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Chapitre 1
IntroductionDans beauoup de ontextes pratiques des graphes apparaissent, omme par exempleen informatique ave les graphes issus du Web (ensemble de pages Web et liens entreelles), la topologie de l'internet (routeurs et liens entre eux, ...), les réseaux d'éhanges(ourriers életroniques, �hiers, ...), les éhanges pair-à-pair, ... On peut également iterplusieurs autres exemples dans d'autres disiplines : les réseaux soiaux (relations entreindividus ou groupes d'individus), les réseaux biologiques (interations protéiques, topolo-gie du erveau, ...) ou les réseaux linguistiques (réseaux de synonymie, réseaux de o-ourrenes, ...). Ces graphes apparaissant dans des ontextes pratiques sont regroupéssous l'appellation graphes de terrain (omplex networks en anglais).Il a été montré réemment que la plupart de es graphes, bien qu'ils soient issus deontextes di�érents, ont des propriétés statistiques en ommun qui ont fait l'objet de nom-breuses études [WS98, BA99, Str01, New03℄. Ils sont généralement de grande taille maispossèdent aussi une densité faible (deux n÷uds hoisis au hasard sont liés ave une prob-abilité très faible), une distane moyenne faible (il existe un hemin ourt entre presquetoutes les paires de n÷uds), une distribution de degrés hétérogène (il existe un nombre nonnégligeable de sommets possédant un très fort degré par rapport à une majorité de sommetspossédant un très faible degré, et tous les omportements intermédiaires) et une densitéloale forte (les liens entre les sommets qui sont prohes sont beauoup plus probables queles liens entre sommets éloignés). Ces propriétés onstituent aujourd'hui un ensemble deréférene, onsidéré omme fondamental, souvent omplété par diverses autres propriétésselon le as d'étude.Depuis lors, l'étude de e type de graphes a onnu un essor très important, et un grandnombre de travaux ont introduit un ensemble d'outils pour l'analyse et la desription de9



10es graphes, voir par exemple [BS03,AB02℄.Outre le fait que la plupart des graphes de terrain ont des propriétés statistiques om-munes, il est apparu que de très nombreuses questions qui se posent sur es graphessont en fait très générales. Ces problématiques peuvent se répartir en plusieurs grandesfamilles [Lat07℄. Parmi es problématiques, lamesure onsiste en une opération permettantd'aquérir des informations sur les n÷uds et liens présents dans le graphe. Cette mesurefournit généralement une vision partielle et biaisée de l'objet réel. La métrologie a donpour but d'étudier e biais, de tenter de le orriger et/ou proposer des méthodes apablesde apturer ertaines propriétés de manière �able.Le fait que les graphes de terrain ont une très grande taille (de l'ordre de entaines demilliers, voire de millions ou de milliards de n÷uds et de liens) rend impossible la om-préhension de leur struture par une observation direte. L'analyse a pour objet de dérireette struture, par l'introdution de propriétés statistiques et/ou struturelles qui résu-ment l'information et synthétisent de façon pertinente les prinipales aratéristiques de esgraphes. On peut iter également les problématiques liées à la modélisation, l'algorithmiqueet les phénomènes ayant lieu sur des graphes de terrain (par exemple des phénomènes dedi�usion).Jusqu'à réemment es objets étaient prinipalement étudiés sous un angle statique,'est-à-dire omme un instantané du graphe obtenu à un instant donné. Or, la plupartde es graphes sont en réalité des graphes dynamiques. Cette dynamique peut apparaîtred'une façon di�érente selon les ontextes : réseaux soiaux dans lesquels des onnexionsentre individus apparaissent et disparaissent au ours du temps, graphes du web danslesquels des pages sont réées ou supprimées, internet où les routeurs, les AS et/ou les liensentre eux sont réés et supprimés, et.Prendre en ompte la dynamique de es graphes est important, tant pour les aspetsfondamentaux que pour les appliations orrespondantes. Il y a don un fort besoin dedévelopper des outils et méthodes pour l'analyse de la dynamique de graphes et e dansde nombreux domaines : informatique, biologie, soiologie, éonomie, et.L'intérêt porté à l'étude des graphes dynamiques est enore réent, les travaux e�etuéssur e domaine sont peu nombreux, et beauoup reste à faire. Il a été montré que lesproblématiques de la mesure, la métrologie et l'analyse sont toujours pertinentes dans leas dynamique, et que de nouvelles questions apparaissent également [Mag10℄ : ommentdérire la dynamique ? quelles sont les éhelles de temps pertinentes ? omment dé�nir unenotion de normalité ? peut-on déteter des anomalies ? omment modéliser la dynamique ?,et.Plusieurs travaux ont abordé es questions [ADG07, NBW06, AB02℄. On peut iter



CHAPITRE 1. INTRODUCTION 11par exemple des méthodes permettant de manipuler des graphes dynamiques [KKK00,BXFJ03℄, le dessin de graphes dynamiques [FT08,CGD04℄ ou la détetion d'événements [STF06,KNRT05,HLM10℄.La détetion ou le suivi de ommunautés est également une problématique qui a reçubeauoup d'intérêt es dernières années. La très faible densité globale des grands graphesde terrain ouplée à leur forte densité loale révèlent la présene de ommunautés (groupesde n÷uds très denses mais ave peu de liens entre les groupes eux-mêmes). La détetionde ommunautés est un problème di�ile et de nombreuses méthodes heuristiques ontété proposées dans le adre des réseaux statiques [For10, BGLL08℄. Plusieurs études ontégalement été faites pour intégrer la dynamique dans la détetion de ommunautés, parexemple en herhant à déteter des déompositions di�érentes à plusieurs instants puis enessayant de suivre les ommunautés entre es multiples déompositions [HKKS04,PBV07℄.Dans [AG10℄, les auteurs proposent une méthode pour trouver une partition unique dansles graphes dynamiques qui soit toujours de bonne qualité sur une période donnée.La prédition de liens fait aussi partie des problèmes de reherhe dans l'analyse desréseaux dynamiques. Étant donné un instantané d'un graphe onsidéré à un moment donné,la prédition de liens onsiste à prédire les liens qui vont probablement apparaître dansle futur. Plusieurs travaux ont étudié e problème. La plupart d'entre eux sont basés surdes mesures de similarité entre les n÷uds [NK03,Hua06℄. Dans [HCSZ06,OHS05,WSP07,TAB09℄, les auteurs ajoutent plusieurs mesures non-topologique basées sur les attributsde n÷ud et utilisent un algorithme d'apprentissage supervisé pour faire la prédition desliens. Certains travaux s'adressent au sujet de la prédition lien dans les réseaux bipartis :dans [HLC05℄, les auteurs adaptent ertaines mesures topologiques utilisées dans les grapheslassiques. En�n, dans [AML11℄, les auteurs dé�nissent la notion de liens internes dans lesgraphes bipartis et proposent une méthode de prédition basée sur es liens.Plusieurs autres travaux traitant la desription des réseaux dynamiques se sont in-téressés à des as partiuliers, omme par exemple les réseaux de ontats dé�nis parla proximité entre les individus [HCS+05, SBF+08, CMRM07, PC11℄, les éhanges pair-à-pair [LBGL05, LBFM09, JLGLB04, SZR07℄, la topologie de l'internet [LMO08, OZZ07,MOVL09,PPG04℄, les réseaux biologiques [BLA+04,PIL05℄, les réseaux de itations d'ar-tiles [LCSN07℄, et plusieurs types de réseaux soiaux en ligne [CR09,SP09,TRW09℄.Dans e ontexte, l'objetif de ette thèse est de ontribuer au développement d'outilset de méthodes génériques pour l'analyse de la dynamique des graphes de terrain tout enprenant en ompte le biais lié à la mesure. Il est possible d'obtenir des résultats intéressantsen étudiant l'évolution de propriétés existantes pour les graphes statiques au �l du temps.Cependant, ei n'est pas su�sant et il est néessaire d'introduire des notions prenantintrinsèquement en ompte la dynamique des graphes étudiés, permettant par exemple de



12formaliser des notions intuitives omme le taux d'apparition / de disparition des n÷uds etdes liens, ou leur durée de vie, mais également des propriétés plus omplexes.Nous nous sommes intéressés partiulièrement à la question de la métrologie, 'est-à-dire l'étude du biais induit par la mesure. En e�et, aratériser de manière �able ladynamique d'un graphe est une tâhe di�ile pour di�érentes raisons. Par exemple le faitque la période de mesure est �nie nous empêhe d'observer ertains événements (euxqui apparaissent avant ou après la période de mesure), e qui induit un biais dans lesobservations [RLA00,SGG03℄.Notre but onsiste don à proposer des méthodes génériques éliminant, ou du moins ré-duisant les di�érents biais qui peuvent exister a�n de aratériser préisément la dynamiquedes graphes étudiés. Dans un deuxième temps, nous herhons également à dé�nir des pro-priétés pertinentes pour dérire ette dynamique.Ce mémoire est organisé de la manière suivante : nous présentons dans le hapitre 2les di�érentes méthodes permettant de omparer des distributions, que nous utilisons dansla suite de e mémoire. Dans le hapitre 3, nous nous intéressons au biais induit dansl'étude d'un graphe dynamique par le fait que la fenêtre d'observation soit par dé�nition�nie. Nous avons introduit une nouvelle méthodologie qui permet de aratériser une pro-priété dans un système dynamique. Nous illustrons sa pertinene en l'appliquant à l'étudede plusieurs propriétés dans un grand système P2P, en utilisant deux jeux de données dif-férents. Les résultats de e hapitre ont été partiellement publiés dans [BM10,BM11℄. Dansle hapitre 4, nous nous intéressons à la aratérisation de la dynamique dans les réseauxde ontats humains. Nous analysons di�érents jeux de données ave l'objetif de dérireà la fois le omportement global de es systèmes et de déteter si ertains n÷uds ont desomportements spéi�ques. En�n, nous présentons nos onlusions et perspetives dans lehapitre 5.
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14 2.1. INTRODUCTION2.1 IntrodutionAprès une ollete de données, on dispose le plus souvent de données numériques brutesprésentées sous la forme d'une série de valeurs qui sont rarement parlantes. Il est donnéessaire de trouver une représentation adéquate qui permet de mieux omprendre esdonnées et de faire ressortir des informations utiles.Dans e hapitre nous allons nous intéresser à l'étude de la distribution (fréquened'apparition de haque valeur dans une série de données) obtenue à partir de l'étude d'unepropriété donnée. Le but est d'abord de pouvoir omprendre le omportement de ettedistribution a�n de voir par exemple si elle suit un ertain omportement spéi�que, sil'ensemble des valeurs sont homogènes, hétérogènes, et. Ensuite, nous explorerons lesdi�érentes méthodes permettant de omparer deux ou plusieurs distributions, qu'il s'agissede méthodes reposant sur l'aspet visuel de es distributions ou de méthodes plus formellesreposant sur des tests et des aluls statistiques.2.2 Comprendre une distributionSupposons que l'on étudie un ensemble de valeurs x1, x2, ..., xn. La distribution orre-spondant à et éhantillon orrespond à : (x1, n1), (x2, n2) , ..., (xk, nk) où ni est lenombre de fois que la valeur xi a été observée dans et ensemble de données. Par exemplesi l'on dispose de la série d'observations suivante :
1, 30, 1, 100, 500, 1 000, 1, 30, 200, 3 600, 740, 3 000, 1, 500, 900, 500, 2 300, 3 000, 1,

1500, 500, 100, 30, 1 500, 900, 200, 3 000alors la distribution de es valeurs est :
(1, 5), (30, 3), (100, 2), (200, 2), (500, 4), (740, 1), (900, 2), (1 000, 1), (1 500, 2),

(2 300, 1), (3 000, 3), (3 600, 1),e qui signi�e qu'on a observé 5 fois la valeur 1, 3 fois la valeur 30, 2 fois la valeur 100, .... Lareprésentation graphique orrespondant à ette distribution est présentée dans la �gure 2.1(a).Il peut être également utile de aluler la distribution umulative inverse, notée P c, quipermet de lisser la ourbe et don de mieux voir les tendanes. Pour haque valeur k, P c
kreprésente le nombre valeurs observées qui sont supérieures ou égales à k. Pour l'exemplepréédent, la distribution umulative inverse orrespondante sera :

(1, 27), (30, 22), (100, 19), (200, 17), (500, 15), (740, 11), (900, 10), (1 000, 8)
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(1 500, 7), (2 300, 5) (3 000, 4), (3 600, 1)e qui signi�e qu'il y a 27 observations qui ont une valeur supérieure ou égale à 1, parmilesquelles 22 ont une valeur supérieur ou égale à 30, ... et une seule valeur qui est supérieureou égale à 3600. Cette distribution umulative inverse est présentée dans la �gure 2.1 (b).
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Durée de session() Distribution umulative in-verse normalisée.Fig. 2.1 � Exemples de distributions.Une distribution donnée est dépendante du nombre total de valeurs qu'elle représente.Une solution pour y remédier est de normaliser les valeurs de nk en les divisant par le nom-bre total d'observations. Cei permet notamment de omparer des distributions provenantd'éhantillons de taille di�érente.Pour l'exemple préédent, la normalisation revient à diviser haque valeur de nk par
27 (nombre total d'observations). Cela revient à dire que 100% des observations ont unevaleur supérieure ou égale à 1, parmi lesquelles 81% ont une valeur supérieur ou égale à
30, et. La représentation graphique orrespondante est présentée dans la �gure 2.1 ().2.2.1 Observation visuelle d'une distributionL'étude visuelle d'une distribution peut apporter beauoup d'informations : symétrie,nombre de pis, inlinaison, et. Elle permet aussi d'observer des aratéristiques spéi�quesomme par exemple des parties des distributions où il n'y a pas d'observations ou enore desvaleurs extrêmes. Dans e qui suit, nous allons détailler les points importants qui peuventressortir lors de l'étude visuelle d'une distribution donnée.2.2.1.1 Choix des éhellesA�n de apturer le plus d'informations possibles à partir d'une représentation graphiqued'une distribution, il est important de la représenter sous di�érentes éhelles. Nous allonsillustrer ei dans la �gure 2.2 qui présente la même distribution sous di�érentes éhelles.
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() Éhelle lin-log.Fig. 2.2 � Distribution umulative inverse des durées de sessions des utilisateurs dans unsystème P2P observé pendant une heure.La �gure 2.2 (a) orrespond à la représentation en éhelle linéaire sur les deux axes.On peut observer le omportement global de la distribution, mais on remarque qu'il existeertaines parties dans ette ourbe sur lesquelles nous ne sommes pas apable de diregrand hose, notamment les observations ave des petites valeurs sur l'axe des x qui sontérasées par la présene de valeurs très grandes. On à l'impression qu'il y a plus de 70%d'observations qui ont une valeur égale à 0. Dans le but d'étaler ette partie, nous utilisonsune éhelle logarithmique sur l'axe des x (�gure 2.2 (b)) qui permet de donner une visionplus laire sur l'intervalle ompris entre 0 et 100. Ii, on peut onstater qu'il y a environ 60%des observations ayant une valeur 0 (qu'on ne voit pas à ause de l'éhelle logarithmiquesur l'axe des x), environ 10% des observations ayant une valeur omprise entre 1 et 2 etune très petite fration (moins de 2%) ayant une valeur omprise entre 2 et 10. Cei donneune vision plus préise que elle que l'on a eu dans la première représentation.On n'arrive pas non plus a bien observer dans la première �gure les petites valeurssur l'axe des y. De même, pour étaler ette partie et mieux voir le omportement de esobservations, nous utilisons une éhelle logarithmique sur l'axe des y que l'on présente dansla �gure 2.2 (). On peut voir qu'on a plus de préision sur ette partie d'observations avedes très petites frations sur l'axe des y et de très grandes valeurs sur l'axe des x.Comparer di�érentes éhelles est également utile pour distinguer entre plusieurs types dedistributions, en partiulier les distributions hétérogènes (par exemple les lois de puissane)qui sont plus ou moins prohes de droites en éhelle doublement logarithmique.En onlusion, pour pouvoir étudier une distribution d'une manière orrete, omplèteet préise, il est important de la représenter sous toutes les éhelles possibles et de omparerles résultats obtenus.



