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cherches qui ont été proposées pour découvrir la structure du réseau et d’analyser les propriétés
du réseau. Dans cet article, nous donnons un apergu complet des différentes stratégies de décou-
verte de communauté, nous proposons une taxonomie de ces méthodes, et les différences entre ces
derniéres qui aident les concepteurs a comparer et choisir la stratégie la plus appropriée pour les
différents types de réseaux rencontrés dans le monde réel.

ABSTRACT. The community detection in complex networks has attracted a growing interest and
is the subject of several researches that have been proposed to understand the network structure
and analyze the network properties. In this paper, we give a thorough overview of different community
discovery strategies, we propose taxonomy of these methods, and we specify the differences between
the suggested classes which helping designers to compare and choose the most suitable strategy for
the various types of network encountered in the real world.

MOTS-CLES : Méthodes de découverte de communautés, réseaux complexes, réseaux sociaux,
graphes, fonction de qualité

KEYWORDS : Community detection methods, complex networks, quality function, graph, social net-
works.




1. Introduction

Beaucoup de systemes complexes du monde réel peuvent étre représentés et étu-
diés en tant que réseaux. Les réseaux complexes recouvrent ainsi des réseaux aussi di-
vers que le réseau Internet, les réseaux des contacts sociaux entre individus [Scol2], les
réseaux des réactions chimiques entre protéines dans le métabolisme d’un étre vivant
[HHJO03, JTAOOQ], les réseaux des pages web [AJAL99] qui contiennent plusieurs mil-
lions de noeuds, les réseaux trophiques [WMO0O0], les réseaux de dictionnaires [BS02] ...
et bien d’autres.

Les études menées sur la signification physique et les propriétés mathématiques des
réseaux complexes ont constaté que ces réseaux partagent des propriétés macroscopiques.
Parmi ces propriétés, on cite des propriétés prototypes telle que I’effet petit-monde [WS98]
et I’échelle-libre [BA99], des propriétés dynamiques tel que la diffusion [BPO1, ESMS03]
et des propriétés structurelle comme la structure de communauté [MooO1, FLGC02, GNO2,
LN04, KFMUO3, GAOS, PDFVO05] qui parait é&tre commune a beaucoup de réseaux et
permet de construire un pont pour comprendre la relation entre un simple noeud dans la
microscopie et des groupes dans la macroscopie. Par conséquent, la découverte de struc-
ture de communautés a fait 1’objet de plusieurs récents efforts dans les réseaux complexes.
Il s’agit d’une problématique proche des problématiques classiques de clustering de don-
nées et de partitionnement de graphes.

Une communauté peut étre considérée comme un ensemble de noeuds qui sont tres
reliés entre eux au niveau d’un méme groupe mais ont de faibles interactions avec des
noeuds en dehors de ce groupe. Les méthodes de découverte de communautés supposent
que le réseau se divise naturellement en un ensemble de sous-groupes et visent la détec-
tion de ces groupes (communautés). Les criteres utilisés pour détecter correctement la
structure de communautés sont tres cruciaux et tres variés ce qui a résulté d’une diversité
des méthodes de découverte de communautés.

Notre travail discute les méthodes de découverte de communautés dans les réseaux
complexes, son principal objectif, est de donner une étude synthétique, bibliographique,
et comparative des différentes méthodes proposées dans la littérature et citer éventuelle-
ment leurs apports et leurs inconvénients. Nous proposons par la suite une taxonomie des
méthodes de découverte de communautés tout en précisant la différence entre les diffé-
rentes classes proposées.

2. Contexte et motivations

2.1. Lathéorie des graphes classique est-elle appropriée aux
réseaux du monde réel ?

L’étude des réseaux sous la forme de théorie des graphes est 1’un des piliers fondamen-
taux des mathématiques discretes. La résolution d’Euler, en 1735, du probléme de ponts
de Konigsberg est considérée comme le premier théoréeme de la théorie des graphes. Au
20 eme siecle la théorie des graphes s’est développée en tant que domaine substantiel de
la connaissance et les graphes sont également devenus extrémement utiles comme repré-
sentation d’une grande variété de systemes dans différents secteurs tels que les réseaux
biologiques, sociaux, technologiques, et de I’information. Ainsi, I’analyse des graphes est
devenue cruciale pour comprendre ces réseaux du monde réel.



Les réseaux ont été également étudiés intensivement dans les sciences sociales en se
basant sur ’usage des graphes dont les sommets représentent les individus ou les organi-
sations sociales et les liens désignent les interactions sociales entre eux. Des études sont,
par exemple, menées sur les propriétés de centralité et de connectivité.

Ces dernieres années, la disponibilité croissante des données précises a grande échelle,
I’étude des réseaux a été changé de 1’analyse des simples graphes et des propriétés des
sommets individuels a 1’analyse des propriétés statistiques des graphes complexes. La
théorie des graphes classique qui a été concernée par des problemes des réseaux réels,
mais son approche est orientée vers la conception et la technologie, n’est pas approprié
aux réseaux surgissant dans le monde réel. Plusieurs questions qui ont été précédemment
posées dans les études de petits réseaux ne peuvent pas étre utile dans des grands réseaux,
par exemple, I’analyste du réseau social pourrait avoir demandé : " quel est le noeud qui
affecte-il la connectivité du réseau s’il est retiré ? ", mais une telle question a peu de si-
gnification dans des réseaux qui contiennent des millions de sommets (car dans des tels
réseaux la suppression d’un seul sommet n’aura pas du tout d’effet). Désormais, la ques-
tion qui devrait étre posée : " Quel pourcentage des sommets a besoin d’étre enlevé pour
affecter considérablement la connectivité du réseau ?" et ce type de questions statistiques
a une concrete signification dans les réseaux du monde réel.

