qui peuvent se produire dans la boucle. À
chaque itération, seule la partie gauche ou droite s’applique selon le cas.

1. calculer les valeurs initiales idf et odf pour tous les sommets

2. répéter m fois :

(a) choisir un nœud mcn de df minimum

(b) distinguer [ odf(mcn) < idf(mcn) / sinon ]

(c) créer une liste candidates = [tc(mcn)/sc(mcn)]

(d) sélectionner peer au hasard dans candidates

(e) créer le lien mcn [ -> / <- ] peer

(f) corriger idf de tous les nœuds si [ mcn / peer ] a utilisé sa dernière extrémité
source

(g) corriger odf de tous les nœuds si [ peer / mcn ] a utilisé sa dernière extrémité
destination

Nous avons également implémenté une version légèrement optimisée de l’algorithme
dans notre package open-source SNA::Network, qui est disponible sur la plateforme Perl :
http://www.cpan.org/.

8.4.4 Complexité spatiale et temporelle

Comme nous utilisons une seule instance du graphe sans structure de données multidi-
mensionnelles, la complexité pour stocker les données est linéaire, soit en :

Cs(n,m) = O(n+m).

L’étape 1 peut être effectuée en temps O(n), en comptant tout d’abord toutes les sources
et destinations possibles, puis en itérant sur tous les nœuds pour mettre à jour idf et odf.
Les étapes (f) et (g) sont exécutées au plus n fois chacune indépendamment à partir de
la boucle de l’étape 2, car chaque nœud peut utiliser sa dernière extrémité entrante ou
sortante une seule fois. La correction des valeurs idf et odf requiert le même coût que
l’étape 1 dans chaque cas, le coût total de ces deux étapes est donc O(n2). La boucle de
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l’étape 2 est exécutée exactement m fois, et les étapes (b), (d) et (e) peuvent toutes être
exécutées en O(1). L’étape (a) requiert une recherche linéaire dans la liste des nœuds, soit
O(n). L’étape (c) nécessite une itération sur tous les nœuds, avec un coût en O(n). Pour
la boucle complète, le total des temps d’exécution est en O(m ·n), et la complexité globale
de l’algorithme complet appliqué sur un graphe sans sommet isolé est donc :

Ct(n,m) = O(n+ n2 +m · n) = O(m · n).
En utilisant un tas pour maintenir le minimum des idf et odf, en ne créant pas expli-

citement la liste candidates et en utilisant une liste pour se rappeler quels sont les nœuds
pour lesquels idf et odf ont été modifiés, l’algorithme pourrait également être implémenté
en temps

Ct(n,m) = O(m · log(n)).
Il pourrait ainsi être utilisé pour générer des graphes ayant des milliards de liens.

8.4.5 Uniformité

En restreignant l’ordre aléatoire dans lequel les nœuds sont sélectionnés pour la création
des connexions, nous brisons l’uniformité de la génération aléatoire. Cela pose surtout
problème dans la phase initiale de l’algorithme quand les valeurs df sont très hétérogènes.
Ces valeurs vont s’équilibrer durant l’exécution pour atteindre une sélection presque
aléatoire.

Nous évaluons l’uniformité des échantillons avec les méthodes utilisées par Milo et
al. [105]. La figure 8.3 montre les deux topologies possibles pour un graphe jouet consis-
tant en un hub avec dix liens sortants, un hub avec dix liens entrants, et dix sommets
intermédiaires ayant chacun un lien entrant et un lien sortant. Il y a une seule manière
d’obtenir la topologie en (a) mais 90 manières différentes d’obtenir celle en (b). Un algo-
rithme générant les graphes de manière uniforme devrait donc aboutir à chacune des 91
configurations dans 1.099% des cas.

Nous avons généré 1 000 000 de graphes avec cette distribution de degrés et compté com-
bien de fois chaque configuration était obtenue. Restreindre la sélection aux deux hubs pour
la création du premier lien introduit un biais mesurable dans la fréquence d’échantillonnage
de la topologie (a), ce qui représente une sur-sélection d’environ 32%. Les 90 configurations
de la topologie (b) sont quant à elles échantillonnées uniformément. La sur-sélection peut
être expliquée par la priorité accordée aux deux hubs, ce qui ne donne pas aux nœuds
internes la même chance de se connecter les uns avec les autres au début de l’algorithme,
mais seulement plus tard quand ils atteignent les mêmes valeurs basses que les deux hubs.

L’algorithme de Milo et al. générait la configuration (a) dans environ 0.3% des cas [105],
ce qui représente une sur-élection d’environ 70%. Mais, même pour cet algorithme, le biais
mesurable pour cette distribution de degrés extrême ne conduit généralement pas à un fort
biais pour des réseaux réels. Dans les tests que nous avons menés, nous n’avons pas observé
de problèmes avec notre algorithme.

134



Figure 8.3 – Test d’uniformité de notre algorithme (à comparer avec les résultats de [105],
p.3)
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8.4.6 Connexité

Tout comme la méthode de Milo et al., notre algorithme ne garantit pas de connexité
faible pour le graphe obtenu. Cependant, l’ensemble des configurations connexes est
échantillonné uniformément quand on ignore les échantillons non connexes pour relancer
l’algorithme.

Dans les situations où nous avons besoin d’un nombre spécifique d’échantillons
connectés, il est possible de contourner ce problème. La probabilité pour un graphe aléatoire
échantillonné uniformément peut être calculée exactement, comme montré par Molloy et
Reed [108]. En ayant une telle estimation a priori sur le nombre d’itérations nécessaires,
un tel ensemble de graphes connexes peut être généré en itérant l’échantillonnage jusqu’à
ce que le nombre requis soit obtenu. Cependant, cela dépend fortement de la distribution
de degrés.

8.4.7 Preuve de correction

Notre algorithme utilise une heuristique pour l’ordre de génération des liens qui garantit
la réalisation de la distribution de degrés si elle est faisable. Cependant, nous n’avons pas
de preuve formelle de cette assertion. Tous nos tests empiriques sur des graphes de terrain
ont été couronnés de succès et nous n’avons pas réussi à construire un graphe qui, en
obéissant à l’heuristique de priorité, a conduit à un état bloquant. De fait, tous ces liens
problématiques, définis par Snijders [138], sont effectivement évités car les extrémités ont
toujours des scores df relativement élevés au début de l’algorithme.

8.5 Sélection aléatoire non uniforme

La motivation initiale de ce travail était de pousser un peu plus loin les évaluations sta-
tistiques de graphes de terrain par le biais de graphes générés aléatoirement. Comme nous
l’avons montré dans la section 8.3, toutes les méthodes de l’état de l’art pour la génération
de graphes avec distribution de degrés fixée fonctionnent de manière non déterministe, avec
des retours en arrière ou génèrent des liens indirects comme pour les méthodes à base de
châınes de Markov.

Ces méthodes ne permettent pas de rendre la sélection non uniforme de manière vrai-
ment contrôlée. Avec une sélection directe de voisins, cela devient beaucoup plus facile car
différents groupes de nœuds peuvent être pondérés différemment au moment de la sélection
aléatoire, étape (2d) de notre algorithme (voir section 8.4.3).

Dans cette section, nous donnons un bref aperçu de l’utilisation et des bénéfices de
cette idée sur deux problèmes réels.

8.5.1 Homophilie dans les réseaux de blogs politiques

Un premier exemple d’application vient d’une étude d’Adamic et Glance [9] qui ont
analysé les connexions dans la blogosphère politique américaine en 2004. Ils ont agrégé un
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réseau de blogrolls (une blogroll est une liste de blogs conseillés que l’on peut trouver sur
un blog) comportant plus de 1000 blogs, conservateurs et libéraux. Ils ont observé que les
deux groupes forment des communautés dans lesquelles chaque groupe recommande des
blogs de sa propre classe dans environ 90% des cas.

Ce phénomène est appelé un mixing pattern en sociologie des réseaux [112], et homo-
philie (ou assortative mixing) dans les réseaux sociaux. La préférence dans la sélection des
liens peut être dérivée de la mixing matrix et doit permettre de générer un graphe aléatoire
dans lequel le coefficient d’homophilie est supposé être le même que dans le graphe original.

De cette façon, les propriétés du réseau de blogs politiques peuvent être comparées sta-
tistiquement aux réseaux aléatoires générés avec la même distribution de degrés et le même
coefficient d’homophilie. Cela peut permettre de mettre en avant des différences structu-
relles qui auraient été cachées autrement. Cela peut montrer l’impact de l’homophilie dans
ce contexte.

8.5.2 Structure communautaire

Un second exemple est lié à la génération de graphes aléatoires avec une structure
communautaire prédéfinie. Une communauté est généralement définie comme un groupe de
nœuds qui sont plus connectés entre eux que vers l’extérieur. La structure communautaire
peut être vue comme une partition, une hiérarchie ou un recouvrement. Être capable de
générer des graphes avec une structure communautaire tout en gardant d’autres propriétés
classiques comme la distribution de degrés est nécessaire pour évaluer les algorithmes de
détection de communautés.