CHAPITRE 2. INTERPRÉTER ET COMPARER DES DISTRIBUTIONS 172.2.1.2 Distribution standard/umulativeNous avons déjà montré l'intérêt d'une distribution umulative inverse par rapport à unedistribution standard, mais ela ne veut pas forément dire qu'il faut toujours privilégierl'une par rapport à l'autre. Dans ertains as, les deux représentations ont du sens, et 'estle as dans l'exemple que nous présentons dans la �gure 2.3.
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Temps inter−requetes en secondes(b) Distribution umulative inverse.Fig. 2.3 � Distribution des temps inter-requêtes, pour un système P2P.La distribution standard présentée dans la �gure 2.3 (a) montre des pis très lairs auxenvirons des valeurs 60, 120, et. Ces pis onstituent une aratéristique importante deette distribution.A�n de lisser la ourbe et de mieux voir les tendanes générales, nous présentons ladistribution umulative inverse dans la �gure 2.3 (b). Dans ette ourbe, nous pouvonsfaire d'autres observations. Par exemple, on voit qu'il y a une très forte densité de valeursomprises entre 1 000 et 10 000 seondes, e qui n'est pas du tout lair sur la �gure 2.3 (a).Au �nal, nous pouvons onlure que haune des deux représentation peut fournir desinformations importantes qui sont omplémentaires, et qu'auune des deux isolément nepermet d'avoir une vision omplète de la distribution étudiée.2.2.1.3 Valeurs extrêmesDans l'analyse de ertaines distributions, nous remarquons parfois ertaines valeurs quis'éartent de la plupart des autres valeurs. Par exemple, dans la distribution présentée dansla �gure 2.2 (), nous pouvons remarquer une très petite fration de valeurs allant jusqu'à
3 500 seondes, alors que la majorité des observations ne dépassent pas les 1 000 seondes.On appelle e type de valeurs des valeurs extrêmes.On peut également onsidérer omme extrêmes les valeurs les plus petites. Contraire-ment aux valeurs extrêmes très élevées qu'on ne s'attend pas forément à observer, la



18 2.2. COMPRENDRE UNE DISTRIBUTIONprésene de valeurs très petites est la plupart du temps tout a fait normale. Elles peuventependant avoir un omportement di�érent qui peut les rendre spéi�ques. Dans la �gure2.2 (b), on peut voir qu'une grande fration d'observations (plus de 60%) ont une valeurégale à 0. Ce type d'observations mérite de l'attention et une étude plus approfondie. Parexemple, il serait intéressant d'étudier la distribution sans prendre en ompte la valeur 0,pour mieux analyser le omportement des autres valeurs.Il existe plusieurs types de valeurs extrêmes. Dans ertains as, il s'agit de valeursaberrantes. Il s'agit du as où e type d'observations sont onsidérées omme étant deserreurs dues aux mesures ou à d'autres raisons. Barnett et Lewis [BL96℄ utilisent le terme devaleur suspete pour dérire une valeur douteuse mais qui n'est pas jugée aberrante, tandisque le terme de valeur aberrante orrespond a une valeur extrême qui est statistiquementdisordante. Une valeur suspete est don une valeur moins extrême qu'une valeur aberrantedans ette terminologie. Dans notre as, nous allons utiliser le terme de valeur extrême pourdésigner des observations qui semblent dévier de façon marquée de l'ensemble des autresobservations, autrement dit des observations qui ne sont pas en harmonie ave le reste desobservations. Tenter une aratérisation plus détaillée de es valeurs dépasse le adre denos travaux.2.2.2 Paramètres statistiques d'une distributionA�n d'avoir une idée plus préise sur une distribution, deux types de mesure peuventêtre utiles : la mesure de la position entrale des observations et la mesure de leur dispersionou de leur variabilité, 'est-à-dire la mesure de la répartition des observations autour deette position entrale.La moyenne représente la mesure la plus ourante de tendane entrale des observa-tions. Quand les données sont présentées sous forme d'une distribution normalisée ave kvaleurs di�érentes observées (x1, x2, ...xk), la moyenne s'exprime en fontion des fréquenesrelatives :
x̄ =

k
∑

i=1

fixi,ave fi = ni

n
et ∑k

i=1
fi = 1.L'éart-type (raine arrée de la variane) représente la mesure de variabilité la plusourante. Il mesure la dispersion de haque observation autour de la moyenne. L'éart-type



CHAPITRE 2. INTERPRÉTER ET COMPARER DES DISTRIBUTIONS 19d'une distribution est donné par la formule suivante :
σ =

√

√

√

√

1

n

k
∑

i=1

ni(xi − x̄)2.L'éart-type est nul lorsque toutes les valeurs sont identiques ; sa valeur serait en re-vanhe maximale si les résultats se répartissaient dans les mêmes proportions aux deuxextrémités de l'éhelle de mesure.En raison de ses liens étroits ave la moyenne, l'éart-type peut être très in�uené siette dernière n'est pas représentative de la majorité des valeurs, si la distribution esthétérogène en partiulier. Il peut être aussi in�uené par les valeurs extrêmes ; une seulede es valeurs pourrait avoir une grande in�uene sur les résultats. Couplé à l'analyse dela représentation graphique d'une distribution, l'éart-type peut être onsidéré omme unbon indiateur d'existene de e type de valeurs.Généralement, plus les valeurs sont largement distribuées, plus l'éart-type est élevé. Iln'est ependant pas toujours faile d'évaluer l'importane que doit avoir l'éart-type pourque l'on estime que les données sont largement dispersées. L'importane de l'éart-typedépend en e�et aussi de l'importane de la valeur moyenne de l'ensemble des données.Lorsque l'on mesure quelque hose en millions, l'éart-type sera naturellement plus grandque lorsque l'on mesure le poids d'un ensemble de personnes par exemple.2.3 Comparaison de distributionsDans ertains ontextes, il est très important de pouvoir omparer deux ou plusieursdistributions. Quand on s'intéresse à l'étude de la dynamique d'une propriété donnée dansun système, pouvoir omparer di�érentes distributions obtenues en prenant des éhelles detemps di�érentes est important. Cela permet d'étudier l'évolution de ette propriété et devoir par exemple à quel point ette propriété est stable. Il existe plusieurs méthodes quipermettent de faire ette omparaison, ertaines reposant sur une étude visuelle, d'autres,plus formelles, reposant sur des tests statistiques. Nous allons présenter es méthodes ennous appuyant sur des exemples tirés des analyses que nous présentons dans le hapitresuivant.La première méthode onsiste à omparer les représentations graphiques de es dif-férentes distributions. Il est ependant très important de hoisir la bonne représentationgraphique, notamment les éhelles des axes utilisées pour ette représentation ainsi quela normalisation des distributions. Nous avons déjà vu dans la setion 2.2 que ela a unimpat fort sur l'étude visuelle que l'on peut faire. Nous allons voir que es hoix peuvent



20 2.3. COMPARAISON DE DISTRIBUTIONSaussi in�uener fortement les observations qu'on obtient. La deuxième méthode onsiste àomparer les distributions en utilisant di�érents tests statistiques qui permettent d'avoirdes observations plus préises et des résultats plus formels. Nous verrons également qu'ilspermettent d'étudier omment une séquene de distributions dépendant d'un paramètreévolue en fontion de e paramètre.2.3.1 Choix des éhellesA�n de montrer le r�le du hoix des éhelles, nous présentons dans la �gure 2.4 deuxdistributions (umulatives inverses) représentées sous di�érentes éhelles.
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CHAPITRE 2. INTERPRÉTER ET COMPARER DES DISTRIBUTIONS 21omplémentaires. Il est don important de toujours tester di�érentes représentations avedi�érentes éhelles pour être vigilant et pour obtenir le plus d'informations possible.2.3.2 Normalisation des distributionsDans ertains as, les distributions que l'on veut omparer dépendent d'un ertainparamètre. Cei est le as par exemple lorsque l'on s'intéresse à l'étude de l'évolution d'unepropriété donnée en fontion de la taille de la fenêtre d'observation. Pour omparer esdistributions, il peut être utile de normaliser leurs valeurs par e paramètre.Nous allons illustrer ette méthode sur le as de la durée de vie des �hiers dans unsystème P2P. Nous présentons dans la �gure 2.5 la séquene de distributions (standards etumulatives inverses) des durées de vie de �hiers observées pendant 1, 5 et 10 semaines.
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22 2.3. COMPARAISON DE DISTRIBUTIONSdistribution orrespondant à 5 semaines (respetivement à 10 semaines) par 5 (respetive-ment par 10), et on multiplie les valeurs de l'axe des y de la distribution orrespondant à 5semaines (respetivement à 10 semaines) par 5 (respetivement par 10). Les distributionsainsi renormalisées sont présentées dans la �gure 2.6. Notons qu'une telle normalisation nepeut pas s'appliquer sur les distributions umulatives.
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Fig. 2.6 � Distributions des durées de vie des �hiers observées pendant l = 1,5 et 10semaines, normalisées par rapport à l. Enart : zoom sur une partie de es distributions.On voit que dans e as, les pis observés pour les valeurs maximales des distributionsoïnident, e qui n'était pas le as dans la �gure 2.5 (a). Cependant, les pis intermédiaires,qui étaient onfondus ne le sont plus.2.3.3 Tests statistiques2.3.3.1 La distane de Kolmogorov-SmirnovLa distane de Kolmogorov-Smirnov, ou K-S distane [CLR67℄, est utilisée pour mesurerà quel point deux distributions sont prohes l'une de l'autre. Plus préisément, la K-S dis-tane ompare deux distributions umulatives normalisées (qu'elles soient omplémentairesou pas). Elle mesure l'éart (ou la distane) maximal entre les deux distributions umu-latives. Si on onsidère deux distributions umulatives P c et Qc, alors la K-S distane estégale à :
KS(P, Q) = max

k
|P c

k − Qc
k|.La valeur de la K-S distane est toujours inférieure à 1, et plus elle est prohe de 0,plus les deux distributions sont similaires.



CHAPITRE 2. INTERPRÉTER ET COMPARER DES DISTRIBUTIONS 232.3.3.2 La distane de Monge-KantorovihUne question importante soulevée par la K-S distane est de savoir si les distributionsque l'on ompare di�èrent par la valeur orrespondante sur un grand intervalle de valeurs,ou seulement sur un seul point. A�n de répondre à ette question, nous étudions la distanede Monge-Kantorovih, ou M-K distane [GKT09℄, qui alule la moyenne de l'éart entredeux distributions umulatives :
MK(P, Q) = (

∑

k

|P c
k − Qc

k|)/kmax.Deux distributions qui ne di�èrent que par un seul point auront don une K-S distaneélevée mais une M-K distane petite.2.3.4 Séquene de distributionsPour étudier omment une famille ordonnée de distributions (P (1), P (2), ...P (n)) évolue,on peut utiliser les indiateurs que l'on a dé�ni auparavant. A�n d'étudier si les distribu-tions se stabilisent, on alule à haque fois la K-S distane (respetivement la M-K dis-tane) entre les distributions P (k) et P (n), où Pn est la dernière distribution de la famille.Nous traçons ensuite es valeurs en fontion de k.
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24 2.4. CONCLUSIONPar exemple, dans la �gure 2.7 (a) qui orrespond aux résultats obtenus pour la K-Sdistane, le point de oordonnées (168, 0.03) orrespond à la valeur de la K-S distaneobtenue entre la distribution orrespondant à une longueur l = 168 heures (1 semaine) etelle orrespondant à la plus grande fenêtre qui est l = 1680 heures (10 semaines). Dans eas, nous pouvons observer que les valeurs ont tendane à être très élevées au début, puisà diminuer rapidement pour atteindre de très petites valeurs. Après ela, les valeurs onttendane à se stabiliser.La �gure 2.7 (b) présente les résultats obtenus pour la M-K distane. Nous pouvonsobserver que le omportement est légèrement di�érent par rapport à elui de la K-S dis-tane : les valeurs observées ont tendane à diminuer (ave des �utuations), jusqu'à e quela période de mesure atteigne approximativement 150 heures. Après ela, la valeur de laM-K distane devient très petite : ela montre que les distributions orrespondantes sonttrès prohes les unes des autres.En�n, pour mieux omprendre omment la distribution d'une propriété donnée évolue,nous pouvons aluler aussi sa moyenne et son éart-type en fontion de la longueur de lafenêtre de mesure, en suivant l'analyse faite dans [WAL04℄. Cela permet soit de on�rmer lesrésultats obtenues ave la K-S et la M-K distane dans le as où on obtient un omportementsimilaire, soit d'obtenir d'autres onlusions dans le as ou le omportement observé estdi�érent.2.4 ConlusionPour omparer une ou plusieurs distributions, il est néessaire d'utiliser plusieurs méth-odes a�n de omprendre et d'interpréter les di�érentes observations que l'on peut obtenir.La première approhe onsiste à étudier visuellement les distributions, e qui permetd'obtenir une première intuition et d'aquérir des informations que l'on peut on�rmerave plus de préision en utilisant des méthodes formelles et statistiques. Ces méthodessont omplémentaires et permettent d'obtenir une vision globale et omplète de la distri-bution que l'on souhaite étudier.
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Biais causé par la durée de la
mesure