C’est ainsi qu’un groupe divers de scientifiques, y compris des mathématiciens, physi-
ciens, informaticiens, sociologues, et biologistes, avaient activement poursuivi ces ques-
tions et avaient établi dans le processus de recherches le nouveau champ de la théorie des
réseaux, ou la "science des réseaux" [AL02, Buc03, Wat04]. Une littérature significative
s’est déja accumulée dans ce nouveau domaine interdisciplinaire qui se penche sur 1’étude
et la découverte des propriétés que partagent un grand nombre de grands réseaux [WS98]
qui sont issus de domaines aussi variés que la biologie, I’économie ou la sociologie.

2.2. Quelle opportunité y a-t-il pour une nouvelle science
interdisciplinaire des réseaux?

Cette science est distinguée des travaux précédents sur les réseaux de trois manieres
importantes :

— Elle se focalise sur les propriétés des réseaux du monde réel telles que la longueur
des chemins, le degré de distribution, et le comportement de systéme pour proposer des
mesures appropriés a ces propriétés.

— Elle vise la création des modeles de réseau qui permettent la compréhension de toute
signification des propriétés des réseaux du monde réel.

— Elle vise la prédiction de la dynamique de comportement des systémes a la base des
propriétés structurales mesurées et des regles locales régissant les différents sommets ou
acteurs des réseaux.

2.3. Quelles sont les propriétés que partagent un grand nombre de
réseaux complexes ?

Les réseaux complexes que 1’on peut rencontrer dans les différentes disciplines n’ont,
a premiere vue, pas de raison de se ressembler. Cependant, plusieurs études ont révélé
I’existence de caractéristiques communes et significatives [WS98, Str01, AB02, New03b,
DMO2]. Nous citons brievement les propriétés communes les plus étudiées dans les ré-
seaux complexes :



2.3.1. Leffet petit monde "The small-world effect "

L’effet petit monde tient son nom de 1’expression populaire "le monde est petit" dési-
gnant la surprise de constater que deux connaissances d’un méme individu, a priori sans
rapport, se connaissent entre elles. La notion petit monde est définie, dans certains articles
[WS98] comme la combinaison d’un fort coefficient de clustering et d’un petit diametre.
Cette propriété étudiée par le psychologue [Mil67] est vérifiée par le modele de graphes
aléatoires d’Erdos-Rényi [ER59]. Pour pallier aux limites de modele d’Erdos-Rényi, plu-
sieurs travaux ont été publiés tel que le travail [Bol98].

2.3.2. Clustering "Transitivity or clustering"

Une des propriétés essentielles des réseaux complexe est 1’existence d’une forte den-
sité locale qui s’oppose a la faible densité globale du graphe. Cette forte densité traduit le
fait que les liens entre les sommets qui sont proches sont beaucoup plus probables que les
liens entre les sommets éloignés. Cette densité est souvent capturée par le coefficient de
clustering [WS98] qui compte la probabilité que deux voisins d’un méme sommet soient
eux-mémes liés par une aréte. Elle s’explique par la tendance des acteurs a se regrouper
en modules ou communautés.

2.3.3. Distribution des degrés "Degree distributions "

Il existe dans les grands réseaux un nombre non négligeable de sommets possédant un
tres fort degré par rapport a une majorité de sommets possédant un tres faible degré. Cette
distribution est souvent bien approximée par une loi de puissance pour laquelle le nombre
P, de sommet de degré k est proportionnelle a k~%, pour une constante & > 0 sur un
intervalle de plusieurs ordres de grandeur (par exemple entre & = 10 et & = 105). En
1999, Faloutsos et al [FFF99] ont observé que le réseau Internet présentait cette propriété.
Par la suite, elle a également été observée dans des réseaux de pages web, et des réseaux
de distribution d’électricité [New03b].

2.3.4. Résilience des réseaux "Network resilience"

La propriété de résilience des réseaux est liée a la distribution de degrés. Quand il y a
une suppression de sommets, la longueur typique des chemins augmentera, et des paires
de sommets devenus déconnectées et la communication entre elles deviendra impossible.
Le niveau de résilience de réseau se varié selon la déconnexion des sommets. Un intérét
récent pour la résilience de réseau a été suscité par le travail d’ Albert et al [AJALOO].

2.3.5. Mixing patterns

Dans la plupart des réseaux il existe quelques types différents de sommets et la proba-
bilité qu’il existe un lien entre une paire de sommets différents dépend souvent du type en
question. Cette propriété surprenante dans un réseau complexe explique la différence des
types de ses sommets. Maslov et al [MSZ04] ont étudié I’existence de trois type de noeud
dans le réseau Internet : les fournisseurs qui ont forte connectivité, les consommateurs qui
sont les utilisateurs finaux, et les providers de services Internet qui jouent le role de relais
entre les deux types de noeuds précédents.

2.3.6. Corrélation entre degré "Degree correlations "

Comme le degré est lui-méme une propriété qui représente la topologie du réseau,
la corrélation de degré peut fournir des détails intéressants sur 1’effet de la structure du
réseau. En utilisant la propriété de corrélation de degré on veut savoir si les sommets de
fort degré sont associé préférentiellement avec les sommets de haut degré ou bien avec



ceux de faible degré. Plusieurs études ont été proposées pour quantifier la corrélation de
degré a I’exemple des travaux de Maslov et al [MSZ04, MS02].