Cependant, nous n’avons pu trouver qu’une seule méthode pour générer de tels réseaux
avec une structure non recouvrante [89]. Cette méthode utilise le modèle configurationnel
avec une contrainte supplémentaire pour connecter de préférence les nœuds d’une même
communauté. La méthode a été étendue aux réseaux dirigés avec structure communautaire
recouvrante dans [87]. Cependant dans ce modèle la majorité des nœuds doit appartenir à
une seule communauté, et les autres doivent appartenir à un même nombre de communautés
entré en paramètre. Bien que ces méthodes soient les seules pour générer des graphes avec
une structure communautaire et une distribution de degrés fixée, elles sont limitées du fait
qu’elles utilisent le modèle configurationnel comme brique de base. Elles conservent donc
la distribution de degrés de manière approchée et l’addition de contraintes (pour obtenir
des communautés) peut aggraver ce fait. Elles sont aussi limitées par les contraintes sur le
nombre de communautés auxquelles un nœud peut appartenir et par le recouvrement des
communautés, ce qui constitue un paramètre non modifiable.

Au contraire, notre algorithme ne souffre pas de ces défauts ; il peut générer toute
combinaison de communautés (hiérarchiques et recouvrantes) qui peuvent être décrites
par des groupes de sommets et des préférences de connexions entre eux.
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8.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un algorithme efficace et très simple pour générer
directement des graphes aléatoires respectant exactement une distribution de degrés fixée
et ce de manière uniforme, ce qui était un problème ouvert : les algorithmes de mat-
ching avaient des problèmes pour obtenir exactement la distribution souhaitée, et les algo-
rithmes à base d’inversion de liens opéraient indirectement ce qui rendait les changements
de connexions difficiles à mettre en œuvre.

Pouvoir modifier ces modes de connexion de manière fine permet de comparer plus
précisément les réseaux réels aux graphes aléatoires et peut permettre d’avancer dans leur
compréhension. Contrairement aux modèles de graphes aléatoires, l’évaluation basée sur
la génération de graphes aléatoires permet d’étudier directement toute propriété qui est
calculable sur une instance d’un graphe. Ceci ouvre de nouvelles perspectives pour les
utilisateurs de cette méthodologie.

L’algorithme est aussi utilisable pour la génération de réseaux avec une structure
communautaire de tout type, dès lors qu’elle peut être décrite avec des connexions
préférentielles entre groupes. Ceci ouvre des perspectives de nouvelles applications pour
la création de benchmarks.

Deux perspectives sont ouvertes, en plus de la preuve de correction de l’algorithme. Bien
que plusieurs travaux connexes indiquent que la non uniformité n’est pas un problème pour
des distributions de degrés réelles, une évaluation précise telle que celle effectuée par Milo et
al. [105] doit être effectuée. Concernant l’efficacité, des améliorations sont encore possible en
exploitant la monotonie et la stabilité relative des valeurs df avec des structures de données
plus sophistiquées que des tableaux simples. La contrepartie serait une implémentation plus
complexe.
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Chapitre 9

Analyse de graphes bipartis pour
détecter l’activité pédophile dans les
réseaux Pair à Pair (P2P)

9.1 Introduction

Depuis une quinzaine d’années, les réseaux pair-à-pair (P2P) permettent à des millions
d’utilisateurs d’échanger facilement des contenus entre des points très éloignés du monde.
À l’aide d’un logiciel dédié, chaque membre du réseau peut partager des fichiers stockés
sur sa machine et en obtenir d’autres en effectuant une recherche par mots-clefs.

La pédopornographie – c’est-à-dire la représentation d’actes sexuels impliquant des
enfants – est un problème d’importance cruciale pour la société. Il est essentiel de faire
cesser la commission d’abus sexuels sur des enfants visant à produire de tels contenus, en
anéantissant les réseaux de criminels qui participent à la production et à la diffusion de ces
contenus. Récemment, une méthodologie d’étude de la pédopornographie dans les réseaux
P2P a été développée, aboutissant à la constitution de jeux de données de très grande taille
et au développement d’un filtre sémantique aux performances évaluées par des experts du
domaine [92]. Les études préliminaires menées par les auteurs ont permis d’observer des
estimations statistiques fiables sur la quantité de requêtes liées à la pédopornographie dans
des réseaux P2P, lesquelles ont été corroborées par d’autres équipes [128].

Les réseaux P2P, de grande taille, peuvent également être vus comme des réseaux
sociaux, dans lesquels les utilisateurs forment des communautés d’intérêt autour de
thématiques recherchées et de fichiers partagés. Ainsi, les travaux récents en analyse de
graphes offrent un formalisme et des méthodes que nous nous proposons d’utiliser pour
interroger les relations entre les catégorisations sémantiques d’un filtre de requêtes et la
topologie du graphe d’utilisateurs sous-jacent. En particulier, nous examinons les deux
questions suivantes :

— dans quelle mesure une analyse centrée sur les utilisateurs permet-elle de découvrir
de nouveaux mots-clefs liés à une thématique donnée ?
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— les catégorisations sémantiques du filtre peuvent-elles être retrouvées à partir de la
seule analyse topologique d’un graphe ?

Dans les deux cas, on espère que l’on pourra d’une part corroborer des résultats obtenus
de manière indépendante – des mots-clefs permettant de détecter des requêtes pédophiles
et les catégorisations associées – et d’autre part proposer des pistes d’améliorations du
filtre. En particulier, dans le cas de la thématique pédophile, mettre à jour un tel filtre est
nécessaire, les combinaisons de mots-clefs évoluant sensiblement au fil du temps. Pourtant,
l’expertise nécessaire pour cette mise à jour est rare et peu accessible, y compris à un niveau
mondial : on peut dès lors espérer que des mesures topologiques adéquates permettent de
limiter significativement le recours à des experts humains.

9.2 Méthodologie

Les données que nous utilisons sont des requêtes par mots-clefs envoyées par des uti-
lisateurs au moteur de recherche d’edonkey. La collecte des données a eu lieu pendant 10
semaines en continu sur l’un des serveurs les plus importants du réseau edonkey [11]. Le
jeu de données est constitué de 107 226 021 requêtes, provenant de 23 892 531 adresses IP
différentes, anonymisées à la volée. Chaque requête est horodatée et comporte un port de
communication ainsi que la liste des mots-clefs de la recherche.

Dans [92], les auteurs ont présenté leur méthodologie pour détecter les requêtes ef-
fectuées dans l’intention d’obtenir des contenus à caractère pédopornographique (appelées
dans la suite requêtes pédophiles). Nous utilisons leur filtre de détection de requêtes dont
le schéma de la figure 9.1a illustre le fonctionnement. Celui-ci identifie quatre catégories de
requêtes pédophiles et repose sur la constitution de groupes de mots-clefs et de leurs tra-
ductions dans différentes langues ; les combinaisons de ces mots-clés permettent de décider
si une requête est pédophile ou non (cf. figure 9.1a). Avec les données utilisées, le filtre
identifie 207 340 requêtes comme pédophiles et 151 545 requêtes sont classées en catégorie
1, 27 753 en catégorie 2, 35 264 en catégorie 3 et 4 299 en catégorie 4 (une requête peut
appartenir à plusieurs catégories).

Dans notre contexte d’étude, où l’on ne dispose que d’une adresse IP et d’un port de
communication, il est difficile de passer de la granularité des requêtes à celle des utilisateurs.
Différents mécanismes sont en effet susceptibles d’agir sur l’adresse IP des utilisateurs, ce
qui nous conduirait à mélanger les requêtes d’utilisateurs distincts (typiquement, parce
qu’ils disposent d’une adresse IP publique commune) ou à considérer comme provenant de
deux utilisateurs les requêtes d’un même utilisateur (par exemple, parce qu’une allocation
dynamique d’adresse lui propose deux adresses IP distinctes à des moments différents).
Dans la suite de ce travail, on associe cependant une adresse IP à un utilisateur unique.

Nous proposons d’améliorer les résultats du filtre en effectuant des mesures sur le graphe
biparti comportant d’une part les requêtes effectuées, de l’autre les utilisateurs, identifiés
par un couple (adresse IP, port), comme l’illustre la figure 9.1b. En utilisant la classification
existante des requêtes, nous définissons une similarité entre celles-ci. On cherche à obtenir
que les requêtes classées non pédophiles auparavant, mais qui auraient dû l’être (des faux
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négatifs) aient un score élevé. Et, réciproquement, on espère que les faux positifs du filtre
obtiennent un score faible.