Contents3.1 Introdution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 263.2 Méthodologie et données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 263.2.1 Méthodologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 263.2.2 Données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 283.3 Durées de sessions des utilisateurs � données requêtes . . . . 293.3.1 Identi�ation des utilisateurs et des sessions . . . . . . . . . . . . 293.3.2 Caratérisation des durées de sessions . . . . . . . . . . . . . . . 313.4 Durées de sessions des utilisateurs � données logins . . . . . . 383.5 Durées de vie des �hiers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 403.6 Nombre de requêtes par �hier . . . . . . . . . . . . . . . . . . 443.7 Nombre de requêtes par sessions . . . . . . . . . . . . . . . . . 473.8 État de l'art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 503.9 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

25



26 3.1. INTRODUCTION3.1 IntrodutionLa ompréhension de la dynamique d'un graphe de terrain est une question lé. Cepen-dant, aratériser de façon préise ette dynamique est une tâhe di�ile. En partiulier,le fait que la fenêtre d'observation soit par dé�nition �nie induit un biais dans les obser-vations. Bien qu'intuitivement e biais tende à diminuer lorsque l'on augmente la périoded'observation, dans la pratique, il est di�ile de le quanti�er et de savoir s'il est négligeableou non.En partiulier, une fenêtre d'observation trop petite peut ne pas être représentative duomportement du système global. Par exemple, il est lair que mesurer l'ativité dans unsystème P2P pendant une heure n'est pas su�sant pour apturer totalement la dynamiquedes utilisateurs, à ause de la variation de l'ativité jour/nuit par exemple. Cependant, onne sait pas a priori si un jour, ou deux, ou une semaine, est une période su�sammentlongue.Dans e hapitre, nous introduisons une nouvelle méthodologie qui permet de ar-atériser rigoureusement les propriétés de systèmes dynamiques réels. Cette méthodolo-gie est di�érente et omplémentaire d'autres méthodologies existantes dans la littéra-ture [SR06,SGG03,GT99℄. Elle a deux avantages prinipaux :� elle permet de déterminer si la longueur de la période d'observation est su�santepour une aratérisation rigoureuse d'une propriété donnée ;� elle peut être appliquée à n'importe quelle propriété aratérisant un graphe de terraindynamique.Pour illustrer sa pertinene, nous avons appliqué ette méthodologie à l'étude de plusieurspropriétés dans un système pair-à-pair. Nous utilisons deux jeux de données di�érents quifournissent des informations omplémentaires.Dans la setion 3.2, nous présentons notre méthodologie et les données utilisées. De lasetion 3.3 à la 3.7 nous appliquons notre méthodologie à l'étude de plusieurs propriétés.En�n, nous présentons nos onlusions et nos perspetives dans la setion 3.9.3.2 Méthodologie et données3.2.1 MéthodologieSupposons que l'on ommene l'observation d'un graphe dynamique à l'instant t, pourune durée l. On note Wt,l ette fenêtre d'observation.Lors de la aratérisation de la dynamique d'un graphe à partir de l'observation de Wt,lon est fae à deux problèmes prinipaux. Premièrement, l doit être su�samment longue



CHAPITRE 3. BIAIS CAUSÉ PAR LA DURÉE DE LA MESURE 27pour que Wt,l soit représentative. Par exemple, il est lair qu'il est di�ile voire impossiblede aratériser ave préision l'ativité dans un système P2P après l'avoir observé pendantseulement une heure : ela ne permet même pas d'observer la variation de l'ativité enfontion de l'heure de la journée. Deuxièmement, même si Wt,l est représentative, le faitque l soit �nie induit toujours un biais dans les observations. En e�et, on ne peut pasapturer les événements survenus avant t ou après t+ l, e qui nous empêhe de aratériserave préision ertaines quantités (par exemple, les durées de sessions des utilisateurs, ou laorrélation entre des événements). Un point important est que plus la fenêtre d'observationest grande, plus le biais induit sera petit.Notre méthodologie traite es deux problèmes en même temps. Intuitivement, elle viseà déterminer si la période d'observation Wt,l est su�samment longue pour aratériser unepropriété P donnée, 'est-à-dire si le biais induit par le fait que la période d'observationest �nie sur P est négligeable. Il est évident que si la fenêtre d'observation Wt,l est assezlongue, alors, si l'on utilise une fenêtre d'observation plus grande de taille l+x, la propriétéobservée sera la même : P (Wt,l) = P (Wt,l+x).A�n de pouvoir déider quand une fenêtre d'observation est su�samment longue, onutilise des fenêtres de taille roissante Wt,l1 ,Wt,l2 , ..., Wt,ln (l1 < l2 < ... < ln). En étudiantla façon dont la propriété observée P (Wt,l1),P (Wt,l2), ...P (Wt,ln) évolue en fontion de l,nous pouvons déterminer si elle est orretement évaluée ou non : si elle �utue ou variefortement ave l'augmentation de l, alors P n'est ertainement pas évaluée ave préision.En e�et, une fenêtre d'observation plus ou moins longue aurait donné une valeur di�érente.Par ontre, si P a tendane à se stabiliser ave l'augmentation de la taille de la fenêtre l,alors elle est probablement évaluée préisément.En�n, un point important est que la aratérisation d'une propriété P n'a de sens que sile système est stationnaire, 'est à dire si P n'évolue pas pendant que la mesure progresse.Cependant, dans le as où le système n'est pas stationnaire, notre méthodologie ne sera pasen mesure de fournir une aratérisation : la propriété observée P ne va pas se stabiliserquand on fera augmenter la taille de la fenêtre d'observation l. Si elle devient stable, elasigni�e à la fois que Wt,l est su�samment longue, et que P est stationnaire 1.Remarquons qu'en fontion de la propriété étudiée, d'autres types de biais peuventapparaître, voir par exemple [SR06℄. Dans notre ontexte, ertains biais proviennent del'identi�ation des utilisateurs et de leurs sessions. Nous faisons de notre mieux pour yfaire fae de manière rigoureuse, omme nous le détaillons dans les setions suivantes.Cependant, nous insistons sur le fait que notre but ii n'est pas de traiter tous les types de1Remarquons que le système peut être stationnaire par rapport à une propriété donnée P et pas parrapport à une autre P ′ ; dans un tel as, notre méthodologie va permettre de aratériser P mais pas P ′.



28 3.2. MÉTHODOLOGIE ET DONNÉESbiais en même temps, mais de montrer le r�le joué par la taille de la fenêtre d'observation.Ii, la plupart des propriétés que nous étudions sont des distributions. Pour étudierla façon dont une distribution observée P évolue en fontion de la taille de la fenêtred'observation, nous utiliserons les méthodes présentées dans le hapitre 2.Notons que nous prenons t omme étant le début de notre période de mesure, donnous �xons t = 0 dans la suite. Toutefois, dans la setion 3.3.2, nous présentons un exempleillustrant l'in�uene du moment de début de la mesure sur nos observations.3.2.2 DonnéesNous avons utilisé deux jeux de données : le premier provient de [ALM09℄, et onsisteen une apture du tra� udp sur un serveur eDonkey . Il s'agit de l'ensemble des requêtese�etuées par les utilisateurs et de l'ensemble des réponses du serveur. Il existe deux typesde requêtes. Les premières sont de la forme suivante :
T IP L,où T est le moment auquel la requête a eu lieu, IP est l'adresse IP (anonymisée) del'utilisateur qui a émis ette requête et L est une liste de mots lefs dérivant le �hierreherhé. La réponse du serveur est de la forme suivante :

T IP (F1, S1) (F2, S2) ... (Fn, Sn),où IP est l'adresse IP de l'utilisateur qui reçoit ette réponse et (F1, S1) (F2, S2) ...(Fn, Sn)est une liste d'identi�ants de �hiers orrespondant aux mots-lés, ave un fournisseur pourhaque �hier.Le deuxième type de requêtes est de la forme suivante :
T IP F1 F2 ... Fk,où F1 F2 ... Fk est la liste des identi�ants de �hiers que l'utilisateur veut téléharger. Laréponse du serveur pour e type de requêtes est de la forme suivante :

T IP (F1, S11...S1n1
) (F2, S21...S2n2

) ... (Fk, Sk1...Sknk
),où Si1...Sini

est une liste de fournisseurs pour le �hier Fi.La mesure que nous utilisons ii a duré 10 semaines, e qui représente 1 milliard demessages, 89 millions de pairs (adresses IP distintes) et 275 millions de �hiers.



CHAPITRE 3. BIAIS CAUSÉ PAR LA DURÉE DE LA MESURE 29Le deuxième ensemble de données onsiste en une apture de onnexions et de déon-nexions de pairs sur un serveur eDonkey [LBFM09℄. Les informations de onnexion et dedéonnexion permettent de onnaître ave préision les durées des sessions des utilisateurs.Cependant, une petite fration des sessions présente ertains problèmes :� ertaines sessions n'ont pas de �n dans notre jeu de données, probablement pare quela mesure s'est arrêtée avant la déonnexion de l'utilisateur ;� ertaines sessions d'un même utilisateur sont imbriquées les unes dans les autres ;par exemple, on observe deux onnexions onséutives suivies de deux déonnexionsonséutives. Dans e as, il n'est pas possible de savoir quelle déonnexion orrespondà quelle onnexion et don on ne peut pas onnaitre la durée de session.Nous n'avons pas pris en ompte es deux types de sessions pour nos analyses (ellesreprésentent environ 2% de toutes les sessions). Ce jeu de données ontient au �nal plusde 200 millions de onnexions e�etuées par plus de 14 millions de pairs, sur une périodede 27 jours.Les deux jeux de données sont omplémentaires : le premier ne donne pas les momentsde onnexion et de déonnexion des utilisateurs, et le seond ne ontient pas d'informationssur les requêtes. Dans la suite, nous allons nommer le premier jeu de données les donnéesrequêtes et le seond les données logins.3.3 Durées de sessions des utilisateurs � données re-quêtesDans ette setion, nous étudions la distribution S des durées de sessions, dans les don-nées requêtes. Nous avons vu que les durées de sessions ne sont pas diretement disponiblesdans e jeu de données (voir la setion 3.2.2), d'où la néessité de les inférer à partir del'étude des requêtes e�etuées par un utilisateur. Nous allons d'abord détailler e proessusavant de passer à l'étude de la distribution des durées de sessions proprement dite.3.3.1 Identi�ation des utilisateurs et des sessionsL'identi�ation des utilisateurs dans nos données n'est pas une question triviale. Nousavons en e�et seulement aès aux adresses ip et aux ports utilisés par les ordinateurs àpartir desquels les requêtes sont e�etuées. À un moment donné, un ordinateur est identi-�é par une adresse, mais ela peut hanger et en général on n'est pas apable de déteterqu'un même ordinateur a deux adresses di�érentes (à ause d'une alloation d'adressesdynamiques, par exemple) et/ou que deux ordinateurs di�érents utilisent la même adresse



30 3.3. DURÉES DE SESSIONS DES UTILISATEURS � DONNÉES REQUÊTES(pare qu'ils sont derrière le même NAT par exemple). Rajoutons à ela le fait qu'un mêmeutilisateur peut utiliser plusieurs ordinateurs et que plusieurs utilisateurs peuvent utiliserle même ordinateur, et l'identi�ation des utilisateurs devient enore plus di�ile. En l'ab-sene d'une méthode satisfaisante, on dispose de deux solutions naturelles : la premièreonsiste à onsidérer qu'un utilisateur orrespond à une adresse ip et l'autre onsiste àonsidérer qu'un utilisateur orrespond au ouple d'informations omposé de l'adresse ipet du port udp utilisé.Nous avons e�etué des analyses en utilisant haune de es deux dé�nitions. Nousprésentons d'abord une analyse détaillée des résultats obtenus en utilisant la première déf-inition, qui permet de apturer les sessions de manière pertinente omme nous le verronsi-dessous. Ensuite, nous présentons aussi quelques résultats obtenus en utilisant la deux-ième dé�nition. En général, nous verrons que dans les deux as, les résultats sont trèssimilaires ave de petites di�érenes que nous illustrons dans la suite.Pour inférer les sessions d'un utilisateur donné, nous étudions le temps qui sépare deuxrequêtes onséutives. Il est naturel de onsidérer que deux requêtes onséutives e�etuéespar une même adresse ip appartiennent à la même session si le temps qui les sépare estrelativement ourt, et appartiennent à deux sessions di�érentes s'il est long. Le problèmequi se pose est don de trouver un seuil approprié pour pouvoir distinguer es deux as.Pour étudier ela, on onsidère la distribution des temps inter-requêtes présentée dans la�gure 3.1 (on présente à la fois la distribution (a) et la distribution umulative inverse (b)).
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CHAPITRE 3. BIAIS CAUSÉ PAR LA DURÉE DE LA MESURE 31quand ils les e�etuent, il y a une forte in�uene du protoole sur les données observées :la plupart des appliations lient e�etuent automatiquement des requêtes périodiques.Bien que es pis deviennent plus petits après 1 800 seondes, un zoom sur la ourbe (nonprésenté ii) montre qu'ils sont lairement dé�nis pour des valeurs allant jusqu'à au moins
20 000 seondes.A�n de lisser la ourbe, nous onsidérons la distribution umulative inverse (�gure 3.1 (b)).On remarque qu'il y a une forte densité de valeurs omprises entre 1 000 seondes et unevaleur légèrement inférieure à 10 000 seondes (la pente de la distribution est forte dansette région). Une telle densité indique un temps inter-requête normal pour une session etela aurait don peu de sens de hoisir un seuil dans et intervalle ou avant. Par onséquent,le seuil doit être supérieur ou égal à 10 000 seondes.Pour étudier l'importane des pis dans la distribution, nous avons alulé, pour unemême fenêtre de mesure, les distributions des durées de sessions obtenues ave deux seuilsdi�érents, le premier hoisi juste avant un pi et le seond juste après. Nous avons faitune omparaison entre es deux distributions et nous n'avons observé auune di�érenesigni�ative.Dans e qui suit, nous avons hoisi d'utiliser un seuil de t = 10 800 seondes, soit 3heures. Par onséquent, si un même utilisateur envoie deux requêtes suessives séparéesde moins de trois heures, es requêtes vont appartenir à la même session, sinon, elles vontappartenir à deux sessions di�érentes 2.3.3.2 Caratérisation des durées de sessionsNous appliquons maintenant notre méthodologie à l'étude des distributions des duréesde sessions, en étudiant S(W0,l) pour di�érentes valeurs de l. Tout d'abord, nous avonsobservé que es distributions sont très irrégulières et qu'elles présentent des pis et desvallées assez lairs qui sont liés aux pis qu'on a observé dans la distribution des temps inter-requêtes, voir la �gure 3.1 (a). Di�érentes longueurs et positions de fenêtres d'observationdonnent des observations similaires. Par onséquent, nous allons onsidérer les distributionsumulatives inverses, pour lisser les irrégularités.Nous allons disuter les résultats obtenus en onsidérant les deux dé�nitions possiblesd'un utilisateur présentées dans la setion 3.3.1.2Une étude détaillée des durées de sessions en onsidérant d'autres valeurs de seuil serait sans doute utile.Cependant, notre objetif ii est d'illustrer notre méthodologie et de montrer que nous pouvons obtenirdes observations intéressantes sur les aratéristiques des durées de sessions. D'autres seuils mènent à desrésultats similaires à eux que nous présentons ii.