2.3.7. Navigabilité "Network navigation”

Kleinberg en 2000 [Kle00] a introduit la notion de navigabilité. Il s’agit de caractériser
non seulement la longueur des chemins, mais aussi la facon dont ils sont découverts. Dans
I’expérience de Milgram, les individus n’utilisent que leurs contacts locaux pour achemi-
ner la lettre ; il s’agit donc d’un routage décentralisé, en ce sens que 1’on n’utilise qu’une
vue locale du réseau pour transmettre le message. C’était aussi le cas de la navigation a
travers le réseau des pages web il y a quelques années, qui se faisait d’'une page a I’autre
sans connaitre la carte globale du réseau [AJAL99, Kai99]. Par ailleurs, la découverte
des chemins de facon décentralisée est une nécessité pour les réseaux d’interactions réels
qui comportent un treés grand nombre de sommets et ou une recherche classique des plus
courts chemins n’est pas possible, car tres coliteuse en temps.

2.3.8. Structure de communauté "Community structure”

Dans les réseaux complexes, la présence de groupes de sommets (communautés) for-
tement liés entre eux et faiblement liés avec I’extérieur fonde la propriété de structure
de communauté. Les communautés sont des groupes de sommets qui partagent probable-
ment des propriétés communes et/ou rdles semblables dans le réseau en question. Ainsi,
les communautés peuvent correspondre aux groupes de pages Web traitant le méme sujet
[FLGCO02], aux modules fonctionnels tels que les cycles et les voies dans les réseaux mé-
taboliques [GAOS, PDFVO05], aux groupes d’individus relatifs dans les réseaux sociaux
[GNO2, LNO4], et aux subdivisions dans les chaines alimentaires [Pim79, KFMUO3]
...ect. La figure 1 montre une visualisation du réseau d’amitié des enfants dans une école
des USA pris d’une étude effectué par Moody [Moo01], le réseau semble avoir une forte
structure de communauté qu’en fait les communautés apparaissent clairement sur la fi-
gure. D’ailleurs, quand Moody a coloré les sommets selon la race de chaque individu,
comme le montre la figure 1, il apparait immédiatement que la formation de communau-
tés dans ce cas est due principalement a la propriété race d’individu.

2.4. Quels sont les objectifs du processus de découverte de
communautés dans les réseaux complexes ?

Dans ce présent rapport, nous nous sommes intéressés a la découverte de la propriété
de structure de communauté. Les objectifs principaux qui ont motivés les études portées
sur la découverte de communautés dans les réseaux du monde réel sont les suivants :

— La détection de communautés est un outil important pour la compréhension des
structures et des fonctionnements des systémes complexes.

— Les communautés permettent de donner un point de vue macroscopique sur la struc-
ture des graphes. Elles permettent par exemple de regrouper et d’identifier les sommets
qui jouent potentiellement des roles similaires. Par exemple, la détection de communautés
dans le graphe du Web est une piste envisagée pour améliorer les moteurs de recherche
[FLGCO02].

—La détection de communautés peut aussi étre utilisée pour la visualisation des
graphes complexes [ACIMO3].

— Les communautés sont utilisées pour diviser le graphe afin d’effectuer des calculs
séparés moins coiiteux sur chaque communauté. Ce procédé de parallélisme de calcul
permet d’envisager des gains de complexité pour les algorithmes qui s’appliquent sur
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Figure 1. Réseau d’amitié des enfants dans une école des USA. Les liens d’amitiés sont
déterminées en demandant aux participants, et par conséquent ils sont orientés, puisque
A peut dire que B est son ami mais pas forcement vice versa. Les sommets sont colorés
selon la race. La division de haut en bas est entre I'école moyenne et I'école secondaire.
certains grands graphes.

— La détection de communautés permet une classification des sommets, selon leur po-
sition topologique dans les groupes. Ainsi, les sommets possédant une position centrale
dans leur clusters partagent un grand nombre de liens avec les autres groupes, ils peuvent
avoir une importante fonction de contrdle et de stabilité au sein du groupe, quand aux
sommets de frontieres, ils jouent un réle important de relais entre les différentes com-
munautés. Une telle classification est tres utiles dans les réseaux sociaux et les réseaux
métaboliques [Gra73, Bur76, Fre77].

— Les communautés peuvent &tre utilisées pour améliorer les méthodes de compres-
sion de graphes a I’exemple du travail [MKNGO6].

3. Description des communautés

La notion de communauté dans un graphe est cependant difficile a définir formelle-
ment. C’est pourquoi toutes les approches récentes ont utilisé une notion intuitive des
communautés. Une communauté est alors vue comme un ensemble de sommets dont la
densité de connexions internes est plus forte que la densité de connexions vers I’extérieur.
Le but est alors de trouver une partition des sommets en communautés vérifiant ce critere
(sans savoir a priori le nombre de telles communautés).

3.1. Définition des communautés

En dépit de la grande quantité d’étude dans ce domaine, un consensus sur ce qui est
la définition d’une communauté n’a pas été atteint. Conceptuellement, les définitions de
communauté se basent sur la notion de sous graphe et peuvent étre séparées en deux
catégories : les définition comparatives et les définition de référence individuel. Dans ce
qui suit, nous en citons quelques exemples :



3.1.1. Définitions comparatives

La comparaison est effectué le plus souvent en terme de liens internes et externes
dans chaque communauté et parfois des auteurs comparent des criteres de similarités pour
pouvoir détecter la structure de communautés.