Soit U l’ensemble des utilisateurs et R celui des requêtes. On se donne la fonction f qui,
à un couple (u, r) ∈ U ×R, associe le nombre de fois que l’utilisateur u a saisi la requête r.
Pour chaque requête r, nous définissons son voisinage V (r) tel que : V = {u ∈ U |f(u, r) ≥
1}. Pour chaque utilisateur, notons R(u) l’ensemble de ses requêtes. Pour une classe C de
requêtes, le score sC(r) est défini par l’expression 9.1 :

sC(r) =

�
u∈V (r) |C ∩R(u) \ {r}|
�

u∈V (r) |R(u) \ {r}| (9.1) sC(r) =
�

u∈V (r)

|{C ∩R(u) \ {r}|
|{R(u) \ {r}| (9.2)

Les utilisateurs n’ayant effectué qu’une requête ne contribuent pas à relier des requêtes
entre elles, ils sont écartés. La nature de la requête considérée n’intervient pas dans le calcul
de son score. L’expression 9.1 est sensible au biais introduit par les déséquilibres entre les
nombres de requêtes des utilisateurs. Nous avons aussi essayé le score 9.2 qui normalise les
contributions de chaque utilisateur, quel que soit le nombre de requêtes, mais les résultats
obtenus ne sont pas significativement différents de ceux fournis par 9.1.

oui

noncorrespond à

requête

explicit
correspond à
child et sex

correspond à
familyparents 

et familychild 

et sex

correspond à

agesuffix avec

âge <17 et

(sex ou child)
oui

oui oui

non non

classée comme 

pédophile
classée comme 

non pédophile

(a) (b)

Figure 9.1 – (9.1a) : L’outil de détection présenté dans [92] (en bleu et italique, les noms
des groupes de mots-clefs). Dans la suite, nous utiliserons, de gauche à droite, les numéros
1, 2, 3 et 4 pour désigner ces catégories, et 0 pour les requêtes non pédophiles. (9.1b) :
le graphe biparti utilisateurs-requêtes. Les utilisateurs, représentés par des carrés, sont liés
aux requêtes qu’ils ont effectuées. Les numéros dans chaque cercle indiquent la catégorie
des requêtes. Exemple : l’utilisateur u1 a effectué une requête pédophile r1 (de catégorie
1) et une requête non pédophile, r2.

9.3 Résultats et validation

9.3.1 Étude des faux positifs et faux négatifs

La figure 9.2a (haut) présente les scores obtenus par les requêtes du jeu de données, pour
la classe C incluant toutes les requêtes pédophiles, ordonnées par score. Pour la figure 9.2a
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Figure 9.2 – 9.2a : score obtenu à partir de l’ensemble C de toutes les requêtes étiquetées
1, 2, 3 ou 4 (haut) et probabilité pour la requête d’être étiquetée pédophile en fonction du
classement par score (bas). 9.2b : score obtenu à partir de l’ensemble C des requêtes de
la catégorie 1 (haut), probabilité pour la requête d’être étiquetée 1 (milieu) et probabilité
d’être étiquetée 2, 3 ou 4 en fonction du classement par score (bas).

(bas), les requêtes sont groupées en paquets glissants de k 1 : pour une requête classée
en Xème position, la valeur en ordonnée correspond à la proportion de requêtes étiquetées
comme pédophiles par le filtre sémantique entre la X ème et la X + kème requête.

On obtient 12 858 requêtes de score 1, c’est-à-dire provenant d’utilisateurs n’ayant
fait, hormis la requête considérée, que des requêtes pédophiles. Parmi celles-ci, on constate
que 4 518 (soit 35,1%) sont des requêtes que le filtre sémantique a étiquetées comme non
pédophiles. Ce sont pour la plupart des requêtes très proches de la thématique pédophile,
comportant soit des nouveaux mots-clefs spécifiques, soit des combinaisons de mots-clefs
non prises en compte mais pertinentes. Bien sûr, avant d’intégrer ces mots-clefs directement
dans le filtre, une étude générale des requêtes qui leur sont associées sera nécessaire, afin
de ne pas rajouter de faux positifs. En revanche, il semble que les résultats pour les faux
positifs soient moins concluants : les requêtes étiquetées comme pédophiles avec un score
de 0, pourtant effectuées par des utilisateurs n’ayant fait aucune autre requête pédophile,
ne semblent pas être en grande partie des faux positifs.

9.3.2 Pertinence de la segmentation existante

Le filtre initial définit 4 catégories de requêtes et nous examinons ici, avec notre score,
si celles-ci paraissent pertinentes au regard de la topologie. En particulier, on regarde si
la catégorie 1, composée par des requêtes comportant des mots-clefs très spécifiques (et

1. Nous avons pris k = 500 pour éviter des oscillations trop importantes.
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supposés peu connus du grand public) peut se retrouver à partir des requêtes des catégories
2, 3 et 4, qui elles sont assez proches sémantiquement.

La figure 9.2b présente notre expérimentation : on calcule cette fois le score à partir de
la seule classe des requêtes étiquetées 1 (9.2b-haut). On retrouve massivement les requêtes
de type 1 en haut du classement (9.2b-milieu), avant de voir que les requêtes de catégorie 2,
3 et 4 ont des scores faibles (9.2b-bas). Cette dernière courbe laisse penser que la catégorie
1 est peu liée aux autres : les utilisateurs saisissant des requêtes de type 1 ont peu tendance
à proposer des requêtes de type 2, 3 ou 4. Il semble donc que les différents types de requêtes
pédophiles sémantiques sont aussi différents au niveau topologique.

Pour une analyse plus fine, on compare pour chaque catégorie, le nombre de paires de
requêtes effectuées par un même pair pour voir si les utilisateurs ont tendance à rester
cantonnés aux requêtes d’une seule catégorie.

i j Vij E(Vij) Vij/E(Vij)
1 1 205,986 177,595.62 1.15
1 2 21,296 35,266.72 0.60
1 3 33,239 73,718.54 0.45
1 4 1,905 4,235.47 0.44
2 2 8,525 1,752.94 4.86
2 3 7,432 7,315.32 1.01
2 4 731 421.04 1.73
3 3 27,995 7,649.96 3.65
3 4 552 879.19 0.62
4 4 1,199 25.14 47.69

Tableau 9.1 – Statistique des paires de requêtes effectuées par le même pair et comparaison
à un modèle nul (E(Vij)).

Le tableau 9.1 présente nos résultats : Vij représente le nombre de paires de requêtes
de type i et j effectuées par le même pair. E(Vij) représente la valeur attendue de Vij en
supposant qu’une requête de type i est en moyenne dans

�4
k=1 Vik paire de requêtes. Le

ratio des deux précédentes valeurs est plus grand que 1 pour i = j et plus petit pour i �= j.
Ainsi la comparaison à ce modèle nul 2 montre que deux requêtes de même type ont bien
plus de chance d’avoir été effectuées par le même pair que deux requêtes de type différent.
La catégorisation au niveau sémantique se retrouvant donc aussi au niveau topologique,
elle est donc pertinente.

9.4 Conclusion et perspectives

Nous avons montré que l’étude de la topologie du graphe biparti utilisateurs-requêtes
d’un réseaux P2P permet une amélioration et une réactualisation du filtre sémantique de

2. En anglais : null model.
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[92] pour détecter les requêtes pédophiles. L’étude peut en effet permettre – par ajout et
suppression de mots-clefs et par une meilleure combinaison de ces derniers – de diminuer
le nombre de faux négatifs, mais également, dans une moindre mesure, de faux positifs.
Nous avons également corroboré les résultats de ces auteurs en mettant en évidence quatre
types de requêtes topologiques correspondant aux quatre catégories sémantiques.

Une perspective à court terme de notre travail est de permettre la mise à jour du filtre
sémantique, sous réserve de disposer d’une évaluation adaptée des performances. Dans un
deuxième temps, il est pertinent d’envisager d’appliquer d’autres méthodes de clustering
pour segmenter plus finement les requêtes et les utilisateurs pédophiles : éventuellement
ajouter des sous-catégories aux catégories existantes, ou en trouver de nouvelles. Enfin, la
méthodologie de notre étude, reposant sur l’élaboration d’un premier filtre sémantique ad
hoc puis son amélioration à l’aide d’une étude topologique, est généralisable et il est donc
envisageable de l’utiliser dans d’autres contextes.
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Chapitre 10

Conclusion

Dans cette thèse nous avons proposé une approche pour identifier des communautés.
Elle constitue une alternative à l’approche classique consistant en l’optimisation gloutonne
d’une fonction de qualité : elle est basée sur la notion de proximité entre les nœuds et plus
précisément sur la détection de discontinuités dans la décroissance des valeurs de cette
proximité. Nous avons montré comment décliner notre approche pour résoudre efficace-
ment trois problèmes différents : “trouver toutes les communautés auxquelles un nœud
donné appartient”, “compléter un ensemble de nœuds en une communauté” et “trouver
des communautés recouvrantes dans un réseau”.

Nous avons appliqué la détection de communautés à deux problèmes concrets et cela
a donné lieu à deux travaux d’ouverture : (i) en essayant d’améliorer un filtre sémantique
de détection de requêtes pédophiles sur des réseaux pair à pair, nous avons commencé une
adaptation de la méthode pour travailler avec des graphes bipartis, (ii) après avoir postulé
l’existence d’une communauté (au sens “groupe de nœuds fortement liés les uns aux autres
et peu liés vers l’extérieur”) de capitalistes sociaux sur Twitter, nous avons tenté de la
détecter sans grand succès. Nous avons alors proposé une méthode pour les détecter en
utilisant des attributs en plus de la topologie du réseau. Nous avons également proposé
une méthode permettant de mettre à jour les outils de mesure d’influence sur Twitter que
les capitalistes sociaux arrivent à tromper.