32 3.3. DURÉES DE SESSIONS DES UTILISATEURS � DONNÉES REQUÊTES3.3.2.1 Adresses IPDans ette partie, nous onsidérons qu'un utilisateur orrespond à une adresse ip.
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(b) l = 1 et 2 semaines (les deux distributionssont presque superposées).Fig. 3.2 � Distribution umulative inverse de S(W0,l) pour di�érentes longueurs de fenêtresd'observation l, pour les données requêtes. Un utilisateur orrespond à une adresse ip.La �gure 3.2 présente la distribution umulative inverse de S(W0,l) pour di�érentesvaleurs de l, allant de l = 1 heure jusqu'à l = 2 semaines. On peut remarquer que lesdistributions sont déalées vertialement. Cei s'explique par le fait que les frations dessessions ave une durée nulle (qui orrespondent aux utilisateurs qui font une seule requête)ne sont pas les mêmes 3.Les formes de es distributions sont néanmoins similaires, ave une petite fration desessions de durée inférieure à 2 000 seondes, et une forme à peu près linéaire entre 2 000et 100 000 seondes. Cependant, pour des fenêtres d'observation de longueur l ≤ 1 jour, lesdistributions s'arrêtent brusquement. Cei n'est plus le as quand l ≥ 4 jours : la queuede la distribution s'aplatit, après un oude situé aux environs de 100 000 seondes (∼ 28heures), et l'on observe une petite fration de valeurs extrêmes après e oude. Pour desfenêtres d'observation de longueur supérieure à 4 jours, la forme de la distribution semblene plus évoluer : la �gure 3.2 (b) montre que les distributions obtenues pour l = 1 semaineet l = 2 semaines sont très similaires et ont la même forme que elle obtenue pour l = 4jours.Cependant, lorsque l augmente à nouveau, on observe une légère di�érene entre lesdistributions obtenues. La �gure 3.3 (a) présente S(W0,l) pour l = 1 semaine et l = 10semaines. On observe un petit éart entre es distributions, ausé par la fration de sessions3Comme l'axe des x est en éhelle logarithmique, le point (0, 1) qui appartient à toutes es distributionsn'apparaît pas.
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(b) Distribution normalisée par les valeurssupérieures à 0.Fig. 3.3 � Distributions umulatives inverses de S(W0,l) pour des fenêtres d'observationde longueurs l = 1 semaine et l = 10 semaines, pour les données requêtes. Un utilisateurorrespond à une adresse ip.de durée nulle (qu'on ne voit pas sur la �gure à ause de l'éhelle logarithmique sur l'axe des
x) : lorsque l'on normalise es distributions par le nombre de sessions de durée supérieure à0 (�gure 3.3 (b)), et éart disparaît. Cei montre que la forme de la distribution n'évolueplus, bien que la fration de sessions de longueur nulle, elle, varie.
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(b) Distribution normalisée par les valeurssupérieures à 0.Fig. 3.4 � Distributions umulatives inverses de S(Wti,l) pour une fenêtre d'observationde longueur l = 1 semaine ave des points de départs t1 = 0, t2 = 6 semaines et t3 = 10semaines, pour les données requêtes. Un utilisateur orrespond à une adresse ip.A�n d'étudier l'in�uene de l'instant de début de la période d'observation, nous on-sidérons des fenêtres Wt1,l et Wt2,l de même longueur mais ave des débuts di�érents. Nousprésentons dans la �gure 3.4 les distributions umulatives inverses de S(Wti,l) pour des



34 3.3. DURÉES DE SESSIONS DES UTILISATEURS � DONNÉES REQUÊTESfenêtres d'observation de longueur l = 1 semaine ave 3 instants de départs ti di�érents :le début de la première semaine, le début de la sixième semaine et le début de la dixièmesemaine.Nous observons qu'en général S0(Wt1,l) 6= S0(Wt2,l). Comme on peut l'observer sur la�gure 3.4 (a), ette di�érene est due au déalage vertial entre les distributions qui estausé par la fration de sessions de durée nulle qui di�ère entre es distributions. Ceimontre que la fration S0(Wt,l) de sessions de durée nulle dépend à la fois de t et de l, maisque la forme générale de la distribution, lorsque ette fration n'est pas prise en ompte(voir la �gure 3.4 (b)), ne hange pas.Visuellement, nous avons vu que les distributions semblent ne plus évoluer une fois quela longueur de la fenêtre d'observation a atteint 4 jours. Cependant, il faut onsidérer lesobservations visuelles ave prudene. En e�et, la �gure 3.5 montre les distributions pour
l = 1 semaine et l = 2 semaines, mais ave une éhelle linéaire sur l'axe des x et une éhellelogarithmique sur l'axe des y.
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Fig. 3.5 � Distribution umulative inverse de S(W0,l) pour des fenêtres d'observation delongueurs l = 1 semaine et l = 2 semaines en éhelle lin-log, pour les données requêtes. Unutilisateur orrespond à une adresse ip.À première vue, les distributions semblent très di�érentes l'une de l'autre. Cependant,on peut onstater qu'elles sont similaires pour au moins 99% des valeurs. Elles ne di�èrentque pour des valeurs supérieures à environ 150 000 seondes, qui sont les valeurs vues aprèsle oude de la �gure 3.2 (b), et sont signi�ativement plus rares que les valeurs inférieuresà e oude. Pour ette raison, on les onsidère omme étant des valeurs extrêmes. Le faitque les valeurs extrêmes hangent quand l augmente montre qu'elles ne peuvent pas êtrearatérisées par notre méthodologie. Leur étude onstitue une perspetive intéressante.



CHAPITRE 3. BIAIS CAUSÉ PAR LA DURÉE DE LA MESURE 35
 0

 0.1

 0.2

 0.3

 0.4

 0.5

 0.6

 0  200  400  600  800  1000  1200  1400  1600  1800

K
−

S
 d

is
ta

nc
e

Fenetre d‘observation en heures

 0

 0.02

 0.04

 0.06

 0.08

 0.1

 0  50  100  150  200  250  300

(a) KS(S(W0,l), S(W0,lmax
)) en fontion de l.  0

 0.001

 0.002

 0.003

 0.004

 0.005

 0.006

 0.007

 0  200  400  600  800  1000  1200  1400  1600  1800

M
−

K
 d

is
ta

nc
e

Fenetre d‘observation en heures

 0

 0.001

 0.002

 0.003

 0.004

 0  50  100  150  200  250  300

(b) MK(S(W0,l), S(W0,lmax
)) en fontion de l.Fig. 3.6 � Étude de l'évolution de S(W0,l) ave la K-S et la M-K distane, pour les donnéesrequêtes.Nous allons étudier maintenant l'évolution des distributions ave la K-S et la M-Kdistane ainsi que nous l'avons présenté dans le hapitre 2. La �gure 4.8 (a) présente, enfontion de l, la K-S distane entre la distribution observée ave une fenêtre de longueur l etelle observée ave la plus grande fenêtre dont nous disposons, lmax, 'est-à-dire KS(S(W0,l),

S(W0,lmax
)). Les premières valeurs observées sont assez élevées et déroissent rapidement,jusqu'à 4% pour une fenêtre d'observation orrespondant à l = 24 heures. Après ela, lesvaleurs ont tendane à déroître plus ou moins linéairement. Cei montre lairement qu'unefenêtre d'observation de moins de 24 heures n'est pas représentative. Cependant, on ne saitpas si une valeur de 4% est assez petite pour onsidérer que les distributions sont similairesou pas. De plus, la forme linéaire ne orrespond pas à une valeur qui �utue avant dedevenir stable. Cette ourbe ne permet don pas de déider quand est-e que la fenêtred'observation devient su�samment longue, ni même de savoir si ela se produit pendantla mesure. Par onséquent, on ne peut pas tirer de onlusion d'après la K-S distane.Nous présentons la omparaison ave la M-K distane dans la �gure 4.8 (b) : nous alu-lons MK(S(W0,l), S(W0,lmax

)) en fontion de l. Nous pouvons observer que le omportementest di�érent par rapport à elui de la K-S distane : les valeurs observées ont tendane àdiminuer (ave des �utuations), jusqu'à e que la période de mesure atteigne approxima-tivement 150 heures (6 jours et 6 heures). Après ela, la valeur de la M-K distane devienttrès petite : ela montre que les distributions orrespondantes sont très prohes les unesdes autres.Pour �nir, nous alulons l'éart type et la moyenne de S(W0,l) en fontion de l, présentédans la �gure 3.7. On peut voir que la moyenne se stabilise quand l atteint environ 1 se-maine, au même moment que la M-K distane. Cela on�rme qu'une fenêtre d'observationd'une semaine est su�samment longue pour aratériser ave préision une distribution.
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Fig. 3.7 � Moyenne et éart-type de S(W0,l), en fontion de l, pour les données requêtes.Cependant, l'éart-type ne semble pas se stabiliser 4 quand on fait augmenter la longueurde la fenêtre d'observation, e qui on�rme que la distribution ne peut pas être aratériséedans sa totalité. Cei est ohérent ave la distintion entre la partie normale de la distri-bution et les valeurs extrêmes. En e�et, les valeurs extrêmes sont très grandes et don ontun impat fort sur l'éart-type. Le fait qu'elles ne peuvent pas être aratérisées fait varierl'éart type, alors que la moyenne est stable ar la partie normale de la distribution estaratérisée.Cela on�rme l'intuition obtenue par l'étude visuelle des distributions : une fois que lalongueur de la fenêtre d'observation atteint une semaine, la partie normale de la distribu-tion des durées de sessions esse d'évoluer. Cela signi�e deux hoses. Premièrement, ettedistribution est stationnaire sur des éhelles de temps de l'ordre de la totalité de la durée demesure, et don ela a du sens de la aratériser. Deuxièmement, une fenêtre d'observationd'une semaine est su�samment longue pour que l'on puisse la aratériser ave préision.Cependant, les valeurs extrêmes de ette distribution ne peuvent pas être aratérisées parnotre méthodologie.3.3.2.2 Adresses IP et ports UDPDans ette partie, nous allons onsidérer qu'un utilisateur orrespond au ouple d'infor-mations omposé de l'adresse ip et du port udp utilisé, 'est-à-dire qu'une même adresse ippour laquelle des requêtes sont e�etuées ave deux ports di�érents sera onsidérée ommeorrespondant à deux utilisateurs di�érents.4Remarquons que si on avait arrêté la mesure à 1200 heures, on aurait l'impression qu'il se stabilise,d'où l'importane d'avoir une fenêtre d'observation assez grande.