Définition 1 : [WF94]

Une communauté peut étre décrite comme collection de sommets dans un graphe qui
sont fortement reliés entre eux-mémes mais faiblement relié du reste du graphe.

Définition 2 : [RCCLP04]

Soit A;; la matrice d’adjacence du graphe G'; Le degré k; d’un noeud i € G est :

jeG
Soit un sous graphe V' C G et ¢ € V, le degré total est donné par :
ki(V) = E"(V) + k(V)
Tel que :

- Kin(V)y =3 jev A;j : est le nombre de liens reliant le noeuds 7 a d’autres noeuds

appartenanta V';

- keut(V) =3 i¢v A;j : est le nombre de liens vers les noeuds qui n’appartiennent pas
a V (le reste du réseau).

Définition d’une communauté au sens fort :
Le sous-graphe V' est une communauté au sens fort si :

En(V) > kQ“N(V), Vi € V

Une communauté est définie en tant qu’un ensemble de noeuds dans lequel chaque
noeud a plus de connexions au sein de cette communauté qu’avec le reste du réseau.

Définition d’une communauté au sens faible :

Le sous graphe V' est une communauté au sens faible si :

DKMV > KM(V)
eV i€V
Une communauté est définie comme un ensemble de noeuds dont le nombre total de
liens internes est supérieur au nombre total des liens vers 1’extérieur.
Définition 3 :
Les communautés sont des groupes de sommets qui sont similaires les uns aux autres.
Un critere est choisi pour I’évaluation de la similarité.

3.1.2. Définitions de référence individuelle

Définition 1 : La communauté est une clique, définie en tant que sous-groupe d’un
graphe contenant plus de deux noeuds ot tous les noeuds sont reliés entre eux au moyen de
liens dans les deux directions (c’est un sous graphe entierement connecté). Les triangles
sont les cliques les plus simples, et sont fréquentes dans les réseaux du monde réel mais les
plus grandes cliques sont rares, ainsi elles ne sont pas de bons modeles de communautés.
En outre, I’utilisation de 1’algorithme de Bron-Kerbosch [BK73] pour trouver les cliques
résulte d’un colit de calcul élevé (complexité exponentielle).

Définition 2 : [New06]

Une communauté est un sous graphe indivisible.
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Figure 2. Dendrogramme illustrant I'output d'un algorithme de détection de communautés
3.2. Représentation graphique des communautés

La théorie des graphes est employée pour représenter le réseau et méme les com-
munautés dans le réseau en question. Les Dendrogrammes sont aussi souvent utilisés
pour illustrer la progression entiere de 1’algorithme de découverte de communautés et
le regroupement des sommets depuis le graphe initial au graphe résultant partitionné en
communauté comme le montre la figure 2. Les coupes horizontales a travers I’arbre hié-
rarchique représentent clairement toutes les divisions possibles en communautés a chaque
niveau.

3.3. Mesures de la qualité de partition d’un réseau en communauté

Comment savoir si les communautés détectées sont bonnes ou non et comment évaluer
une telle partition ? Quelle est la meilleure partition pour le réseau en question ? Quand
est ce qu’on coupe le dendrogramme pour obtenir le niveau de division adéquat du réseau
ou bien le nombre de communautés appropriées ?

Pour répondre a ces questions, Newman et al [NG04] ont introduit une mesure de la
qualité d’une division particuliere du réseau appelé "modularité". Cette mesure est basée
sur la mesure d’assortative mixing proposée déja par Newman dans [New03a].

Imaginer une partition particuliere d’un réseau en k& communautés. Soit e une matrice
symétrique k x k, ses éléments e, ; représente la fraction de tous les liens dans le réseau qui
relient les sommets de la communauté ¢ aux sommets de la communauté j. Les auteurs
considerent tous les liens dans le réseau original.

La trace de la matrice ¢ : Tr, = Zl e;; représente la fraction de tous les liens qui
connectent les sommets dans les mémes communautés. Une valeur élevée de la trace
indique une bonne division en communautés.

La somme de n’importe quelle ligne (ou colonne) de e : a = Zj e;; correspond a la
fraction de tous les liens reliés aux sommets de la communauté ;.

Si le réseau ne possede pas la propriété de structure de communauté, la valeur prévue
des fractions des liens dans une partition peut étre estimée. C’est la probabilité qu’un som-
met d’extrémité d’un lien soit dans la communauté ¢, donc a;, multiplier par la fraction
des liens qui se termine par un sommet dans la communauté ¢, donc a; .

Alors, on peut écrire : e;; = a;.a; , c’est le nombre de liens intra-communauté qui
sont prévus.

Ainsi, la mesure de modularité est définit comme suit :

Q= (e~ a?)=Tr. ||’

Cette expression mesure la fraction des liens reliant des sommets de la méme com-
munauté sans la valeur prévue de la méme quantité aux mémes partitions de communauté
mais en employant des connexions aléatoires entre les sommets.