Un autre travail d’ouverture est né de notre initiative visant à combler le manque d’al-
gorithmes pour générer des réseaux réalistes ayant des communautés recouvrantes : nous
avons proposé une méthode de génération de graphe respectant une distribution de degrés
fixée. Notre méthode, contrairement aux autres méthodes existantes, est directe et exacte.
Elle constitue ainsi une piste très intéressante vers la création d’un tel algorithme. Elle
pourrait permettre de générer des réseaux avec davantage de contraintes (correspondant à
la structure communautaire) de façon aléatoire et “plus uniforme” que les autres méthodes.

Nous allons maintenant présenter plus en détail les différentes contributions de la thèse,
puis les perspectives.
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10.1 Contributions

Cette thèse a donné lieu à deux articles publiés dans des journaux internationaux
[50, 52], quatre articles publiés dans des conférences internationales [51, 45, 117, 65], un
article publié dans un atelier international [48], un chapitre de livre international [41], un
résumé étendu publié dans une conférence internationale [123], quatre articles publiés dans
des conférences nationales [46, 145, 49, 53] et un article dans un atelier national [47].
Les contributions de la thèse peuvent être détaillées comme suit, partie I :

— Un état de l’art sur les communautés ego-centrées et les communautés multi-ego-
centrées (chapitre 2).

— L’idée d’utiliser une approche à base de mesure de proximité pour détecter une
communauté ego-centrée en s’affranchissant d’une fonction de qualité (chapitre 3 et
article [52]).

— La conception de deux nouvelles mesures de proximité, l’une sans paramètre appelée
Opinion propagée et l’autre paramétrée appelée Katz+(chapitre 3 et articles [52, 51,
49]).

— La possibilité de savoir grossièrement à combien de communautés appartient un
nœud d’intérêt grâce à la forme de la courbe de décroissance des proximités à ce
nœud (chapitre 3 et articles [52, 50]).

Ainsi que, partie II :
— L’observation que, en général, un nœud appartient à plusieurs communautés et ne

peut donc pas caractériser une communauté à lui seul. Cependant, quelques nœuds
(voire deux nœuds) bien choisis peuvent caractériser une communauté (chapitre 4
et les articles [52, 50]).

— L’idée de trouver toutes les communautés d’un nœud d’intérêt en cherchant les
communautés bi-ego-centrées sur ce nœud et des nœuds candidats qui ne sont ni
trop loin ni trop près de manière à ce qu’ils ne partagent qu’une seule communauté
avec le nœud d’intérêt (chapitre 4 et les articles [52, 50]).

— La nécessité d’utiliser des paramètres pour les mesures de proximité afin de
prendre en compte les deux compromis que nous avons jugés nécessaires : (i) dis-
tance/redondance et (ii) popularité/intimité. (chapitre 3 et articles [51, 49]).

— L’idée que, dans le cas de la complétion de communauté, on peut utiliser les nœuds
qui sont initialement dans la communauté afin de calibrer les paramètres de la
mesure de proximité (chapitre 5 et articles [51, 49]).

— La découverte que dans certains réseaux, il existe pour la plupart des communautés
au moins un nœud qui peut caractériser la communauté à lui seul (un représentant
de communauté), c’est-à-dire un nœud qui est seulement dans la communauté en
question et est important en son sein (chapitre 6). Ceci n’est pas en contradiction
avec le premier point : on montre que, en général, un nœud appartient à plusieurs
communautés, mais que pour chaque communauté, il existe un nœud qui appartient
à cette communauté seulement (le nombre de communautés est en général bien plus
petit que le nombre de nœuds).

Les travaux d’ouverture à la thèse ont mené aux contributions suivantes, partie III :
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— La découverte que, sur Twitter, des utilisateurs malveillants (ou inutiles), appelés
capitalistes sociaux arrivent à tromper les outils classiques pour mesurer l’influence
(Klout, Kred et Twittaliser) et à être reconnus comme influents. La conception
d’un algorithme pour détecter ces capitalistes sociaux et la mise au point d’un score
reflétant plus justement leur influence. Ainsi que la mise en place d’une application
en-ligne : http://www.bit.ly/DDPapp (chapitre 7 et articles [45, 46]).

— Un nouveau benchmark plus efficace pour générer des graphes avec une distribution
de degrés donnée dans l’optique de générer des graphes avec communautés plus
réalistes (chapitre 8 et article [117]).

— L’utilisation du réseau biparti requêtes/utilisateurs extrait des requêtes faites sur
un réseau P2P afin d’améliorer la détection sémantique des requêtes à caractère
pédophile (chapitre 9 et article [65]).

Les travaux auxquels nous avons participé, mais non détaillés dans la thèse consistent en :
— L’étude de grandeurs d’intérêt afin de quantifier le recouvrement dans les réseaux

bipartis, en particulier les réseaux bipartis de type communautés/nœuds ainsi que
la proposition de deux nouvelles grandeurs simples : le monopole et la dispersion
pour quantifier ce recouvrement (article [145]).

— Le développement d’une application Twitter pour suggérer des utilisateurs à men-
tionner dans les tweets afin d’accrôıtre le nombre de retweets (résumé étendu [123]).
L’application est essentiellement basée sur des expériences faites en temps réel.

10.2 Perspectives

10.2.1 Retour sur la notion de communauté

Étude des liens inter-communautaires et du recouvrement entre communautés

La définition informelle de ce qu’est topologiquement une communauté, “un groupe de
nœuds fortement liés les uns aux autres et peu liés vers l’extérieur”, a du sens lorsqu’il
s’agit de communautés vues comme une partition du réseau, mais elle perd un peu son
essence lorsque l’on considère des communautés recouvrantes. En effet, si chacun des nœuds
d’une communauté d’intérêt appartient également à d’autres communautés, comment la
communauté d’intérêt pourrait-elle avoir peu de liens vers l’extérieur ?

Il est urgent de rompre avec cette définition des communautés et d’en proposer une plus
juste. Un premier pas pourrait être de garder la première partie de la définition “groupe
de nœuds fortement liés les uns aux autres”, mais de modifier la deuxième “peu liés vers
l’extérieur”. Les nœuds dans les communautés “vérité de terrain” ne sont en général pas
“peu liés vers l’extérieur”, au contraire ils ont beaucoup de liens vers l’extérieur. Cependant,
localement, ces liens ont tendance à s’éparpiller aléatoirement et indépendamment dans le
réseau : ils vont vers d’autres communautés qui sont différentes ; sans pour autant être
complètement indépendant : il existe souvent des petits paquets de nœuds à l’intersection
des communautés.
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Des travaux ont déjà été réalisés dans ce sens comme dans [66] où la fonction de qualité
appelée cohésion et basée sur les triangles (déjà discutée dans le chapitre 2) autorise les
communautés à avoir des liens sortants du moment qu’ils sont aléatoires. Un autre exemple
de fonction de qualité faisant de même est la permanence proposée dans [39] (bien que
définie pour une structure communautaire en partition) : les communautés se concurrencent
pour gagner des nœuds en tirant dessus (au travers des liens), une communauté qui ne tire
pas fort un nœud (par l’intermédiaire de peu de liens) n’aura que peu d’impact.

Cependant ces fonctions de qualité sont basées sur une intuition physique de ce qu’est
une communauté, puis elles sont validées sur des communautés vérité de terrain. Je propose
de faire l’inverse : je propose d’étudier des communautés vérité de terrain et en particulier
de caractériser leurs liens inter-communautaires et leurs parties recouvrantes afin d’en tirer
des principes généraux bien plus fins que ceux de la définition actuelle d’une communauté.

Cette perspective permettra de proposer une meilleure définition de ce qu’est une com-
munauté et possiblement de caractériser différents types de communautés et différents
types de réseaux (en fonction de leur structure communautaire).

Une communauté comme groupe pertinent de nœuds

Dans le même ordre d’idée, si l’on définit une communauté comme “un groupe de nœuds
qu’il est pertinent de rassembler”, alors une communauté devient plus large qu’un simple
“groupe de nœuds fortement liés les uns aux autres et peu liés vers l’extérieur”. En effet,
un groupe de nœuds peut être une communauté, non seulement parce que ses nœuds sont
fortement liés les uns aux autres et peu liés vers l’extérieur, mais plus généralement parce
que ses nœuds ont un certain profil de connexion : parce qu’il y a “quelque chose” dans
leur profil de connexion qui fait qu’il est pertinent de les rassembler.

Je propose ainsi d’essayer de capturer ce “quelque chose” par l’étude rigoureuse de
communautés vérité de terrain et de mettre en place un modèle de structure du réseau plus
général et plus complet qu’une simple structure communautaire telle qu’elle est définie à
l’heure actuelle.