CHAPITRE 3. BIAIS CAUSÉ PAR LA DURÉE DE LA MESURE 37Les résultats obtenus oïnident ave eux que nous avons montré dans la setion préé-dente. Pour ette raison, nous allons présenter seulement quelques ourbes dans le but deomparer les deux as et de montrer à quel point les résultats sont similaires.
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(b) l = 1 et 10 semaines.Fig. 3.8 � Distribution umulative inverse de S(W0,l) pour di�érentes longueurs de fenêtresd'observation l, pour les données requêtes. Un utilisateur orrespond à une adresse ip + unport udp.La �gure 3.8 présente la distribution umulative inverse de S(W0,l) pour di�érentesvaleurs de l, allant d'une heure à 10 semaines. On remarque que la forme de es distributionsest presque identique à elle des distributions observées dans la �gure 3.2. Cependant, onpeut remarquer aussi ertaines di�érenes. Notamment la fration de sessions de durée nullequi est beauoup plus importante dans e as. En e�et, pour la distribution orrespondantà l = 1 jour, ette fration dépasse les 60% (voir �gure 3.8 (a)) alors que pour la mêmedistribution observée dans la �gure 3.2, ette fration est inférieure à 30%. Cei s'expliquepar le fait qu'une seule session de durée supérieure à 0 orrespondant à une adresse ipdonnée peut orrespondre à plusieurs sessions de durée nulle ayant des ports di�érents (àause d'un hangement du port udp utilisé par l'adresse ip).Nous observons aussi le même type de déalage vertial entre les di�érentes distributionsqui est dû au fait que la fration des sessions de durée nulle hange d'une distribution àune autre. En e�et, la représentation des deux distributions montrées dans la �gure 3.8 (b)en ne prenant en ompte que les sessions de durée supérieure à zéro (voir �gure 3.9) donnedes distributions très similaires et presque superposées.En onlusion, les observations obtenues ave un autre hoix de dé�nition d'un util-isateur permettent enore de on�rmer la �abilité de nos résultats et de montrer que laaratérisation de ette propriété n'est pas dépendante d'un ertain hoix de paramètres.
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Fig. 3.9 � Distribution umulative inverse normalisée par les valeurs supérieures à 0 de S(W0,l)pour l = 1 semaine et l = 10 semaines, pour les données requêtes. Un utilisateur orrespond à uneadresse ip + un port udp.3.4 Durées de sessions des utilisateurs � données loginsDans ette setion, nous nous intéressons à l'étude des distributions des durées desessions S, dans les données logins.
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(b) l = 4 jours à 27 joursFig. 3.10 � Distribution umulative inverse de S(W0,l) pour di�érentes longueurs de fenêtresd'observation l, pour les données logins.La �gure 3.10 présente la distribution umulative inverse de S(W0,l) pour di�érentesvaleurs de l, allant de 6 heures jusqu'à 27 jours. On observe que la forme de es distributionsest similaire et que plus l augmente, plus es distributions se rapprohent les unes desautres : dans la �gure 3.10 (a), on observe que la distribution orrespondant à l = 6 heuresest un peu di�érente des autres distributions. Pour des longueurs allant de l = 1 jourjusqu'à 4 jours, les distributions deviennent prohes. Quand on augmente la valeur de l à
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7 et 27 jours (voir �gure 3.10 (b)), les distributions restent prohes, mais on observe aussique la distribution orrespondant à l = 4 jours est plus prohe de elle de 27 jours que deelle de 7 jours. Cela donne l'impression que es distributions �utuent.A�n d'avoir une meilleure intuition, nous omparons es distributions ave la K-S etla M-K distane. La �gure 3.11 (a) présente KS(S(W0,l), S(W0,lmax

)) en fontion de l. Onpeut voir qu'au début, les valeurs sont plut�t grandes, puis elles diminuent rapidementpour atteindre environ 2% pour une fenêtre d'observation orrespondant à l = 4 jours.Après ela, es valeurs augmentent légèrement jusqu'à l = 7 jours, e est ohérent avenos observations de la �gure 3.10 (b). Après l = 200 heures, les valeurs ont tendane àdiminuer linéairement.
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Fig. 3.12 � Moyenne et éart-type de S(W0,l) en fontion de l, pour les données logins.ave la M-K distane.Visuellement, nous avons vu que les distributions S(W0,l) sont prohes les unes desautres dès que l est su�samment grand. Cependant, les analyses numériques montrentqu'elles évoluent plus ou moins linéairement ave l. Par onséquent, nous ne sommes pasapables de faire une aratérisation omplète de ette propriété ar varier la longueur dela période d'observation fait légèrement varier la distribution observée. Cependant, nousavons on�ane dans le fait que la forme générale de la distribution est elle que l'on aobservé.3.5 Durées de vie des �hiersNous allons maintenant nous intéresser à l'étude de la distribution des durées de vie des�hiers, que l'on note F . Les informations onernant les �hiers ne sont disponibles quedans les données requêtes. Dans ette setion et le reste de e hapitre, nous ne onsidéronsque les �hiers pour lesquels il existe au moins un fournisseur, ar plusieurs �hiers danse jeu de données sont reherhés mais ne sont jamais fournis. Ce sont des �hiers quin'existent pas dans le système, du moins pendant la mesure, et nous ne les prenons donpas en ompte.Il y a deux façons possibles de dé�nir la durée de vie d'un �hier. La première est lamême que pour les durées de sessions des utilisateurs, et onsiste à onsidérer qu'un �hiern'est pas présent dans le système si l'intervalle de temps entre deux requêtes onséutivespour e �hier est supérieur à un seuil donné. Dans le deuxième as, la durée de vie d'un�hier donné est dé�nie par l'intervalle de temps entre la première et la dernière requête



CHAPITRE 3. BIAIS CAUSÉ PAR LA DURÉE DE LA MESURE 41pour e �hier. On estime que la notion de seuil n'est pas néessairement pertinente dans eas : on s'attend à e que les �hiers soient plus stables dans le système que les utilisateurs,et que le fait qu'il n'y a plus de requêtes sur un �hier pendant un ertain temps ne signi�epas forément qu'il n'est plus présent dans le système. Nous avons ependant étudié haunedes deux dé�nitions. Dans les deux as, ette propriété ne se stabilise pas e qui indique quel'on ne peut pas la aratériser de manière �able. Nous présentons ii les résultats obtenusen onsidérant la seonde dé�nition, ar ils onduisent à des observations intéressantes.
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10 semaines(b) l = 1, 5 et l = 10 semaines.Fig. 3.13 � Distributions umulatives inverses de F (W0,l) pour di�érentes longueurs defenêtres d'observation l.La �gure 3.13 (a) présente les distributions umulatives inverses de F (W0,l) pour dif-férentes valeurs de l, de l = 1 heure jusqu'à l = 4 jours. Nous pouvons voir que la forme desdi�érentes distributions évolue onsidérablement ave l. Nous obtenons les mêmes observa-tions ave l'étude des distributions orrespondant à l = 1, 5 et 10 semaines (�gure 3.13 (b)).On observe que, plus la fenêtre d'observation est grande, plus les valeurs des durées de viedes �hiers ont tendane à l'être aussi : ei peut être expliqué par le fait que ertains�hiers existent dans le système pour de très longues périodes de temps, et don leursdurée de vie observée augmente ave la longueur de la fenêtre d'observation.A�n de on�rmer es observations de manière plus formelle, nous omparons les distri-butions ave la K-S et la M-K distane. La �gure 3.14 (a) présente KS(F (W0,l), F (W0,lmax
))en fontion de l. On peut voir que les valeurs obtenues sont très élevées et varient quand onaugmente l : pour une fenêtre d'observation orrespondant à l = 1344 heure (8 semaines),la valeur de la K-S distane est toujours supérieure à 60%. Nous omparons également lesmêmes distributions ave la M-K distane et nous étudions MK(F (W0,l), F (W0,lmax

)) enfontion de l (�gure 3.14 (b)). Les résultats montrent le même omportement que pour laK-S distane : les valeurs observées ont tendane a déroître linéairement et sont aussi trèsélevées.
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Fig. 3.15 � Moyenne et éart-type de F (W0,l), en fontion de l.A�n de véri�er si ette propriété évolue réellement d'une façon linéaire ave la longueurde la fenêtre d'observation l, nous étudions la manière dont les distributions lassiques(non pas les umulatives inverses) évoluent en fontion de l, et ei en les normalisant parrapport à l ainsi que nous l'avons présenté dans le hapitre 2. Pour e faire, on divise lesvaleurs de l'axe des x de la distribution F (W0,l) par la longueur de la fenêtre d'observation
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l. Pour obtenir des distributions normalisées, nous devons aussi multiplier les valeurs del'axe des y par l.Nous présentons les distributions normalisées obtenues dans la �gure 3.16 (a), pour l =

1, 5 et 10 semaines. A�n de mieux omprendre es ourbes, nous présentons les distributionslassiques ('est-à-dire non normalisées) dans la �gure 3.16 (b). Nous pouvons observerplusieurs hoses.
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(b) Distributions lassiques.Fig. 3.16 � Distributions de F (W0,l) pour des longueurs de fenêtres d'observations de l = 1,
5 et 10 semaines.Premièrement, toutes les distributions normalisées présentent des pis aux valeurs max-imales possibles (604 800 seondes = 1 semaine, qui est l'unité de normalisation pour etteourbe). Cela orrespond au fait qu'une fration de �hiers relativement importante a unedurée de vie égale à la longueur de la fenêtre d'observation, omme on peut l'observer dansla �gure 3.16 (b).Deuxièmement, les distributions normalisées présentent quelques pis intermédiaires,qui ne sont pas situés aux mêmes valeur x pour les di�érentes distributions. Cei est dû aufait que les distributions non normalisées (�gure 3.16 (b)) présentent des pis qui oïnident.Nous avons déjà observé le même phénomène pour les durées de sessions des utilisateursdans la setion 3.3, dû au fait que ertains lients envoient des requêtes périodiques, voir�gure 3.1 (a). Lorsque les distributions sont normalisées, es pis se déalent et don neoïnident plus.Comme la K-S et la M-K distane ne peuvent être alulées que pour des distributionsumulatives, ainsi que nous l'avons expliqué dans la setion 2.3.3, il n'est pas possible deles aluler pour les distributions montrées dans la �gure 3.16 (il n'existe pas de méth-ode naturelle pour aluler la umulative d'une distribution normalisée de ette façon).Par onséquent, nous avons seulement étudié la moyenne et l'éart-type des distributionsnormalisées, et nous les présentons dans la �gure 3.17. Nous observons qu'après quelques
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Fig. 3.17 � Moyenne et éart-type (pour les distributions normalisées par rapport à l) de
F (W0,l), en fontion de l.�utuations au début, haun des deux se stabilise (l'éart-type se stabilise plus rapidementque la moyenne). Il est intéressant de noter que le fait que la moyenne et l'éart-type sestabilisent ne veut pas forément dire que les distributions orrespondantes se stabilisentaussi.Pour onlure, ette propriété ne peut pas être aratérisée dans notre mesure. Lesdistributions non normalisées évoluent d'une façon linéaire ave la longueur de la fenêtred'observation. Normaliser les distributions par rapport à la longueur de la fenêtre d'obser-vation montre que ette évolution n'est pas régulière, même s'il est possible de aratériserleur moyenne et éart-type. Une question importante qui reste ouverte est de savoir si ettepropriété pourrait être aratérisée ave une mesure de plus de 10 semaines, ou si 'est lapropriété elle même qui n'est pas stationnaire.3.6 Nombre de requêtes par �hierNous allons maintenant étudier les distributions du nombre de requêtes par �hier Q,dans les données requêtes.La �gure 3.18 présente les distributions umulatives inverses de Q(W0,l) pour di�érentesvaleurs de l, allant de 1 heure jusqu'à 10 semaines. Nous pouvons voir que les di�érentesdistributions partagent ertaines propriétés ommunes : globalement, on observe une formelinéaire au début de haque distribution, e qui montre qu'il y a une grande fration de�hiers ave un petit nombre de requêtes (ette fration diminue quand l augmente). Parontre, la queue de es distributions a tendane à s'aplatir e qui signi�e qu'il y a une petite
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(b) l = 1, 5 et l = 10 semaines.Fig. 3.18 � Distributions umulatives inverses de Q(W0,l) pour di�érentes longueurs defenêtres d'observations l.fration de �hiers ave un très grand nombre de requêtes. Nous observons aussi que lesdistributions évoluent signi�ativement ave l : le nombre de requêtes par �hier augmenteave la longueur de la fenêtre d'observation.
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46 3.6. NOMBRE DE REQUÊTES PAR FICHIERles valeurs ont tendane à déroître d'une façon plus linéaire. Ces observations sont tout àfait ohérentes ave elles faites sur la �gure 3.18.Dans la �gure 3.20, nous présentons la moyenne et l'éart-type de Q(W0,l) en fontionde l. On peut lairement voir que les valeurs obtenues pour les deux, omme prévu, onttendane a augmenter linéairement ave la longueur de la fenêtre d'observation.
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(b) l = 1, 5 et 10 semaines.Fig. 3.21 � Distributions de Q(W0,l) pour di�érentes fenêtres d'observations l, normaliséespar rapport à l.Comme on l'a observé préédemment pour les durées de vie des �hiers, dans la se-tion 3.5, les distributions semblent évoluer linéairement ave la longueur de la fenêtred'observation. A�n de véri�er ette intuition, nous étudions les distributions normaliséespar rapport à la longueur de la fenêtre d'observation. On e�etue ette normalisation de la



CHAPITRE 3. BIAIS CAUSÉ PAR LA DURÉE DE LA MESURE 47même façon que dans la setion préédente, 'est-à-dire que l'on divise les valeurs de l'axedes x par l et que l'on multiplie elles de l'axe des y par l. Les distributions obtenues sontprésentées dans la �gure 3.21. On peut observer que es distributions oïnident, e quisigni�e qu'elles évoluent linéairement ave la longueur de la fenêtre d'observation.Cei est on�rmé par le alul de la moyenne et l'éart-type des distributions normaliséesque nous présentons dans la �gure 3.22. Nous observons que les valeurs obtenues pour lamoyenne et l'éart type suivent le même omportement : au début, elles ont tendane àdiminuer rapidement, puis se stabilisent une fois que l atteint environ 1 semaine. Notonsque l'éart-type déroît légèrement ave l, e qui indique que la proportion des valeurstrès grandes (après le oude de la �gure 3.18) a tendane a diminuer. Savoir s'il deviendraomplètement stable ave une fenêtre d'observation plus longue reste une question ouverte.
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Fig. 3.22 � Moyenne et éart-type (pour les distributions normalisées par rapport à l) de
Q(W0,l), en fontion de l.En�n, nous pouvons onlure que les distributions du nombre de requêtes par �hierévoluent quand la longueur de la fenêtre d'observation l augmente. Néanmoins, l'étude dees distributions en les normalisant par l montre que ette évolution est linéaire, e quisigni�e que nous sommes apables de aratériser ette propriété, au sens où nous pouvonsprédire la distribution pour une valeur de l supérieure à la période de mesure.3.7 Nombre de requêtes par sessionsDans ette setion, nous étudions la distribution du nombre de requêtes par session
G, dans les données requêtes. Nous onsidérons la même dé�nition de sessions que elle



48 3.7. NOMBRE DE REQUÊTES PAR SESSIONSde la setion 3.3.1, et nous étudions le nombre de requêtes e�etuées par l'utilisateurorrespondant dans haque session.
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(b) Éhelle log-log.Fig. 3.23 � Distributions umulatives inverses de G(W0,l) pour di�érentes longueurs defenêtres d'observations l.La �gure 3.23 présente la distribution umulative inverse de G(W0,l) pour di�érentesvaleurs de l, à partir de l = 1 heure jusqu'à l = 10 semaines. Dans la �gure 3.23 (a), onprésente es distributions en éhelle logarithmique sur l'axe des x et en éhelle linéaire surl'axe des y. On peut observer que la forme des distributions est très similaire, ave unegrande fration de sessions ayant peu de requêtes et une petite fration de sessions aveplus de 1 000 requêtes. Nous observons que pour une fenêtre d'observation de longueursupérieure à 1 jour, les distributions sont presque totalement superposées et ne semblentplus évoluer quand l augmente.Lorsque l'on ompare les mêmes distributions mais en utilisant une éhelle logarith-mique sur les deux axes (�gure 3.23 (b)), on observe visuellement qu'elles semblent plusdi�érentes. Cependant, nous pouvons observer que les distributions orrespondant à l = 1,
3 et 10 semaines sont similaires pour plus de 99% des valeurs. Elles di�èrent seulementpour les valeurs supérieures à 1 000, qui sont après le oude de la �gure 3.23 (a).La �gure 3.24 présente KS(G(W0,l), G(W0,lmax