Si une partition particuliere ne possede plus de liens intra-communautés (une seule
communauté) comme il a été prévu dans le modele aléatoire, la modularité est @ = 0.
Les valeurs autres que 0 indiquent des déviations de 1’aspect aléatoire, et les valeurs supé-
rieures a 0.3 semblent indiquer I’existence d’une structure de communauté significative.
Pratiquement, les valeurs de modularité pour de tels réseaux sont souvent entre 0.3 2 0.7,
alors que les valeurs les plus élevées sont rares. Cependant, il est possible que les parti-
tions de meilleures modularités ne correspondent pas aux partitions en communautés les
plus pertinentes [FBO7].

4. Domaines d’application des méthodes de découverte de
communautés

La nature interdisciplinaire de la nouvelle théorie de réseaux vient de la diversité
des réseaux du monde réel. Ces réseaux complexes posseédent des propriétés communes
et soulevent des problématiques similaires. Une de ces problématiques est la décou-
verte d’une structure significative de communautés qui constitue un backbone fondamen-
tal pour bien comprendre les interactions du réseau en question. Nous citons quelques
exemples des réseaux complexes qui sont caractérisés par une structure de communau-
tés :

4.1. Réseaux sociaux

Les réseaux sociaux constituent un champ d’application ancien et important [WF94]
dans lequel les acteurs sont des individus ou entités sociales (associations, entreprises,
pays,...etc). Les liens entre eux peuvent étre de différentes natures. Il existe plusieurs
types de réseaux sociaux : les réseaux de connaissance (deux individus sont reliés s’ils
se connaissent), les réseaux de contact physique (deux individus sont reliés s’ils ont été
physiquement en contact), les réseaux de collaboration (deux individus sont reliés s’ils
ont travaillé ensemble, en particulier de nombreux travaux ont étudié les collaborations
scientifiques [NewO1]), les réseaux d’appels téléphoniques [Res00] (deux individus ou
numéros de téléphones sont reliés s’il y a eu un appel entre eux), les réseaux d’échanges
(deux entités sont reliées si elles ont échangé un fichier [GLLBO04] ou un courrier électro-
nique [EMBO02] par exemple), ...etc.

4.2. Réseaux biologiques

Les réseaux biologiques sont assez divers parmi lesquels il existe les réseaux méta-
boliques [JTAOOO] (les sommets sont des genes ou des protéines qui sont liés par leurs
interactions chimiques), les réseaux de neurones (chaque neurone est connecté a plusieurs
autres neurones) ou les réseaux trophiques [WMO0O0] (les especes d’un écosysteme sont
reliées pour représenter les chaines alimentaire). Un exemple d’une chaine alimentaire
[Mar91] est illustré sur la figure 3.

4.3. Réseaux d’information

L’exemple classique du réseau d’information est le réseau de citation des papiers. La
plupart des articles citent les travaux précédents des autres auteurs sur le méme sujet.
Ces citations forment un réseau dont les sommets sont des articles; Un lien orienté de
I’article A vers I’article B indique que A cite B. La structure du réseau de citation refléte



Figure 3. Une chaine alimentaire des interactions de prédateur-proie entre les espece

dans un lac d’eau [Mar91]. )
la structure de I’information stockée dans ses sommets. Un autre exemple trés important

du réseau d’information est le réseau World Wide Web, dont les pages Web contenant
I’information, liée ensemble par les lien hypertextes d’une page a 1’autre [ER90].

4.4. Réseaux technologiques

Les réseaux technologiques sont des réseaux synthétiques congus typiquement pour
la distribution d’un certain produit ou ressource, telle que I’électricité. La grille d’énergie
électrique est un bon exemple. Plusieurs études statistiques ont été menées sur la grille
d’électricité par Watts et Strogatz [WS98, Wat99] et Amaral et al [ASBS00]. Nous pou-
vons aussi citer d’autres réseaux de distribution, qui ont été étudiés, tels que le réseau des
itinéraires de ligne aérienne [ASBS00], les réseaux des routes [KSMO3], réseau de che-
mins de fer [SDCS03, LMO02]. Les réseaux de fleuve ont aussi pu étre considérés comme
forme d’occurrence des réseaux de distribution [DROO].

4.5. Réseaux linguistiques

Ces réseaux relient les mots d’un langage donné et regroupent entre autres les réseaux
de synonymes (deux mots sont reliés s’ils sont synonymes), les réseaux de co-occurrences
[iCS01] (deux mots sont reliés s’ils apparaissent dans une méme phrase d’un ouvrage) ou
encore les réseaux de dictionnaires [BS02] (deux mots sont liés si I’un est utilisé dans la
définition de I’autre).

Figure 4. Réseau des citations



5. Méthodes de découverte de communautés dans les
réseaux

La méthode proposée par Girvan et Newman [GN02] a marqué le début d’une nouvelle
ere dans le domaine de la découverte de communautés dans les réseaux complexes. Depuis
ce travail qui fait référence dans le domaine, le sujet a recu une extraordinaire attention
de la part de la communauté scientifique et de trés nombreuses nouvelles approches sont
sans cesse proposées.

La détection de communautés s’approche des deux thématiques classiques en infor-
matique qui sont le partitionnement de graphe et le clustering de données.

La premicere, initialement introduite pour la parallélisation de processus, cherche a
répartir des tiches, représentées par les sommets d’un graphe, tout en minimisant les
échanges, représentés par les arétes mais les algorithmes de partitionnement de graphe ne
peut pas étre utilisées pour la découverte de communauté car on ne connait pas a I’avance
le nombre de communautés que 1’on cherche et leurs tailles.