Remarquons qu’une fois ce modèle mis en place, il sera possible de trouver ces groupes
dans un réseau pour lequel la vérité de terrain n’est pas fournie, en optimisant une fonction
de qualité, ou plutôt des fonctions de qualité, si différentes classes de communautés sont
mises en évidence. Ou bien, de la même façon que nous l’avons exposé au cours de ce
manuscrit, de les détecter en utilisant une approche à base de mesures de proximité, ou
plutôt de mesures de similarité, puisqu’il ne s’agirait plus de l’évaluation de la proximité
topologique des nœuds, mais plutôt d’une similarité au regard de certains critères.

Recours à la visualisation

Au cours de cette thèse, nous avons montré à quel point les mesures de proximité et la
détection de communautés sont liées. En effet, nous avons vu qu’il est possible d’isoler une
partie locale du réseau proche d’un ou de plusieurs nœuds grâce à une mesure de proximité.
Ces parties locales sont petites (par rapport à la taille du réseau complet) et présentent
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une structure consistant en un petit nombre de communautés recouvrantes. En termes
de visualisation, les applications des mesures de proximité sont très importantes, puisque
ces parties locales que les mesures de proximité permettent d’isoler ont une structure plus
discernable que celle du réseau complet. En effet, le dessin d’un grand réseau mène souvent à
une représentation en forme de pelote de laine dont on ne peut extraire aucune connaissance
(même si des techniques de coarse-graining permettent parfois de voir une certaine structure
du réseau en agrégeant les nœuds en communautés). Au contraire, le dessin de parties
locales isolées à l’aide de mesures de proximité pourrait être très informatif.

Je propose ainsi d’étudier comment utiliser des mesures de proximité à bon escient
afin d’isoler des parties locales d’un réseau pour les visualiser et non pas directement pour
y détecter des communautés. Ceci pourra être suivi de l’incorporation de ces méthodes
dans des plateformes comme Tulip [22] ou Gephi [27]. Je pense que la visualisation de ces
structures locales pourrait permettre de mieux comprendre la structure des communautés
elles-mêmes et ainsi être d’une grande utilité pour progresser dans les deux perspectives
précédentes.

10.2.2 Calcul effectif de ces communautés

Retour aux fonctions de qualité

L’approche classique pour détecter des communautés consistant en l’optimisation glou-
tonne d’une fonction de qualité peut être inefficace dans certains cas. En effet, à cause de
minima locaux, l’optimisation peut donner de mauvais résultats. De plus, la méthode peut
également être trompeuse, car elle donne chaque fois une communauté même s’il n’y en a
pas. Au contraire, notre méthode ne souffre pas de ces défauts. Par contre, une comparai-
son directe des deux méthodes pour la détection d’une communauté contenant un nœud
représentant sur le réseau Wikipédia 2012 (en comparant les communautés obtenues à la
vérité de terrain) montre que les deux méthodes se valent, cf. tableau 10.1. La meilleure
valeur obtenue par l’optimisation de fonction de qualité est même presque chaque fois
meilleure que celle obtenue par notre approche.

L’optimisation de fonction de qualité est effectuée de la façon suivante :
— initialisation : on part de la communauté contenant seulement le nœud d’intérêt,
— optimisation : chaque nœud à l’extérieur de la communauté ayant au moins un

voisin dans la communauté est ajouté à la communauté s’il augmente sa qualité
(mesurée par le ratio liens internes/liens externes) ; chaque nœud dans la commu-
nauté est enlevé si cela augmente la qualité de la communauté sauf pour le nœud
d’intérêt qui ne peut pas être enlevé.

— arrêt : on s’arrête lorsque l’on ne peut plus augmenter la fonction de qualité par
l’ajout ou la suppression d’un nœud.

Je propose ainsi de combiner les deux méthodes afin d’additionner les forces de chacune.
En particulier, appliquer d’abord la méthode à base de mesure de proximité afin d’être sûr
d’éviter les minima locaux évidents, de vérifier qu’une communauté est bien présente et d’en
avoir une première approximation. Ensuite, utiliser l’optimisation de fonction de qualité
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Catégorie candidat meilleur score F1 score F1 moyen score F1

représentant conductance conductance proximité

Chess Chess 0.919 0.870 0.89
(3850 nœuds) Magnus Carlsen 0.919 0.917 0.90

Queen’s Gambit 0.888 0.284 0.91
World Chess Championship 0.918 0.840 0.90

Chess Boxing 0.919 0.045 0.00

Sumo Sumo 0.909 0.763 0.88
(445 nœuds) Taiho Koki 0.906 0.895 0.91

Yokozuna 0.908 0.102 0.88
Lyoto Machida 0.000 0.000 0.08

Boxing Boxing 0.842 0.815 0.79
(7289 nœuds) Cruiserweight 0.829 0.322 0.78

Vitali Klitschko 0.833 0.370 0.02
Chess Boxing 0.818 0.020 0.01

Tableau 10.1 – Résultats obtenus sur le réseau Wikipédia 2012.

afin d’affiner le résultat semble être une perspective intéressante.

Équation de la chaleur avec conditions aux limites

Je pense qu’il serait aussi intéressant d’étudier des communautés multi-ego-centrées
pondérées (possiblement avec des poids négatifs). Dans ce cas, on cherche une communauté
sachant qu’un petit ensemble de nœuds donnés lui appartient avec un certain poids. Nous
avons déjà bien avancé sur cette piste en mettant au point une solution inspirée de la
physique : le réseau est vu comme une structure métallique où les nœuds sont des boules
de pétanque et les liens sont des barres de fer liant les nœuds (plus ou moins grosses selon la
pondération du lien), le système étant plongé dans le vide et les rayonnements négligés. La
température de certains nœuds est fixée à une certaine valeur : 100 pour un nœud que l’on
sait dans la communauté et 0 pour un nœud que l’on sait hors de la communauté (toute
valeur entre 0 et 100 étant également possible ; par exemple, si l’on veut qu’un nœud soit
à la frontière de la communauté, on le fixe à 50). La température d’un nœud reflète donc
son degré d’appartenance à la communauté. On résout l’équation de la chaleur avec ces
conditions aux limites. Cela nous donne la température de tous les nœuds dans le réseau
et donc la proportion selon laquelle ils font partie de la communauté définie par les nœuds
à température fixée. Notre code pour résoudre le système utilise la méthode du gradient
conjugué sur la matrice définie positive correspondant au laplacien avec les lignes et les
colonnes des nœuds à température fixée enlevées. Il peut traiter, en quelques secondes, des
graphes ayant des centaines de millions de liens.
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Le “locality sensitive hashing” pour la détection de communautés

Comme détaillé en conclusion du chapitre 6, nous avons pensé à appliquer un algo-
rithme de Locality sensitive hashing (LSH) [93] après l’obtention d’un grand ensemble de
communautés dont certaines sont très similaires (ce sont les mêmes à un peu de bruit
près). L’idée principale du LSH est d’utiliser une famille de fonctions de hachage choisies
telles que des points proches dans l’espace d’origine aient une forte probabilité d’avoir la
même valeur de hachage. Ainsi, des ensembles de communautés similaires pourront être
détectés plus rapidement (car elles ont la même valeur de hachage) et le nettoyage gagne-
rait en vitesse par rapport à notre heuristique courante (consistant à comparer toutes les
communautés partageant au moins un nœud). Nous travaillons d’ailleurs actuellement sur
cette méthode en utilisant la similarité de Jaccard pour comparer deux communautés et
des fonctions de hachage associées à cette similarité : MinHash (ou min-wise independent
permutations locality sensitive hashing scheme) [35].

J’envisage à présent d’appliquer directement le MinHash sur chaque nœud identifié
par l’ensemble de ses voisins. Ainsi, des nœuds ayant un profil de connexion similaire
(dont les ensembles de voisins ont une similarité de Jaccard élevée) seraient identifiés très
rapidement (en temps quasiment linéaire). Les ensembles de nœuds identifiés ne seraient
pas des communautés au sens de “groupe de nœuds fortement liés les uns aux autres et
peu liés vers l’extérieur”, mais des ensembles de nœuds ayant tendance à se connecter aux
mêmes nœuds.

Ce type de communautés se rapprocherait du Stochastic Block Model [74] qui peut
être vu comme une généralisation des communautés : les nœuds sont partitionnés de telle
sorte que les nœuds d’un même groupe aient des profils de connexion similaires. Cela se
rapprocherait aussi d’un clustering des nœuds identifiés par le vecteur correspondant à leur
profil de connexion. Les deux méthodes ayant souvent un problème pour passer à l’échelle,
l’approche que je propose a clairement un intérêt potentiel.

10.2.3 Vers des méthodes pour la dynamique

Suivi temporel de communautés dans les réseaux dynamiques

Pour des réseaux dynamiques (où des nœuds et des liens apparaissent et disparaissent),
la structure du réseau ainsi que celle de ses communautés changent au cours du temps. Des
communautés apparaissent, disparaissent, fusionnent et se séparent, comme illustré par la
figure 10.1.