)) et MK(G(W0,l), G(W0,lmax
)) en fontionde l. Nous remarquons que les deux suivent le même omportement : les premières valeurssont élevées et diminuent rapidement jusqu'à l = 24 heures. Après ela, elles diminuentlégèrement et ont tendane à se stabiliser après 1 semaine. Cela montre que les distributionsorrespondantes sont très prohes les unes aux autres, e qui est assez ohérent ave lesobservations obtenues à partir de la �gure 3.23.Dans la �gure 3.25, nous présentons la moyenne et l'éart-type de G(W0,l) en fontionde l. Nous observons que la valeur de la moyenne augmente légèrement au début et devient
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Fig. 3.25 � Moyenne et éart-type de G(W0,l), en fontion de l.stable une fois que l atteint 1 semaine, en même temps que la K-S et la M-K distane.Cei montre qu'une fenêtre d'observation d'une semaine est su�samment longue pouraratériser la forme de la distribution de ette propriété. Cependant, l'éart-type n'a pastendane à se stabiliser quand la longueur de la fenêtre d'observation augmente. Cei peutêtre expliqué par la présene de très grandes valeurs (supérieures à 1 000) observées dansla �gure 3.23.Pour �nir, nous pouvons onstater que ette propriété a un omportement très similaireà elui de la première propriété que nous avons étudiée (durées de sessions des utilisateurs,setion 3.3). Nous distinguons deux parties dans la distribution : la première orrespond àla grande fration de sessions ave moins de 1 000 requêtes, que nous sommes apables dearatériser. La deuxième orrespond à la petite fration des valeurs extrêmes qui ne sont



50 3.8. ÉTAT DE L'ARTpas aratérisées par notre méthodologie.3.8 État de l'artLorsque l'on a e�etué des mesures sur un graphe de terrain, les données obtenues sontinomplètes : il est absolument impossible dans l'immense majorité de apturer tous lesn÷uds et liens. La métrologie à don pour but d'étudier e biais et de tenter de le orrigeren évaluant la représentativité de l'éhantillon obtenu et d'en extraire des informationspertinentes.Plusieurs travaux ont également abordé la question de la méthodologie dans un réseaudynamique et les biais possibles qui apparaissent dans e ontexte. Par exemple, le faitque l'on n'est apable d'observer un système que pour une période de temps �nie nousempêhe d'observer ertains événements (eux qui apparaissent avant ou après la périodede mesure), e qui induit un biais dans les observations.L'étude de e type de biais à été surtout reonnu pour la dynamiité (aratérisée parles arrivées et les départs) des utilisateurs, dans les systèmes P2P [BSV03,RLA00,SGG03,WYL07,SR06,SRD+09℄, mais aussi dans d'autres ontextes [LM08,KW06℄.Willinger et al. [WAL04℄ se sont intéressés, dans le ontexte des �ux IP, à la questionde savoir si la fenêtre d'observation est su�samment longue pour aratériser ertainespropriétés dynamiques. Ils ont étudié l'éart-type de la distribution des tailles de �ux enfontion de la longueur de mesure, et indiquent que le fait qu'il ne se stabilise pas signi�eque les éhantillons peuvent provenir d'une distribution ave une variane in�nie. Cei peutà son tour rendre di�ile l'ajustement des propriétés observées ave un modèle.Le fait qu'il est seulement possible de apturer les tailles de sessions qui ommenent et�nissent pendant la période de mesure, fait qu'il est moins probable d'observer les sessionslongues et don rée un biais vers les sessions ourtes. Pour supprimer e biais, la méthodereate-based [RLA00, SGG03℄ propose de diviser la fenêtre de mesure de taille T en 2moitiés, et de ne onsidérer que les sessions qui ommenent dans la première moitié et quiont une durée inférieure à T/2. Cela permet d'avoir une estimation non biaisée des sessionsayant une longueur inférieur à T/2.Cette méthodologie est omplémentaire à la notre, qui ne supprime pas formellement lebiais, mais qui permet d'avoir des observations sur la forme de la distribution même pourdes valeurs supérieures à T/2. Par ailleurs, nos observations ont montré que si une fenêtrede mesure est trop ourte, la méthode reate-based ne sera pas apable dans ertains as defournir une estimation non biaisée. Un dernier point important par rapport à ette méthodeest qu'elle n'est appliable que sur des propriétés pour lesquelles la notion de session peutêtre dé�nie, e qui n'est pas toujours le as. Par exemple, il n'est pas possible de l'appliquer



CHAPITRE 3. BIAIS CAUSÉ PAR LA DURÉE DE LA MESURE 51à l'étude du nombre de requêtes par �hier, ontrairement à notre méthodologie.Par ailleurs, Wang et al. [WYL07℄ a�rment que la méthode reate-based est biaiséequand les données sont obtenus par des aptures périodiques d'instantanés, pare queles événements ourts peuvent être manqués ou mal observés. Ils proposent un nouvelalgorithme d'éhantillonnage nommé RIDE (ResIDual-based Estimator) qui permet demesurer la distribution des durée de sessions ave une grande préision et qui néessite unefaible fréquene d'éhantillonnage.Stutzbah et al. [SRD+09℄ étudient les questions qui se posent lorsque le système om-plet n'est pas onnu, et que les informations sur les n÷uds et les liens sont obtenus par uneproédure d'éhantillonnage. Ils se sont intéressés au problème du hoix aléatoire et nonbiaisé de sommets dans un graphe dynamique, au moyen de marhes aléatoire modi�ées.En�n, le biais induit par le fait que la période de mesure est �nie n'est pas le seul quiapparait dans notre ontexte. Stutzbah et Rejaie [SR06℄ ont étudié di�érents aspets dela dynamique dans 3 di�érentes lasses des réseaux P2P (Gnutella, Kad et BitTorrent).Ils ont analysé rigoureusement les di�érents types de biais qui peuvent in�uener une telleétude, et ont présenté une liste de eux qui ont été identi�és, qui inlut les problèmes liésà l'identi�ation préise des utilisateurs que nous avons abordés dans e hapitre.3.9 ConlusionDans e hapitre, nous avons introduit une méthodologie qui permet de savoir quand lebiais induit par le fait que la période d'observation est �nie devient négligeable dans les sys-tèmes dynamiques. Nous avons illustré sa pertinene en l'appliquant à l'étude de plusieurspropriétés dans un grand système P2P, en utilisant deux jeux de données di�érents.Cela a mené à plusieurs onlusions prinipales :� si un système est observé pour une période de temps qui est trop ourte, il n'est paspossible d'obtenir une évaluation préise de ses propriétés, e qui montre la pertinenede notre méthodologie ;� dans un même système, il est possible de aratériser ertaines propriétés, mais pasd'autres. C'est le as par exemple des données requêtes, dans lesquelles il est possiblede aratériser ave préision la distribution des durées de sessions, mais pas elledes durées de vie des �hiers. Cela montre qu'il n'y a pas d'éhelle de temps absoluequi soit pertinente pour étudier un système dans son ensemble, mais que haquepropriété doit être étudiée indépendamment. Cei est on�rmé par le fait que, pourles propriétés que nous avons été apables de aratériser, la longueur minimale de lafenêtre d'observation néessaire n'est pas exatement la même. Notre méthodologie nepermet pas de savoir si les propriétés que nous n'avons pas été apables de aratériser



52 3.9. CONCLUSIONne sont pas stationnaires, ou si des mesures plus longues seraient néessaires pour lesaratériser ;� le degré ave lequel nous sommes apables de aratériser les propriétés d'un systèmevarie : dans ertains as, nous sommes apables de aratériser la totalité de la dis-tribution, et dans d'autres as nous pouvons aratériser la distribution à l'exeptionde quelques valeurs extrêmes ; dans d'autres as enore, nous avons une idée sur laforme globale de la distribution, mais nous n'avons pas on�ane en ses propriétésnumériques exates. Savoir à quel point on peut avoir on�ane en une propriétédonnée est d'une importane ruiale pour l'étude de n'importe quel système.En�n, l'avantage prinipal de notre méthodologie est qu'elle est générique et peut êtreappliquée à n'importe quelle propriété dans n'importe quel système et permet de savoir enquelles propriétés on peut avoir on�ane ou pas.Une diretion intéressante pour étendre e travail serait d'étudier des modèles des dif-férentes propriétés que nous avons étudiées. Cela nous permettrait d'avoir une meilleureintuition sur les phénomènes étudiés, et de on�rmer formellement nos résultats. Ceipourrait également fournir des bornes formelles pour la longueur minimale de la fenêtred'observation néessaire pour aratériser une propriété donnée ave une ertaine préision.Nous avons montré que notre méthodologie permet de distinguer le omportement dif-férent de ertaines valeurs, dites valeurs extrêmes. Trouver une méthode formelle qui permetde distinguer e type de valeurs est également une perspetive intéressante.
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54 4.1. INTRODUCTION4.1 IntrodutionL'utilisation massive d'appareils mobiles depuis plusieurs années à amené la ommu-nauté sienti�que à étudier les interations entre des entités en mouvement, onnus sousle nom de réseaux de ontats. De tels réseaux sont dé�nis par des ensembles de n÷udsreprésentant les personnes et des ensembles de liens représentant la proximité entre espersonnes. Pour pouvoir mesurer ette proximité, les personnes sont munies de apteurs oud'appareils mobiles qui envoient périodiquement des messages de présene et enregistrentles messages de présene des autres n÷uds qui sont à proximité.La durée d'un ontat entre deux n÷uds est dé�nie par l'intervalle de temps entre lemoment où es deux n÷uds deviennent su�samment prohes pour que l'un d'eux puissedéteter l'autre, et le moment où auun des deux ne détete plus l'autre. Ce type de réseauxest dynamique du fait que es ontats apparaissent et disparaissent ontinuellement.Ce sujet a reçu beauoup d'attention es dernières années. Les prinipales propriétésqui ont été étudiées sont les temps de ontat et d'inter-ontat entre les n÷uds [CMRM07,HCS+05,CE07,SBF+08,TLB+09,CLF07℄.Passarella et al. [PC11℄ ont remis en ause l'approhe onsistant à supposer que ladistribution globale des temps de ontats ou d'inter-ontats est représentative des distri-butions obtenues pour haque n÷ud individuellement. Ils ont montré que la distributionglobale n'est justement pas représentative des distributions obtenues pour haque n÷udindividuellement, et que de plus, se baser sur le omportement de l'ensemble des n÷udspeut onduire à des onlusions omplètement fausses sur les propriétés du réseau.Fleury et al. [FGRS07℄ proposent une analyse plus avanée de la struture évolutive dee type de réseaux, et montrent que la seule aratérisation des durées de ontats et d'inter-ontats au travers d'une loi de puissane n'est pas su�sante pour apturer l'évolution duréseau.Friggeri et al. [FCF+11℄ ont étudié le biais dans les durées de ontats observées ausépar le fait que ertains apteurs n'arrivent pas a déteter les autres à ertains moments, etont proposé une méthode de reonstrution.Le but global de e hapitre est de fournir des outils pour dérire la dynamique detels réseaux. Pour atteindre e but, nous allons analyser di�érents jeux de données a�n deomparer nos observations. Nous allons nous intéresser aux questions suivantes : est-e quele omportement observé hange en fontion de la période d'observation et en fontion dujeu de données ? À quel point le omportement des n÷uds a�ete-t-il le omportement dusystème ? Est-on apable de déteter des omportements di�érents qui ne sont pas liés àla dynamique du système mais à la dynamique intrinsèque d'un n÷ud donné ? Y a-t-il desn÷uds qui ont un omportement di�érent ? Est-e qu'il y a des moments où ertain n÷uds



CHAPITRE 4. CARACTÉRISATION DES RÉSEAUX DE CONTACTS ENTREPERSONNES 55ont un omportement globalement di�érent ? Est-e qu'il y a des n÷uds qui hangent deomportement au �l du temps ?4.2 Jeux de données utilisés4.2.1 Données RollernetCes données ont été olletées lors d'une randonnée roller organisée à Paris [TLB+09℄.Cet ensemble de données se ompose des enregistrements des ontats entre des apteursiMote répartis entre 62 partiipants. Chaque apteur iMote e�etue des sans réguliers(toutes les 15 seondes) et enregistre les adresses MAC des périphériques aux alentoursqui ont répondu. La durée totale de ette randonnée est d'environ trois heures. Elle estomposée de deux sessions de 80 minutes, séparées par une pause de 20 minutes. Ce jeu dedonnées ontient environ 60 000 ontats. Dans la suite, nous ne prenons en onsidérationque les ontats d'une durée stritement supérieure à 0.4.2.2 Données InfoomDans es données, des apteurs iMote ont été distribués à 41 étudiants partiipant àun workshop de la onférene Infoom 2005 qui a duré 4 jours [CHC+07℄. Chaque apteuriMote envoie des sans haque 120 seondes (haque san dure 5 seondes) et enregistre lesréponses reçues. Ce jeu de données ontient environ 30 000 ontats. Dans la suite, nousne prenons en onsidération que les ontats d'une durée stritement supérieure à 0.4.2.3 Données PNASIl s'agit d'une expériene visant à mesurer le réseau soial d'une éole pendant unejournée [SKL+10℄. Des apteurs ont été on�és à environ 800 personnes dont 655 étudiants,
73 enseignants, 55 employés et 5 autres personnes. Chaque apteur envoie des sans toutesles 20 seondes et enregistre eux qu'il reçoit. La mesure a duré une journée. Ce jeu dedonnées ontient environ 760 000 ontats.Les trois jeux de données ontiennent l'ensemble des ontats, formattés de la manièresuivante :

ID1, ID2, Td, Tf ,où ID1 et ID2 orrespondent aux identi�ants des apteurs entre lesquels le ontat aeu lieu, et Td et Tf orrespondent aux temps du début et de la �n de e ontat.