La seconde thématique de clustering de données est une thématique générale plus
vaste dans laquelle on cherche a regrouper des données possédant des caracteéres com-
muns. Le probleme de détection de communautés peut étre vu comme un probléeme de
clustering de données pour lequel il faut choisir une distance adéquate. Cependant, les
graphes considérés par les applications usuelles de clustering ne possédent pas les carac-
téristiques spécifiques des graphes complexes. Par conséquent de nombreuses approches
classiques de clustering de données sont inadaptées pour la détection de communautés,
principalement pour des questions de taille et de mesure de similarité adapté pour déter-
miner les clusters.

Nous allons lister ici les principales approches qui ont été proposées a ce jour. Bien
que la liste soit importante, elle est non exhaustive. Nous avons retenu les approches
qui ont regu le plus d’attention de la part de la communauté scientifique. Notre but est
de donner une vue d’ensemble des méthodes proposées, d’en illustrer la diversité, et de
discuter leurs avantages et leurs inconvénients.

5.1. Betweenness-based algorithm

5.1.1. Idée fondamentale

Les algorithmes proposés par Newman et Girvan [GN02, NG04] different des algo-
rithmes séparatifs existants dans le fait que ceux-ci ne se base pas sur I’enlevement des
liens de faible similarité entre les pairs de sommets, mais sur I’enlévement des liens de
forte similarité en introduisant une nouvelle mesure appelé centralité "betweenness" qui
se focalise sur les lien enter-communautés.

5.1.2. Mesure de communautés
5.1.2.1. Betweeness measure

La premieére mesure de betweenness, qui a été définit dans [NGO04], consiste a trouver
les plus courts chemins entre toutes paires de sommets et calculer I’implication de chaque
lien le long de ces chemins.

La nouvelle approche de Newman et al est inspirée du travail de Freeman [Fre77]. La
conception intuitive d’un point central dans la communication, qui se base sur la propriété
structurelle "betweenness", a été proposé par Freeman qui a définit ce point comme étant



le point qui relie entre d’autres points le long de leurs plus courts chemins de communi-
cation [Fre77].

Le calcul de plus court chemin entre n’importe quelle pair de sommets peut étre effec-
tué en utilisant 1’algorithme recherche en largeur d’abord "breadth-first search" (BFS) en
temps O(mn?) [AMO94, CLRS01]. Newman a proposé [New01] un algorithme perfor-
mant qui calcule le shortest path betweeness en O(mn), I’algorithme se déroule comme
suit :

1) La distance du sommet initial s est ds = 0, son poids est ws = 1,

2) Pour chaque sommet ¢ adjacent au sommet s :
d; =ds+1,lepoids est w; = ws =1,

3) Pour chaque sommet j adjacent a un de ces sommets ¢, faire :

a) Si aucune distance n’as pas été encore assignée au sommet 7,
onassigneau j:d; =d; + 1, etw; = w; ,

b) Si une distance a été assignée au sommet j et d; = d; + 1,
donc le poids w1 est incrémenté a wi : w; = w; + w; ,

c) Si une distance a été assignée au sommet jetd; < d; +1,
ne rien faire.

4) Répéter a partir de I’étape (3) jusqu’a ce qu’il ne reste aucun sommet dont il
posseéde une distance et ses voisins n’ont pas une distance assignée.

Physiquement, le poids d’un sommet ¢ représente le nombre des chemins distincts
depuis le sommet source a ce sommet ¢. Ces poids sont utilisés pour calculer la mesure
edge betweenness car si deux sommets ¢ et j sont connectés, avec j est plus lointain que
1 du sommet source s, alors la fraction du chemin géodésique de j a s passant par ¢ est
donné par : w; /w; .

Ainsi, pour calculer la contribution de tous les plus courts chemins via la mesure de
edge betweeness, partant de s, on applique les étapes suivantes :

1) Trouver chaque feuille ¢, c’est a dire un sommet qui n’a aucun chemin de s aux
autres sommets et qui traverse t.

2) Pour chaque sommet 7 voisin de ¢,
assigner un score au liende t a ¢ de : wi wy .

3) Ensuite, commencant par les liens qui sont les plus loin du sommet source s,
pour tous lien (4, j), tel que j est plus lointain que ¢ de la source s,
assigner un score qui est égale a 14+ la somme des scores des liens des voisins directs (les
liens qui partage un sommet avec le lien (4, j)), cette valeur est multiplié par la fraction
Wi Wy
4) Répéter I’étape (3) jusqu’a ce que s soit atteint.
Ce processus est répété pour chaque source de 1 a n en faisant la somme des résultats

de scores qui représente le total de betweeness pour tous les liens. L’algorithme s’exécute
en O(n?).

5.1.2.2. Random walk betweeness measure

Une autre mesure qui se base sur le signal qui circule a travers le réseau, si le signal
passe de la source a la destination tout au long des géodésiques chemins et tous les som-
mets envoient des signaux a tous les autres par le méme taux constant, alors betweenness
est une mesure du taux des signaux qui passent le long de chaque lien. Supposons que le



signale ne circule pas le long des plus courts chemins, mais il fait une promenade aléatoire
dans le réseau jusqu’a ce qu’ils atteint sa destination. Cela permet de définir une nouvelle
mesure que Newman et al [NG04] I’appelé "random walk betweeness" (le nombre de pé-
riodes dans lesquelles le pas passe le long du lien dans une seule direction). Un random
walk betweeness d’un lien (v, w) est définit comme suit : |V,, — V|

Tel que V' est donné par la formule suivante :

V=D;YI-M)'s= (D, —A) 's
Tel que :
t : Sommet destination ;
s : Le vecteur de la source s;

A, : La matrice d’adjacence sans la t**™¢ ligne et colonne
Enlever le sommet ¢ du graphe car on s’intéresse aux pas qui atteignent ¢ ;

D; : La matrice diagonale sans la t**™¢ ligne et colonne;

k; : : Le degré du noeud 1,
La probabilité de transition de j a i est: A;;/k; ,M = A.D™*

k7 Y[(I — M;)~'] : est le nombre moyen des périodes d’un pas de n’importe quelle lon-
gueur qui traverse le lien de v a w.