Nous montrons ici que dans le cadre de la détection de communautés et de leur suivi
temporel dans les réseaux dynamiques, la méthode de détection par l’approche mesure de
proximité présente deux atouts par rapport à l’approche fonction de qualité :

1. la méthode est déterministe et peu sensible aux perturbations, comme montré sur
la figure 10.2 : même en appliquant de grosses perturbations au réseau, une com-
munauté bien dessinée est encore apparente.

2. on peut exploiter le fait qu’une communauté peut être caractérisée par un nœud
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Figure 10.1 – Suivi temporel de communautés

(ou un petit ensemble de nœuds) comme montré sur les figures 10.3 et 10.4 où
l’on détecte dans le réseau Wikipédia 2008, puis dans le réseau Wikipédia 2012 la
communauté “Chess” (catégorie agrégée, comme détaillé en annexe) en partant du
nœud “Magnus Carlsen”.

Les autres méthodes de détection de communautés étant souvent non-déterministes
et peu stables : lorsque des communautés sont détectées à différents instants du réseau
dynamique, retrouver quelle communauté à t correspond à quelle communauté à t+ 1 est
problématique [23]. Ainsi je propose d’adapter les techniques exposées au cours de la thèse
au cas dynamique en mettant à profit les deux atouts que nous venons de mettre en avant.

Le formalisme des flots de liens

De nombreux travaux visent à intégrer la dynamique dans la théorie des graphes. On
peut, par exemple, étudier une série de graphes G(t1, t2) consistant en une agrégation des
interactions ayant eu lieu entre t1 et t2 [28]. Ces travaux sont très pertinents pour modéliser
des systèmes dynamiques mais où les interactions sont relativement longues. Comme par
exemple, des pages web connectés par des liens hypertextes ou bien Facebook, où des
profils sont associés par des liens d’amitié. Cependant les systèmes qui, en plus d’être
dynamiques, ont des interactions qui sont ponctuelles (ou de courte durée) ne peuvent pas
être étudiés simplement sans perte d’information. Pour cela le formalisme des flots de liens
a été introduit.

Un flot de liens est une séquence de triplets (t, u, v) où chaque triplet décrit une in-
teraction qui a eu lieu entre les nœuds u et v au temps t (une durée d’interaction peut
également être ajoutée). Ils sont donc utiles pour modéliser des systèmes où les interactions
entre entités sont ponctuelles, ou de courte durée tels que : des échanges de courriels, des
tweets/retweets sur Twitter, des transactions bancaires ou des contacts physiques entre
personnes.

Des travaux ont récemment été proposés pour étudier comment des notions classiques
en théorie des graphes s’adaptent aux flots de liens, comme la notion de densité ou de
clique [150, 151]. Un autre travail a montré que la définition classique de communautés
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Figure 10.2 – Perturbations sur le réseau Wikipédia 2012. La proximité est calculée avec
l’opinion propagée à partir du nœud “Magnus Carlsen”. x% quantifie les perturbations et
signifie que l’on a effectué “x% fois le nombre de liens dans le graphe” échanges aléatoires
(sélectionner deux liens aléatoirement, les couper et connecter l’un avec l’autre et inverse-
ment).

se généralise difficilement à des systèmes avec des interactions ponctuelles et nécessite la
détection d’autres types de structures [153]. Une notion de temps, différente de la notion
de temps absolu mesuré en seconde, a également été mise en avant dans ce type de système
[15]. Il s’agit d’un temps intrinsèque basé sur les modifications apparaissant dans le système
lui-même.

Dans le cadre du formalisme des flots de liens et de la détection de communautés, je
propose d’adapter l’approche à base de mesure de proximité présentée dans cette thèse
afin de détecter un certain type de communauté (plutôt des communautés de liens que de
nœuds) dans ces systèmes avec des interactions ponctuelles. Je propose ainsi de répéter
le protocole mis en place dans cette thèse : (i) construire une mesure de proximité entre
deux liens incorporant à la fois des informations topologiques et temporelles, (ii) mesurer la
proximité d’un lien d’intérêt à tous les autres liens du flot et (iii) détecter des irrégularités
(“plateau / décroissance / plateau”) dans la décroissance de ces valeurs de proximité. Une
irrégularité traduirait la présence d’un groupe de liens proches du lien d’intérêt et ayant
du sens.
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Figure 10.3 – Wikipédia 2008 (gauche) VS Wikipédia 2012 (droite). La proximité est cal-
culée dans les deux réseaux avec l’opinion propagée à partir du nœud “Magnus Carlsen”.

Dynamique de triangles dans les réseaux dirigés

La plupart des réseaux que nous avons étudié sont dirigés, pourtant nous avons
complètement ignoré cette orientation des liens en travaillant avec des versions rendues
symétriques. Cette perte d’information, très classique quand on étudie des communautés,
devrait être évitée. Cependant, quand on parle de communautés en les définissant par “un
ensemble de nœuds fortement connectés entre eux et peu connectés vers l’extérieur”, il est
difficile de prendre en compte cette orientation autrement qu’en mettant un poids de deux
pour les liens bidirectionnels...

Afin d’en tenir compte, je proposons d’étudier des structures simples, mais plus com-
plexes que les liens : les triangles et les V-liens 1. En effet, les triangles (non orientés) ont
été montrés comme des structures importantes pour les communautés [66, 124], pourtant
l’étude des triangles dirigés n’est que peu présente dans la littérature [106] et l’étude de
leurs relations avec les communautés l’est encore moins [55].

Je suis persuadé que leur étude, particulièrement l’étude de leur formation à l’intérieur
des communautés et entre les communautés, pourra donner des connaissances utiles pour
leur détection et en particulier pour la prise en considération de l’orientation dans les
méthodes de détection de communautés et dans la conception de mesures de proximité.

Afin de commencer cette étude, nous avons modifié le code d’énumération de triangles
non dirigés de [90] (algorithme appelé compact-forward) pour pouvoir compter les 6 types de
V-liens dirigés différents (énumérés figure 10.5) et les 7 types de triangles dirigés différents

(énumérés figure 10.6). L’algorithme a une complexité temporelle en O(m
3
2 ) (m correspond

au nombre de liens dans le réseau) et peut aisément traiter des graphes avec des centaines
de millions de liens en quelques minutes.

Un premier résultat non trivial intéressant est que le nombre de triangles de type 7 est

1. Un V-lien est un triplet de nœuds dont seulement 2 sont connectés
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Figure 10.4 – Wikipédia 2008 VS Wikipédia 2012. Nous voyons ici que la structure en
“plateau / décroissance / plateau” de la courbe des proximité en 2012 est plus marquée
que celle obtenue en 2008. On peut en déduire que (i) la communauté “Chess” est mieux
dessinée en 2012 quelle ne l’était en 2008 ou bien “Magnus Carlsen” est plus central à la
communauté “Chess” en 2012 qu’il ne l’était en 2008. On voit également que la communauté
“Chess” a grossi.

1 2 3 4 5 6

Figure 10.5 – Les six types de V-liens différents

1 2 3 4 5 6 7

Figure 10.6 – Les sept types de triangles différents

12 fois (resp. 45 fois) plus important que ce qu’il devrait être pour le réseau Wikipédia
2008 (resp. Twitter 2009) comme montré par le tableau 10.2. Ceci peut être apparenté à
une sorte de clustering en version orientée.
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Réseau Wikipédia 2008 Twitter 2009

liens simples 64.95% 77.89%
liens doubles 35.05% 22.11%
triangle 1 0.011 0.021
triangle 2 0.448 0.266
triangle 3 0.028 0.172
triangle 4 1.539 0.733
triangle 5 1.418 0.436
triangle 6 0.797 2.224
triangle 7 12.608 45.9634

Tableau 10.2 – Nombre de triangles de chaque type divisé par le nombre de triangles espéré
en supposant que le graphe est le même, mais que les liens sont aléatoirement doubles ou
simples (et orientés aléatoirement) en gardant les proportions de liens simples et doubles.

L’étude de la dynamique de ces triangles orientés et leur comparaison à l’intérieur et à
l’extérieur des communautés reste à faire et est une perspective de la thèse.
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Annexe A

Jeux de données utilisés

Afin de valider les mesures et applications proposées dans cette thèse, nous avons réalisé
des expériences sur des réseaux synthétiques et réels, de diverses tailles. Nous présentons
tous ces réseaux dans cette annexe.

A.1 Graphes synthétiques

A.1.1 Petits graphes

Nous avons tout d’abord utilisé des graphes de petite taille afin de pouvoir facilement
les représenter avec des outils de visualisation. Ceci nous a permis de tester plus avant nos
intuitions et nous présentons ici les idées générales pour les construire.

Le modèle de graphe aléatoire G(n, p) introduit par Erdos et Renyi [59] permet de
générer des graphes aléatoires caractérisés par deux paramètres : (i) le nombre de nœuds n
et (ii) la probabilité d’avoir un lien entre deux nœuds donnés p. Les graphes générés avec
le modèle configurationnel [115] sont également utilisables. Outre le nombre de nœuds
et le nombre de liens, ce modèle permet de choisir la distribution de degrés souhaitée et
ainsi de se rapprocher de la structure des graphes de terrain qui ont généralement une
distribution de degrés fortement hétérogène. Ces deux modèles de graphes aléatoires n’ont
pas de structure communautaire a priori. Ils peuvent néanmoins servir à vérifier qu’un
algorithme de détection de communautés ne trouve pas de communautés dans ce type de
graphe.