56 4.3. IMPACT DE LA PÉRIODE D'OBSERVATION4.3 Impat de la période d'observationPour ommener l'étude de es jeux de données, nous étudions l'impat de la duréede la mesure sur la distribution des durées de ontats (notée C) et des durées d'inter-ontats (notée IC). Pour ela, nous appliquons la méthodologie présentée dans le hapitrepréédent.4.3.1 Distributions des durées de ontatsLa durée d'un ontat orrespond à l'intervalle entre Td et Tf : Tf − Td. Dans e quisuit, nous allons présenter les résultats obtenus sur les trois jeux de données.
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() 3 heuresFig. 4.1 � Distribution umulative inverse des durées de ontats pour di�érentes longueursde fenêtres d'observation, pour les données Rollernet.La �gure 4.1 présente les distributions umulatives inverses de C pour di�érentesfenêtres d'observation allant de 10 minutes à 3 heures, pour les données Rollernet. Leretangle présenté dans haque ourbe représente la période totale (en seondes) de lamesure (3 heure pour Rollernet), et la ligne vertiale représente la durée de la fenêtred'observation orrespondant à la distribution représentée.Nous pouvons voir que les formes de es distributions sont presque identiques, aveune très grande fration (environ 80%) de ontats qui ont une durée omprise entre 10 et
100 seondes et une petite fration (environs 20%) de ontats ave une durée inférieureà 10 seondes. Nous observons aussi une très petite fration de ontats ave une duréesupérieure à 100 seondes, qui dépend de la taille de la fenêtre d'observation. Pour unefenêtre de 3 heures, la durée maximale peut aller jusqu'à environ 500 seondes, alors quepour une fenêtre d'une heure, elle ne dépasse pas les 200 seondes. Notons que les obser-vations obtenues pour les ontats ourts peuvent être biaisées à ause de la granularité(fréquene à laquelle les paquets sont envoyés) qui est égale à 20 seondes pour es don-nées. En e�et, un ontat qui dure moins de 20 seondes peut ne pas être apturé s'il



CHAPITRE 4. CARACTÉRISATION DES RÉSEAUX DE CONTACTS ENTREPERSONNES 57débute après le moment où le premier message est émis et se termine avant le moment oùle deuxième message est émis.
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60 4.3. IMPACT DE LA PÉRIODE D'OBSERVATIONworkshop, à savoir aux environ de 8 heures du matin de haque jour 1. L'existene de espis est due au fait qu'il y a quelques ontats très longs la nuit (entre les partiipants quipartagent une même hambre ou qui sont dans des hambres voisines). Ces ontats sontdon très éloignés de la moyenne de la durée des ontats qui est relativement petite, e quifait que l'éart-type devient très grand. Après 8 heures du matin, les valeurs de l'éart-typediminuent, ar les partiipants réent d'autres ontats ave d'autres partiipants lors dessessions du workshop.À partir de toutes es observations, nous pouvons onlure que bien que les di�érentesdistributions des durées de ontats aient une forme similaire, les résultats obtenus pourles di�érents test statistiques montrent qu'on ne peut pas omplètement aratériser ettepropriété pour les données Infoom. Par ailleurs, la présene des ontats très longs s'ex-plique par l'existene d'un phénomène jour/nuit, e qui est tout à fait normal dans e typede mesures.
 1e−06

 1e−05

 0.0001

 0.001

 0.01

 0.1

 1

 1  10  100  1000

F
ra

ct
io

n 
de

s 
du

ré
es

 in
te

r−
co

nt
ac

ts
 >

 x
 

Durée inter−contacts

 0
 1

 0  1000  2000  3000(a) 3 000 seondes  1e−06

 1e−05

 0.0001

 0.001

 0.01

 0.1

 1

 1  10  100  1000  10000

F
ra

ct
io

n 
de

 c
on

ta
ct

s 
av

ec
 u

ne
 d

ur
ée

 >
 x

 

Durée de contacts

 0
 1

 0  20000 40000 60000(b) 30 000 seondes  1e−06

 1e−05

 0.0001

 0.001

 0.01

 0.1

 1

 1  10  100  1000  10000

F
ra

ct
io

n 
de

 c
on

ta
ct

s 
av

ec
 u

ne
 d

ur
ée

 >
 x

 

Durée de contacts

 0
 1

 0  20000 40000 60000() 50 000 seondesFig. 4.7 � Distribution umulative inverse des durées de ontats pour di�érentes longueursde fenêtres d'observation, pour les données PNAS.La �gure 4.7 présente les distributions umulatives inverses de C pour di�érentesfenêtres d'observations allant de 3 000 seondes à 50 000 seondes, dans les données PNAS.Pour une fenêtre d'observation de 3 000 seondes (�gure 4.7 (a)), nous pouvons onstaterque la durée maximale d'un ontat ne dépasse pas les 15 seondes. Cei est dû au fait qu'ona très peu de ontats au début de la mesure (avant 8 heures du matin). Pour des fenêtresd'observation plus grandes, nous observons un omportement assez similaire, ave unetrès grande fration (environ 90%) de ontats ayant une durée inférieure à 100 seondes.Nous observons aussi une petite fration de ontats longs qui peuvent aller jusqu'à 4 000seondes (plus d'une heure) pour une fenêtre d'observation de 30 000 seondes, et jusqu'à
6 000 seondes pour une d'observation de 50 000 seondes. Cette partie de la distribution1On n'observe que 3 pis alors que le workshop a duré 4 jours. Cei est dû au fait que les apteurs n'ontété distribués que vers midi du premier jour.



CHAPITRE 4. CARACTÉRISATION DES RÉSEAUX DE CONTACTS ENTREPERSONNES 61évolue don quand on hange la taille de la fenêtre d'observation. Comme les ontats longssont rares, elle dépend aussi probablement du moment où est située la fenêtre.
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Fig. 4.9 � Moyenne et éart-type de C(W0,l), en fontion de l, pour les données PNAS.
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4.4 Étude du omportement des n÷udsAprès avoir étudié quelques propriétés générales pour nos jeux de données, nous tentonsmaintenant d'étudier la dynamique du réseau, en nous intéressant au omportement desn÷uds.
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(b) 8 h à 16 hFig. 4.18 � Moyenne et éart-type des durées de ontats pour haque n÷ud, donnéesPNAS.moyenne et aussi un très grand éart-type. Ce omportement hange quand on observe la�gure 4.18 (b). Le n÷ud 781 se distingue toujours par rapport aux autres, mais pas ave lemême éart. Ce n÷ud a un omportement spéi�que pour deux raisons : premièrement, lepremier ontat qu'il a est aux environs de 15 h et il ontinue d'apparaitre jusqu'à 18h equi explique le hangement de son omportement entre les deux ourbes. Deuxièmement,il a quelques ontats très longs qui peuvent aller jusqu'à 2 heures e qui explique le faitqu'il a un grand éart-type. D'autres n÷uds ont un omportement partiulier, omme len÷ud 108 et le n÷ud 623. Un autre point qu'on peut observer est qu'il y a une très grandeorrélation entre la moyenne et l'éart-type. Les n÷uds sont presque alignés sur une lignedroite (plus la moyenne est grande, plus l'éart-type l'est aussi).Comme nous l'avons déjà mentionné, dans les données PNAS il y a 4 atégories de
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(b) Étudiants entre 8 h et 16 hFig. 4.19 � Moyenne et éart-type des durées de ontats pour haque n÷ud, donnéesPNAS.personnes : enseignants, étudiants, employés et quelques autre personnes. Dans le but devoir si le omportement d'une atégorie donnée suit le omportement général des n÷uds,ou a un omportement spéi�que, nous avons refait la même ourbe en ne prenant en on-sidération que les enseignants et les étudiants. Les résultats obtenus sont présentés dansla �gure 4.19. Nous pouvons observer que pour es deux atégories de personnes, le om-portement des n÷uds est assez similaire au omportement global. Le omportement obtenupour les employés (nous ne présentons pas la ourbe) est aussi similaire au omportementglobal (et la dernière atégorie ne ontient que 5 n÷uds).4.4.2 Évolution en fontion de la fenêtre d'observationA�n d'étudier à quel point les observations que nous avons faites sont stables, nousappliquons notre méthodologie à la propriété étudiée. Cela revient à aluler la moyenneet l'éart-type de la durée des ontats de haque n÷ud, en augmentant la durée de lafenêtre d'observation. On peut onsidérer la suite de ourbes obtenues omme une vidéo.Les �gures que nous présentons dans ette setion sont extraites de ette vidéo.4.4.2.1 Données RollernetDans la �gure 4.20, nous présentons le nombre de ontats ainsi que le nombre deontats distints (dans le as ou une paire de n÷uds a plusieurs ontats dans la fenêtred'observation, nous n'en omptons qu'un) observés dans une fenêtre d'observation. Les deuxlignes vertiales représentent respetivement le début et la �n de ette fenêtre d'observation.Dans et exemple, le temps de début orrespond au début de la mesure et le temps de �norrespond à 10 000 seondes. La ligne de début reste don toujours dans la même position,
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70 4.4. ÉTUDE DU COMPORTEMENT DES N×UDStion de 180 minutes qui orrespond à la totalité de la mesure (�gure 4.21 ()), on observe ànouveau un omportement légèrement hétérogène ave quelques n÷uds qui se distinguent(d'une façon moins laire que dans la �gure 4.21 (a)) par rapport aux autres, notammentles n÷uds 4 et 53. Plus généralement, la vidéo 2 permet d'a�ner es onstatations et nousobservons une forte hétérogénéité pour des fenêtres d'observation très petites. À partir de
25 minutes, le omportement devient de moins en moins hétérogène. Nous observons ànouveau une légère hétérogénéité quand la fenêtre dépasse les 100 minutes.On onstate aussi que les résultats obtenus dépendent du moment de début de notreobservation : si on ne prend pas en ompte la première partie de la mesure, les valeursobtenues sont plus homogènes.4.4.2.2 Données Infoom
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 0  25000  50000() fenêtre de 50 000 seondesFig. 4.23 � Évolution des orrélations moyenne/éart-type des durées des ontats, PNAS4.4.2.3 Données PNASLa �gure 4.23 présente l'évolution de la moyenne et de l'éart-type de la durée desontats des n÷uds au �l du temps, dans les données PNAS. La vidéo orrespondant àette séquene de ourbes est disponible sur le lien 4. Pour une fenêtre d'observation de
6 000 seondes (�gure 4.23 (a)), nous observons qu'on a très peu de ontats, ar ettefenêtre orrespond à la période entre 6h et 8h du matin et don il y a très peu de personnesqui sont arrivées à l'établissement. Quand on augmente la taille de la fenêtre d'observation(�gure 4.23 (b) et ()), nous observons également le même type de omportement queelui observé pour Rollernet et Infoom : plus la fenêtre d'observation est grande, plus leomportement des n÷uds est homogène.4.5 Variation du omportement au �l du tempsDans la setion préédente, nous avons pu onstater qu'il y a une in�uene de la taillede la fenêtre d'observation sur le omportement observé du réseau. Ii, nous allons étudierla façon dont le omportement observé peut hanger lorsque l'on fait varier non pas la taillemais le début de la fenêtre d'observation. Dans e qui suit, nous présentons les résultatsobtenus sur les 3 jeux de données.4.5.1 Données RollernetNous ommençons par étudier la moyenne et l'éart-type de la durée des ontats pourtous les n÷uds pendant les périodes situées avant et après la pause qui a eu lieu au milieu2disponible sur le lien : http://www-rp.lip6.fr/~benamara/Rollernet2.html.3http://www-rp.lip6.fr/~benamara/infoom2.html.4http://www-rp.lip6.fr/~benamara/PNAS2.html.
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Fig. 4.25 � Nombre de ontats au �l du temps pour une fenêtre d'observation de 800seondes débutant au temps x, données Rollernet.Dans la �gure 4.25, nous présentons le nombre total de ontats ainsi que le nombre



CHAPITRE 4. CARACTÉRISATION DES RÉSEAUX DE CONTACTS ENTREPERSONNES 73de ontats distints présents dans une fenêtre d'observation d'une taille donnée (dans etexemple, 800 seondes). Les deux lignes vertiales représentent respetivement le débutet la �n de la fenêtre d'observation. Lorsque l'on fait varier la fenêtre d'observation, eslignes vertiale se déplaent en même temps vers la droite. Nous allons utiliser ette ourbeomme une indiation dans les �gures que nous allons présenter dans la suite, pour étudierles liens entre le omportement de la moyenne et de l'éart-type de la durée des ontatset elui du nombre de ontats.
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74 4.5. VARIATION DU COMPORTEMENT AU FIL DU TEMPSUn autre point qu'on peut observer dans e jeu de données, est qu'il existe ertainsn÷uds qui se distinguent à ertains moments mais pas lorsque l'on prend en ompte toutela mesure (�gure 4.16). C'est le as par exemple du n÷ud 25 qu'on peut distinguer vers la�n de la mesure (�gure 4.26 ()).La taille de la fenêtre d'observation joue également un r�le : quand on prend unefenêtre d'observation de 1500 seondes, les observations obtenues sont moins hétérogènesque elles obtenues pour une fenêtre de 800 seondes. Pour une fenêtre d'observation de
2500 seondes, elles sont enore plus homogènes, mais nous n'observons pas une très grandedi�érene ave elles obtenues pour 1500 seondes. Cei montre l'intérêt de trouver unompromis entre une fenêtre trop petite qui donne des observations très hétérogènes maispermet une observation �ne de la dynamique, et une fenêtre trop grande dans laquelle onperd la résolution temporelle.4.5.2 Données Infoom
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CHAPITRE 4. CARACTÉRISATION DES RÉSEAUX DE CONTACTS ENTREPERSONNES 75on fait augmenter la durée de la fenêtre d'observation, le omportement des n÷uds de-vient plus homogène. Cei soulève à nouveau la question du ompromis entre stabilité desobservations et �nesse de la granularité d'observation.En�n, ertains n÷uds ont un omportement partiulier. Par exemple, on distingue bienle omportement du n÷ud 18 (de oordonnés (13 000, 0) sur la �gure 4.27 (b)) : il alterneentre des périodes où la moyenne est stable et l'éart-type varie 7 et des périodes où lamoyenne varie et l'éart-type est nul 8, et d'autres périodes où les deux varient au mêmetemps. La même observation qu'on a fait sur Rollernet est valable aussi sur e jeu dedonnée : ertains n÷uds, omme les n÷uds 15 et 21, se distinguent à ertains moments dela vidéo mais pas si l'on onsidère toute la mesure (�gure 4.17).4.5.3 Données PNAS
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() �n de la mesureFig. 4.28 � Moyenne et éart-type de la durée des ontats des n÷uds à di�érents moments,pour une fenêtre de 3 heures, données PNAS.La �gure 4.28 représente une séquenes de �gures extraites de la vidéo 9. Dans ette�gure, nous observons tous les ontats dans une fenêtre d'observation glissante d'unedurée de 3 heures. Au début de la mesure (�gure 4.28 (a)), nous onstatons qu'il y a peude n÷uds, ar peu de personnes sont arrivées à l'établissement. Au milieu de la mesure, lenombre de ontats (voir l'enart) est maximal et nous observons que le omportement des7ei arrive quand il a deux ontats assez longs tels que le temps de début (respetivement le temps dela �n) du premier ontat est inférieur au temps de début (respetivement le temps de la �n) du deuxièmeontat. Quand la fenêtre d'observation que l'on onsidère ommene avant le deuxième ontat et �nitaprès le premier, la somme des durées de es deux ontats est toujours la même, e qui fait que la moyenneest stable, mais l'éart-type hange en fontion de la di�érene entre la durée des deux ontats.8ei est dû au fait que pendant es périodes, le n÷ud 18 a un seul ontat long (pendant la nuit), equi fait qu'il a un éart-type nul, mais en fontion de la fenêtre d'observation que l'on onsidère, la duréeobservée du ontat hange, e qui fait que la moyenne varie.9disponible sur le lien : http://www-rp.lip6.fr/~benamara/PNAS1.html.