5.1.3. Méthode de détection des communautés

L’algorithme de détection de communautés proposé par Newman et al [NG04] se dé-
roule comme suit :

1) Calcul des scores betweeness pour tous les liens du réseau.
2) Trouver le lien de plus fort score et le retirer du réseau.
3) Recalculer le score betweeness entre tous les liens restants.
4) Répéter a partir de I’étape (2) jusqu’a quand plus de liens restent.
La suppression d’un lien affecte seulement la mesure betweeness des liens qui appar-

tiennent au méme composant, donc on aura besoin de recalculer la mesure seulement
dans ces composants.

5.1.4. Exemple d’expérimentation

L’application de 1’algorithme de Newman et Girvan sur des réseaux du monde réel a
prouver I’efficacité de 1’algorithme en qualité de détection de communauté :

a) Sur le réseau de club de karaté de Zachary [Zac77] (Fig. 5), I’algorithme résulte de
deux communautés qui correspondent presque parfaitement aux deux groupes du réseau
réel. Le dendrogramme correspondant a cette division est donné sur Fig. 6. La modula-
rité résultante de la division des deux version de 1’algorithme (shortest path betweeness
et random walk betweeness) est tres élevés quand le réseau est divisé en deux commu-
nautés (environ 0.4), ce qui indique qu’il existe une forte division naturelle a ce niveau.
Cependant, le sommet 3 a été mal classé par la version shortest path betweeness. Quand
au random walk betweeness algorithm, tous les noeuds sont parfaitement classés.

b) Sur le réseau des personnages du roman Les Misérables de Victor Hugo. L’appa-
rence des personnages ensemble dans une ou plusieurs scenes a été étudiée. La modularité
la plus élevée généré par la version de shortest path betweeness algorithm est Q) = 0.54



Figure 5. Le réseau d’amitiés entre les individus dans I'étude de club de karaté de Za-
chary. Ladministrateur et l'instructeur sont représentés par les noeuds 1 et 33, respective-
ment. Les carrés représentent les individus qui appartiennent au club administrateur aprés

la fission du club et les cercles représentent ceux qui sont aligné avec l'instructeur.
et correspond aux 11 communautés. Les communautés refletent clairement la structure

d’intrigue du livre (Jean Valjean et Javert forment le centre des communautés avec leurs
adhérents respectifs).

5.1.5. Discussion

L’algorithme présente de meilleure qualité de division, notamment dans les réseaux
de taille moyenne. Cependant, les deux version de 1’algorithme shortest path betweeness
et random walk betweeness sont trés cofiteux en calculs et s’exécute en O(n?) a cause de
nombre de calculs répétés a chaque suppression d’un lien ce qui est inadmissible dans des
applications critiques. Aussi, ils effectuent la division du réseau méme si aucune bonne
division n’existe.

5.2. Fast algorithm

5.2.1. Idée fondamentale
Partant du principe qu’une grande valeur de modularité représente une bonne division
en communautés, Newman [New04] a proposé d’optimiser cette valeur sur toutes les
partitions possible afin de trouver la meilleur.
5.2.2. Mesure de communautés
Dans le Fast algorithm [New04], la mesure utilisée pour découvrir les communautés
n’est que le changement de () en joignant deux communautés.
5.2.3. Méthode de détection de communautés
Newman [New04] a proposé une méthode d’optimisation qui se base sur I’algorithme
d’optimisation gloutonne. L’algorithme se déroule comme suit :
1) Initialement, on consideére que chaque communauté se compose d’un seul som-
met.
2) Joindre la paire des communautés qui résulte d’une division qui maximise la

valeur de modularité, mais ne pas joindre la paire des communautés entre lesquelles il
n’existe pas de liens. (Utilisation d’un algorithme glouton)
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Figure 6. Les dendrogrammes qui représentent les communautés généré par 'exécution

des algorithme shortest path betweeness et random walk betweeness.
3) La mis a jours des éléments de la matrice e;; et de la matrice elle-méme en

ajoutant des lignes et des colonnes qui correspondent aux communautés jointes.
4) Répéter I’étape 2 jusqu’a ce que la modularité () ne puisse pas étre améliorée.
5.2.4. Exemple d’expérimentation

Afin d’étudier la performance des algorithmes de détection de communauté, plusieurs
réseaux ont été utilisés, ces réseaux sont ceux du monde réel ou bien des graphes générés
avec une structure de communautés connues.

Les auteurs ont généré un grand nombre de graphes avec n = 128 sommets, divisés en
quatre communautés de 32 sommets chacune. Les liens ont ét€ mis aléatoirement entre les
paires de sommets, la probabilité qu’un lien relie les sommets dans la méme communauté
est P, la probabilité qu’un lien relie les sommets dans des communautés distincts est
P,.t, les valeurs de probabilité ont été choisit d’une fagon que le degré prévu de chaque
sommet est égale a 16. Le nombre moyen des liens (inter-communauté) qui relient un
sommet aux sommets de n’importe quelle autre communauté est égale a z,.