En combinant ces graphes, on peut également en construire de nouveaux avec une
pseudo-structure communautaire. Par exemple, si l’on génère un graphe formé de deux
sous-graphes d’Erdos-Renyi, tous deux caractérisés par les paramètres (n, p) et que l’on
connecte les deux sous-graphes avec une probabilité p2 < p, on obtient un graphe avec
deux groupes d’autant plus marqués que p2 est petit devant p.

On peut également construire des structures en pseudo-communautés recouvrantes.
Par exemple, on peut générer deux graphes avec le modèle d’Erdos-Renyi (n, p). On peut
ensuite les superposer sur n2 nœuds : on obtient alors deux communautés de taille n

157



se recouvrant sur n2 nœuds. Plusieurs règles sont possibles pour connecter deux nœuds
situés dans la partie recouvrante. Par exemple, on peut les connecter si et seulement si
ils étaient connectés dans au moins l’un des deux graphes de départ ; leur probabilité de
connexion est alors pov = 1 − (1 − p)2 = 2p − p2, qui est comprise entre p et 2p. On
peut également les connecter si et seulement si ils étaient connectés dans un seul des deux
graphes d’Erdos-Renyi ; leur probabilité de connexion est alors pov = 2p(1− p) = 2p− 2p2,
qui est un peu moins élevée que la probabilité précédente, mais reste comprise entre p et
2p. Enfin, on peut simplement choisir pov = p, c’est-à-dire que deux nœuds ont la même
probabilité d’être connectés, qu’ils soient dans un seul groupe ou à l’intersection de deux
groupes, ou toute valeur supérieure ou inférieure à p suivant que l’on veut que les nœuds
à l’intersection soient plus ou moins connectés. Ces différents choix permettent de définir
plus précisément la notion de recouvrement souhaitée et de tester les algorithmes dans des
conditions différentes.

On peut également utiliser le Stochastic Block Model (SBM) [74] qui généralise les
approches précédentes. Par exemple, on peut prendre trois groupes de nœuds notés G1, G2

et G3 de taille respective n1, n2 et n3 et connecter les paires de nœuds avec les probabilités
pij si un nœud est dans le groupe i et l’autre dans le groupe j comme sur la figure A.1,
avec p11 = p22 = p13 = p23 = p, p33 = pov et p12 = 0. On obtient la même structure que
précédemment avec les graphes Erdos-Renyi recouvrants, mais avec la possibilité de fixer
pov à n’importe quelle valeur. Ce modèle peut bien entendu être utilisé avec un nombre de
groupes et des probabilités quelconques.

  

11
p

33
p

22
p

13
p

23
p

12
p

Figure A.1 – Schéma représentant les trois ensembles de nœuds et les probabilités de
connexion pour générer le graphe jouet de deux communautés recouvrantes à l’aide du
SBM.

En allant un peu plus loin, nous voyons ici qu’avec le SBM il est possible de générer
n’importe quelle structure en communautés recouvrantes imaginable. Cependant le SBM
n’est que peu utilisé à ces fins ; en effet, une telle structure serait laborieuse à créer. De
plus le SBM ne génère pas naturellement une distribution de degrés en loi de puissance
(comme classiquement observé dans les réseaux réels) et donnerait donc des réseaux peu
réalistes. Un premier pas combinant les avantages du SBM tout en gardant le réalisme de
la distribution en loi de puissance des degrés est abordé dans le chapitre 8.
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La génération de ces graphes synthétiques avec une structure de communautés recou-
vrantes soulève également une question importante, peu étudiée dans la littérature. Elle
concerne la structure en communautés des réseaux réels : comment varie la probabilité de
connexion d’une paire de nœuds en fonction du nombre de communautés partagées par
la paire de nœuds et le nombre de communautés de chacun de ces deux nœuds ? Bien que
quelques éléments de réponse à cette question figurent dans [163] (les auteurs montrent que
dans les réseaux avec communautés “vérité de terrain” qu’ils ont rassemblés, les nœuds qui
partagent plus de communautés sont plus connectés entre eux que ceux qui en partagent
moins), cette question reste très complexe. La réponse peut dépendre du type de réseau ou
même du type de communautés. Nous avons d’ailleurs effectué des travaux préliminaires
dans ce sens en étudiant des métriques et en en proposant de nouvelles [145]. Mais cette
question n’étant pas centrale dans cette thèse et pouvant constituer un sujet de thèse à
elle seule, nous nous contenterons d’aller au plus simple et de générer des graphes jouets
suivant les premiers modèles que nous avons exposés.

A.1.2 Benchmarks LFR et LF

Le modèle le plus utilisé pour générer des réseaux réalistes avec des communautés non-
recouvrantes est benchmark de Lancicineti, Fortunato et Radici (LFR) [89]. Il permet de
générer des réseaux avec une distribution de degrés et des tailles de communautés en loi
de puissance. La génération d’un tel réseau est contrôlée par les paramètres suivants :

— N le nombre de nœuds,
— k le degré moyen,
— maxk le degré maximum,
— mu le paramètre de mixage permettant de contrôler le niveau de définition des

communautés,
— t1 le coefficient de la loi de puissance pour la distribution de degrés (la valeur utilisée

est −t1),
— t2 le coefficient de la loi de puissance pour la distribution des tailles de communautés

(la valeur utilisée est −t2),
— minc la taille minimum des communautés et
— maxc la taille maximum des communautés.
Le modèle a été généralisé aux communautés recouvrantes dans [87] avec benchmark

de Lancicineti et Fortunato (LF). Deux autres paramètres contrôlent l’étendue des recou-
vrements :

— on le nombre de nœuds appartenant à plusieurs communautés et
— om le nombre de communautés auxquelles ces nœuds appartiennent.
Ce modèle est limité : les nœuds qui appartiennent à plusieurs communautés sont tous

dans le même nombre de communautés. Il est cependant l’un des seuls permettant de
générer des réseaux réalistes avec une structure en communautés recouvrantes et est en
conséquence le modèle le plus utilisé. D’autres modèles permettent de générer des réseaux
avec des communautés recouvrantes, par exemple le SBM présenté précédemment. Ces
autres modèles sont cependant moins réalistes ou plus difficiles à calibrer et nous utiliserons
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donc souvent les benchmarks LFR et LF au cours de cette thèse. Nous regrettons toutefois
l’absence d’un modèle plus facile à paramétrer qui permettrait de générer des communautés
recouvrantes plus réalistes.

A.2 Réseaux réels

A.2.1 Petits réseaux classiques

Il existe de nombreux réseaux réels de petite taille, et certains sont très souvent utilisés
dans le domaine des réseaux complexes, comme karaté club qui comporte 34 nœuds et dont
l’article qui le présente [164] est cité plus de 1800 fois. Ils sont utiles pour plusieurs raisons :
(i) comme ils sont issus du monde réel, on peut disposer de connaissances complémentaires
comme par exemple une structure communautaire explicite, (ii) étant petits, ils sont fa-
cilement visualisables et (iii) ils ont certaines propriétés que les modèles ont parfois du
mal à capturer. Dans le cadre de cette thèse, ils nous ont permis de tester plus avant les
intuitions que nous avons eues, en analysant nos résultats avec des outils de visualisation
de graphe. Voici le détail de ces réseaux :

— netscience : un réseau où les nœuds sont des scientifiques travaillant dans le do-
maine des réseaux et les liens témoignent des collaborations que ces scientifiques
ont pu avoir (1589 nœuds, 2742 liens) [114]. Nous avons extrait et travaillé avec sa
composante géante (379 nœuds, 914 liens).

— dauphins : un réseau social de 62 dauphins (nœuds) vivant au large du Doubtful
Sound en Nouvelle-Zélande, liés entre eux s’ils ont fréquemment été observés en-
semble (159 liens) [100].

— blogs politiques : un réseau où les nœuds sont des blogs politiques et les liens sont
des citations consistant en des hyperliens entre ces blogs [9]. Ce réseau contient 1222
nœuds et 16717 liens. De plus, les nœuds ont été étiquetés manuellement : il y a 759
blogs libéraux et 443 blogs conservateurs.

— livres politiques : un réseau où les nœuds sont des livres politiques et les liens sont
des citations entre ces livres. Il contient 105 nœuds et 441 liens [1].

— mots adjacents : un réseau d’adjectifs et de noms fréquents écrits dans le roman
“David Copperfield” de Charles Dickens. Il comprend 112 mots (nœuds) et deux
mots sont liés lorsqu’ils apparaissent fréquemment côte à côte (425 liens) [114].

— les misérables : un réseau de personnages (77 nœuds) présents dans “Les Misérables”
de Victor Hugo. Deux personnages sont reliés s’ils apparaissent dans la même scène
(254 liens) [83].