76 4.6. COMPORTEMENT SPÉCIFIQUE DES N×UDSn÷uds est homogène. Cette période orrespond probablement au moment du repas. Versla �n de la mesure (�gure 4.28 ()), on observe très peu de ontats, et des n÷uds ont unomportement assez di�érent (la orrélation entre le nombre de ontats et le omportementdes n÷uds est don très visible également dans e jeu de données).Nous observons aussi ertains n÷uds qui se distinguent, notamment à la �n de la mesure,omme le as du n÷ud 190 et le n÷ud 147, qui sont des n÷uds qu'on avait pas repérésdans la �gure 4.18.Les di�érentes observations que nous avons obtenues à partir des trois jeux de donnéesétudiés nous permettent de onstater que ertains omportements sont ommuns à tousles jeux de données. En partiulier, il y a une forte orrélation entre le nombre de ontatset l'homogénéité du omportement des n÷uds. Il y a également le ompromis entre unefenêtre d'observation trop petite qui aentue l'hétérogénéité et une fenêtre trop grandequi ne permet pas d'observer la dynamique ave autant de �nesse. En�n, le omportementde ertains n÷uds se distingue de elui des autres à ertains moments de la mesure.4.6 Comportement spéi�que des n÷udsNous avons identi�é dans les setions préédentes des n÷uds qui se omportent d'unefaçon di�érente de la majorité des autres n÷uds. A�n de les étudier plus en détail, nousétudions omment leurs ontats se répartissent dans le temps. Cei permet de voir àquel point es n÷uds sont spéi�ques et de voir si 'est le as seulement à des momentspartiuliers ou s'ils ont un omportement spéi�que durant toute la mesure.Les �gures que nous présentons i-dessous représentent tous les ontats d'un n÷uddonné. Pour haque ontat, nous plaçons un point dont les oordonnées sont son momentd'apparition (axe des x) et sa durée (axe des y). Chaque point est assoié à une légendeindiquant le numéro du n÷ud ave qui le n÷ud étudié est en ontat.4.6.1 Données RollernetDans les setions préédentes, nous avons observé ertains n÷uds qui ont un omporte-ment très spéi�que par rapport aux autres, notamment le n÷ud 4 qui a une petite moyenneet un grand éart-type, et le n÷ud 23 qui a une petite moyenne et un petit éart-type (voirla �gure 4.16). Dans la �gure 4.29, nous présentons tous les ontats des n÷uds 4 et 23.Pour le n÷ud 4 (�gure 4.29 (a)), la majorité des ontats ont une durée relativementpetite (moins de 100 seondes). Il a ependant quelques ontats très longs vers la �n dela mesure, notamment un ontat ave le n÷ud 22 qui dure presque 500 seondes. Celaexplique le fait qu'il a un grand éart-type, et aussi que son omportement n'est pas le



CHAPITRE 4. CARACTÉRISATION DES RÉSEAUX DE CONTACTS ENTREPERSONNES 77même entre la première et la deuxième partie de la mesure (�gure 4.24). En e�et, sesontats longs n'apparaissent que vers la �n de la mesure, e qui fait que dans la premièrepartie il a un petit éart-type, alors que dans la deuxième il a un grand éart-type.Le omportement du n÷ud 23 (�gure 4.29 (b)) est homogène pendant toute la mesure(auun de ses ontats ne dépasse une durée de 70 seondes) et on n'observe pas de ontatsqui se distinguent signi�ativement des autres, e qui explique le fait que son éart-typesoit petit.
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CHAPITRE 4. CARACTÉRISATION DES RÉSEAUX DE CONTACTS ENTREPERSONNES 79moments (vers 30 000 et 250 000 seondes) et un autre di�érent (ils ont probablementassisté à des sessions workshop di�érentes).4.6.3 Données PNASPour e jeu de données, nous allons présenter le même type de ourbes que pour lespremiers jeux de données. La seule modi�ation (pour une raison de larté de ourbes) estque la légende indique le r�le du n÷ud ave qui le n÷ud étudié est en ontat (1 : étudiant,
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80 4.7. CONCLUSIONes ontats sont ave d'autre employés. Les durées de ses ontats sont assez ourts et leplus long d'entre eux ne dépasse pas les 30 minutes.
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CHAPITRE 4. CARACTÉRISATION DES RÉSEAUX DE CONTACTS ENTREPERSONNES 81Nous avons présenté une étude qui artiule le point de vue global du réseau et le point devue de ses n÷uds individuellement. En étudiant le omportement global du réseau, nousavons observé qu'il n'est pas stable mais varie au �l du temps. Cei est prinipalementapturé par le nombre de ontats au �l du temps, et avait déjà été onstaté [TLB+09℄.D'autre part, ette étude a fait ressortir ertains n÷uds qui ont un omportement signi-�ativement di�érent de elui des autres n÷uds, soit pendant toute la mesure, soit pendantune période partiulière. Une analyse plus détaillée de es n÷uds permet de aratériserleur omportement plus �nement.Nous avons également mis en évidene l'importane que la proédure de mesure a sur lesobservations, en identi�ant lairement des as où un seul ontat apparaît omme plusieursontats ar des paquets n'ont pas été reçus. Cei montre l'importane de la question dela métrologie et d'études de ette question telle que elle que nous avons présenté dans lehapitre 3.
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Chapitre 5
Conclusion et perspectivesNous avons abordé dans ette thèse la problématique de la aratérisation de la dy-namique des graphes de terrain tout en prenant en ompte le biais lié à la mesure, en nousappuyant sur des as onrets de graphes dynamiques. Nos ontributions se sont orientéesdans deux diretions.Nous nous somme tout d'abord intéressés à l'étude du biais dans l'observation de ladynamique induit par le fait que la période d'observation est �nie. Nous avons proposé unenouvelle méthodologie qui permet de déterminer si la longueur de la période d'observationest su�sante pour une aratérisation rigoureuse d'une propriété donnée. Cette méthodolo-gie est générique et peut être appliquée à n'importe quelle propriété aratérisant un graphede terrain dynamique. Pour démontrer la pertinene de notre méthodologie, nous l'avonsappliquée à l'étude de di�érentes propriétés dans un système P2P, en utilisant deux jeuxde données di�érents qui nous ont permis de faire des observations instrutives.Nous avons montré que le fait d'observer un système pour une période de temps quiest trop ourte ne permet pas de aratériser ave préision ses propriétés. Nous avonségalement montré que dans un même système, il est possible de aratériser ertainespropriétés, mais pas d'autres. Cei montre qu'il n'y a pas d'éhelle de temps absolue quisoit pertinente pour étudier un système dans son ensemble, mais que haque propriété doitêtre étudiée indépendamment.Notre deuxième ontribution onsiste en une approhe pour étudier des graphes dy-namiques. Nous avons herhé à la fois à aratériser la dynamique globale du système,et à identi�er les éventuels n÷uds ayant un omportement partiulier. Nous avons étudiéplusieurs jeux de données issus de réseaux de ontats entre personnes et nous avons montréque haque jeu de données a ses partiularités. Nous avons également onstaté que ertaines83



84aratéristiques sont partagées par tous les jeux de données. En partiulier, la dynamiqueglobale du réseau hange en fontion de la période d'observation et le omportement deertains n÷uds di�ère du omportement global du système. Nous avons également mis enévidene l'importane que la proédure de mesure a sur les observations, en identi�antlairement des as où un seul ontat apparaît omme plusieurs ontats distints à aused'une perte de paquets. Cei montre l'importane de la question de la métrologie abordéedans notre première ontribution, et la omplémentarité entre les deux approhes.Nos travaux ouvrent plusieurs perspetives. Tout d'abord, il semble important de om-pléter ave des simulations nos travaux onernant l'impat de la durée de la mesure surles propriétés observées. Cei permettrait de tester de manière systématique l'impat de lafenêtre de mesure sur plusieurs propriétés ayant des distributions di�érentes, et d'obtenirun jeu de test empirique �able, auquel il serait possible de se ramener pour interpréter lesobservations faites en pratique. À plus long terme, ei ouvre la voie à une modélisationde e problème, qui permettrait d'obtenir des résultats formels.Le fait que la période de mesure soit �nie n'est pas la seule ause de biais pour lespropriétés dynamiques. Plusieurs autres auses de biais ont été identi�ées, omme parexemple le fait qu'étudier la dynamique en apturant des éhantillons périodiquement peutempêher d'observer ertains événements ourts [WYL07℄.Dans le as de réseaux de ontats apturés par des apteurs, les auteurs de [FCF+11℄ont étudié le biais introduit par le système de mesure ausé par la perte de ertains pa-quets et proposent une méthode de reonstrution qui permet de retrouver les propriétésoriginales du système. Nous avons expliitement identi�é des as où ertains ontats longsapparaissent omme plusieurs ontats ourts suite à des pertes de paquets. Il semble donimportant de oupler notre méthodologie ave d'autres méthodologies visant à supprimerd'autres types de biais.En�n, dans de nombreux systèmes, en partiulier dans le as de l'internet, il est onnuque la proédure de mesure peut introduire un biais struturel même si le système n'évoluepas ave le temps. Quelques méthodes ont été proposées pour remédier à e biais ou à le dé-teter, voir par exemple [LM08,LBCX03,SRD+09℄. Nous estimons don qu'il serait intéres-sant de ombiner des méthodologies remédiant au biais dynamique ave des méthodologiesremédiant au biais struturel, a�n de apturer les propriétés des systèmes tels que l'internet,ainsi que leurs dynamique, de manière �able.L'étude que nous avons faite sur les réseaux de ontats est un premier pas vers la miseau point d'un ensemble d'outils permettant de dérire préisément un réseau dynamique.Une suite naturelle de es travaux onsiste don à étudier d'autres aspets de es réseaux.On peut en partiulier songer au fait que les n÷uds sont probablement groupés en ommu-



CHAPITRE 5. CONCLUSION ET PERSPECTIVES 85nautés qui évoluent au �l du temps. Déteter es ommunautés est une question importanteà la fois pour la ompréhension de la dynamique du réseau et pour les appliations, ommela oneption de protooles de ommuniation tirant parti de ette struture par exemple.Étudier d'autres types de graphes va permettre de tester la généralité des notions quenous avons introduites. En partiulier, ertaines des propriétés que nous avons étudiéesvont être pertinentes pour tous les as de réseaux dynamiques. Par exemple, l'étude de ladurée de vie des liens d'un n÷ud est probablement une notion pertinente pour la plupartdes as. Cependant, toutes les tehniques que nous avons utilisées ne sont pas diretementtransposables au as général, ar nous nous sommes appuyés sur le fait que l'ensemble desn÷uds est �xe. Elles ne permettent don pas de prendre en ompte les apparitions ou lesdisparitions des n÷uds.Nous avons distingué dans les réseaux que nous avons étudiés ertains n÷uds ayant unomportement spéi�que. Dans e ontexte, une perspetive intéressante serait d'étudierà quel point e type de n÷uds joue un r�le sur le omportement global du système. Enpartiulier, on peut supposer que des n÷uds vont pouvoir être plus (ou moins) e�aesque la moyenne dans une di�usion de messages. Les méthodes que nous avons introduitesseraient don dans e as un moyen simple d'identi�er des n÷uds importants pour lesappliations.Dans les réseaux de ontats, haque ontat est aratérisé par la paire de n÷uds quisont en ontat, sa durée et le moment où il débute. Tous es paramètres ont un impat surla dynamique du réseau. Pour omprendre et impat, une diretion possible est d'étudierdes modèles qui reproduisent ertains, mais pas tous, de es paramètres. On peut imaginerplusieurs variantes pour es modèles : par exemple, onserver pour haque n÷ud son nombrede ontats et ses voisins, mais e�etuer une permutation aléatoire sur la durée des ontats.Une autre variante possible serait de onserver pour haque n÷ud son nombre de ontatset leurs durées, mais e�etuer une permutation aléatoire sur le moment de début de sesontats. La omparaison des résultats obtenus en utilisant les permutations aléatoires aveeux obtenus en utilisant les mesures réelles va permettre d'avoir une meilleure intuition surles di�érentes auses des omportements observés. À plus long terme, il y a un fort besoinde proposer des modèles pertinents pour les graphes dynamiques. Cei serait un premier paspour la proposition de modèles réalistes reproduisant des propriétés dynamiques observées.
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