— C-elegans : le réseau de neurones d’un Caenorhabditis elegans (un nématode de la
famille des Rhabditidae, c’est-à-dire un certain type de ver) : 297 neurones liés par
2359 synapses [157].

— karaté club : relations sociales entre les personnes fréquentant un club de karaté
(34 nœuds), après une dispute au sein de celui-ci ayant entrâıné une séparation des
membres en deux groupes (78 liens) [164].

160



— football Américain : un réseau d’équipes de football Américain dans lequel deux
équipes sont liées si elles ont joué un match pendant le championnat (115 nœuds,
616 liens) [70].

A.2.2 Réseaux SNAP avec communautés “vérité de terrain”

Dans [162], les auteurs présentent des jeux de données de plusieurs réseaux avec des
communautés connues :

— Un réseau d’achats couplés de produits Amazon : les nœuds sont des produits ven-
dus sur Amazon et il y a un lien entre deux produits qui sont achetés fréquemment
ensemble. Les communautés sont définies par une hiérarchie de catégories de pro-
duits.

— Un réseau de collaborations de scientifiques DBLP : les nœuds sont des auteurs
d’articles scientifiques et un lien relie deux co-auteurs. Les communautés sont des
conférences et les auteurs sont inclus dans les conférences où ils ont publié.

— Des réseaux sociaux en ligne où les nœuds sont des profils liés par des liens d’amitié.
Les communautés sont des catégories créées par les utilisateurs.

Cependant ces réseaux sont très incomplets, les communautés sont souvent très partiel-
lement étiquetées. Les auteurs proposent même d’utiliser les nœuds ayant les mêmes
étiquettes et étant dans la même composante connexe (les nœuds ayant les mêmes
étiquettes n’étant parfois pas connectés), ou d’utiliser les 5000 communautés ayant la
meilleure qualité suivant des fonctions ad hoc. Pour ces raisons, nous n’utiliserons que
peu ces réseaux.

A.2.3 Réseau de pages Wikipédia catégorisées

Wikipédia est une encyclopédie en ligne fonctionnant sur le principe du wiki, c’est-à-
dire que les utilisateurs peuvent eux-mêmes créer et modifier les pages. Ces pages sont liées
entre elles par des liens hypertextes. L’historique des modifications est archivé. Il existe de
plus des catégories auxquelles les pages peuvent appartenir et l’affectation des pages aux
catégories est faite par les utilisateurs.

Nous avons utilisé le réseau de [120] qui a été construit en 2008 avec la totalité des
pages Wikipédia en anglais et les liens entre celles-ci. Ce réseau est composé de :

— 2 070 486 pages Wikipédia correspondant aux nœuds du réseau,
— 46 092 182 liens hypertextes entre ces pages ; nous utiliserons principalement la

version non-orientée contenant 42 336 692 liens,
— 265 432 catégories avec, de plus, une structure hiérarchique de ces catégories illustrée

par un réseau de 543 722 liens dirigés entre ces catégories. Il existe des cycles dans ce
réseau. En effet, ce réseau étant créé par des utilisateurs, on arrive qu’une catégorie A
soit une sous-catégorie d’une catégorie B, que la catégorie B soit une sous-catégorie
de la catégorie C et que C soit à son tour une sous-catégorie de A. Ce type de
boucle peut être enlevé efficacement, par exemple, à l’aide de l’algorithme détaillé
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dans [120]. On obtient alors un réseau dirigé sans cycle (Directed Acyclic Graph ou
DAG en anglais) de catégories mères et filles : 265 432 catégories et 539 745 liens.

Au cours de la thèse, ce réseau sera appelé : réseau Wikipédia 2008. Nous avons
également ré-extrait ce réseau de manière à en avoir une version plus récente, le réseau
équivalent daté du 2 juillet 2012 est composé de :

— 4 030 943 nœuds,
— 253 128 051 liens orientés, ce qui donne 187 433 442 liens pour le réseau symétrisé,
— 874 761 catégories et un DAG de 2 157 687 liens orientés.
Au cours de la thèse, ce réseau sera appelé : réseau Wikipédia 2012.

A.2.4 Réseau social google scholar

Nous avons crawlé google scholar en septembre 2014 de manière à avoir le profil de
chaque utilisateur avec ses co-auteurs et ses domaines de recherche. Nous avons fait une
exploration BFS (Breath First Search) en partant de l’utilisateur “NVX8nHgAAAAJ”,
soit “Maximilien Danisch”. Les co-auteurs et les domaines de recherche d’un utilisateur
sont renseignés par l’utilisateur lui-même. La figure A.2 montre une capture d’écran d’un
profil d’utilisateur.

Figure A.2 – Capture d’écran d’un profil d’utilisateur google scholar. Les domaines de
recherche sont situés en haut sous le nom de l’utilisateur et les co-auteurs sont situés à
droite.
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Nous avons ainsi obtenu un réseau de :
— 287 426 nœuds,
— 2 153 962 liens dirigés, ce qui donne 871 001 liens pour le réseau rendu symétrique

(en effet un utilisateur indique lui-même ses coauteurs ce qui donne lieu à un réseau
dirigé bien que les liens de co-auteurs soient intrinsèquement dirigés),

— 16 773 domaines de recherche.
Nous assimilerons les domaines de recherche renseignés par les utilisateurs à des commu-
nautés.

Au cours de la thèse, ce réseau sera appelé Google scholar.

A.2.5 Réseau DBLP

Le Digital Bibliography & Library Project (DBLP, littéralement “Projet de bibliothèque
et de bibliographie numérique”) est un site web publiant un catalogue de bibliographies en
informatique. Les articles, leurs citations et leurs domaines de recherche associés ont été
crawlés et rendus publics [38]. Le réseau comporte :

— 233 659 nœuds (articles),
— 865 794 liens de citation (que l’on rend symétrique),
— 24 domaines de recherche.
Au cours de la thèse, ce réseau sera appelé : réseau DBLP.

A.2.6 Réseau de requêtes pair-à-pair

Nous avons également travaillé avec un réseau de requêtes pair-à-pair. Le jeu de données
consiste en des requêtes par mots-clefs envoyées par les utilisateurs d’eDonkey au moteur
de recherche de leur application cliente. La collecte des données a eu lieu pendant 10
semaines en continu sur l’un des serveurs les plus importants du réseau eDonkey [12]. Le
jeu de données est constitué de 107 226 021 requêtes, provenant de 23 892 531 adresses IP
différentes, anonymisées à la volée. Chaque requête est horodatée et comporte un port de
communication ainsi que la liste des mots-clefs utilisés pour la recherche.

Afin d’obtenir des étiquettes pour ces données correspondant à une communauté “vérité
de terrain”, nous utiliserons le travail de [91], où les auteurs ont présenté une méthodologie
pour détecter les requêtes effectuées dans l’intention d’obtenir une classification des conte-
nus à caractère pédopornographique basée uniquement sur la sémantique des requêtes.

A.2.7 Réseau social Twitter

Twitter est un outil très largement utilisé pour partager, rechercher et débattre des
informations ou des évènements du quotidien. Twitter compte plus de 200 millions d’utili-
sateurs actifs. La quantité d’information échangée sur Twitter est considérable : 1 milliard
de tweets (courts messages de moins de 140 caractères) sont postés tous les deux jours
et demi [127]. Twitter est donc à la fois un service de micro-blogging et un outil média.
Mais Twitter est également un service de réseau social en ligne. En effet, Twitter inclut de
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nombreux outils destinés à l’échange entre utilisateurs. Par exemple pour voir les tweets
d’autres utilisateurs s’afficher sur son fil d’actualité, il est nécessaire de s’abonner à ces
utilisateurs. Si u s’abonne à v, on dit que u suit v et on dit que u est un abonné de v.
Réciproquement, v est un abonnement de u.

Nous avons travaillé sur un réseau extrait de Twitter en 2009 et présenté dans [37]. Ce
réseau consiste en 52 579 682 nœuds (comptes Twitter) et 1 963 263 821 liens dirigés entre
ces utilisateurs, ce qui donne un réseau asymétrisé de 1 614 106 500 liens non-dirigés.

Au cours de la thèse, ce réseau sera appelé Twitter 2009.
Nous n’avons pas pu extraire d’autres réseaux plus récents suffisamment grands pour

être intéressants à cause des limitations imposées par l’interface de programmation Twitter.
En effet, actuellement, avec une requête d’abonnés (resp. d’abonnements), on peut obtenir
5000 abonnés (resp. abonnements) d’un utilisateur donné. Une requête doit être effectuée
au travers d’un compte Twitter valide et le nombre de requêtes est limité à une requête par
minute. Ainsi avec plus de 200 millions d’utilisateurs, cela prendrait autour de 500 ans pour
crawler tout Twitter. Même en utilisant 5000 comptes, il faudrait un mois pour crawler
tout Twitter. Cette opération étant cependant laborieuse à mettre en œuvre et contraire
à la charte d’utilisation de l’API Twitter, nous ne nous sommes pas attardés dessus.
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