Les résultats de la fraction des sommets correctement identifiés selon la variation de
sont illustrés sur Fig. 8. Le Fast algorithm identifie correctement plus que 90% des som-
mets pour des valeurs z,,; < 6. Cependant, quand les liens intra-communauté et les
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Figure 7. Les communautés des personnages du roman Les Misérables de Victor Hugo.
liens inter-communauté par sommet deviennent égaux (z,,: est proche de la valeur 8)

la performance de 1’algorithme se dégrade. Quant a I’algorithme GN [New04] il identi-
fie correctement les sommets mieux que fast algorithm [New04] pour des petites valeurs
Zout (POUT 2Zoye = 5 : GN détecte correctement 98.9% de sommets , fast algorithm détecte
97.4% de sommets). Pour des valeurs plus élevées de z,,; le fast algorithm s’ opére mieux
que I’algorithme GN.
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Figure 8. Les résultats de la fraction des sommets correctement identifiés selon la varia-
tion de zoy: .

L application de fast algoithm sur le réseau de Zachary donne des résultats presque
similaires a ceux trouver par 1’algorithme GN.



5.2.5. Discussion

Le fast algorithm base ses décisions sur les informations locales des différentes com-
munautés, tandis que 1’algorithme GN emploie les informations du réseau entier. Comme
la structure de communauté est une quantité non local, les algorithmes qui se basent sur
I’information non local tel 1’algorithme GN trouve plus correctement cette structure.

En cas d’exécution des deux algorithmes sur un réseau de petite taille la différence du
temps ne présentera pas un grand probléme dans la plupart des situations pratiques, mais
sur les systemes de grande taille 1’algorithme GN s’exécute en temps inadmissible. A titre
d’exemple, I’exécution de fast algorithm sur le réseau des musiciens du jazz contenant
1275 noeuds se termine en une seconde du temps CPU, alors que GN s’exécute en 3
heures. Cependant, 1’algorithme de Newman ne détecte pas les chevauchements entre les
communautés.

5.3. Fast community detection algorithm based on a g-state Potts
model

5.3.1. Idée fondamentale

Reichardt et al [RB04] ont combiné 1’idée de Fu et Anderson [FA86] avec le modele
de clustering de Potts qui a été définit par Blatt et al [BWD96], ceci a permet de convertir
les communautés du réseau vers le domaine magnétique. Dans [RB06], Reichardt et al ont
proposé un framework pour détecter les communautés en déterminant I’état fondamental
de "g-Potts model spin glass" [PMV87].

5.3.2. Mesure de communautés

Reichardt et al [RB04] ont proposé un algorithme de découverte de communauté qui
se base sur le modele de Potts a Q états. Le modele de Potts est ’'un des modeles les plus
utilisés en physique statistique afin de décrire le comportement des corps magnétiques
[KF69]. 1l correspond a modéliser ces corps comme des spins a Q états situés aux noeuds
d’un réseau et qui sont en interaction entre voisins de fagon a s’aligner pour un corps
ferromagnétique, ou bien a étre en opposition pour un corps antiferromagnétique, selon
le signe de la constante de couplage.

Fu et Anderson [FA86] ont démontré par analogie qu’il existe une relation entre I’éner-
gie des systemes physiques (représenté par I’Hamiltonien) et la fonction de coiit dans un
probléme d’optimisation combinatoire. Si on prend, par exemple, le probleme de parti-
tionnement de graphes en deux sous graphes, le nombre de liens qui existent entre les

deux sous graphes égale a :
(0771
E *4] (i — Hj)2

i>j
tel que a;; est le nombre de liens entre les deux sommets ¢ et j, yu; = £1 est une variable
qui indique la partition a laquelle le sommet ¢ appartient.
La différence entre le nombre de sommets des deux sous graphes est égale a: . fi; .
Ainsi, la fonction de cofit s’écrit comme suit :

Qis
C=% (A~ 5 it
i>j
La fonction de cofit a la méme forme que 1’Hamiltonien d’un spin qui est donnée par :

H = Z(Jo — Jij)SiSj

i>j



Tel que un spin s; a deux orientations "haut, bas" qui correspondent aux p; = 1 et u; =
—1 respectivement. Pour les systeme de magnétisme aléatoire I’Hamiltonien est composé
de deux termes : un composant ferromagnétique avec la constante de couplage J;; et un
composant antiferromagnétique avec la constante de couplage Jy. Les auteurs [RB04] ont
modifié I’Hamiltonien de Potts a q états en ajoutant une contrainte globale :

4 ns(nsf]')
H=—J 3 Soua, +7) 5

(i.5)€E s=1
Tel que :
FE : est’ensemble de liens,
o; ¢ dénote les spins individuels (;—1,. .. ) qui peuvent prendre les valeurs 1 .
ns ¢ dénote le nombre de spins correspondant au spin s, avec > ¢_; ng = N.
J . est la force d’interaction ferromagnétique,
v ¢ estun parametre positif
0 : est le symbole de Kronecker.

Chaque sommet est caractérisé par un spin prenant ¢ valeurs possibles. La premiere
somme est le terme ferromagnétique de Potts qui représente une distribution homogene
des spins dans le réseau, et est minimisé par : Hye,, = —J M.

Le deuxieme terme additionne tous les pairs de spins qui sont égaux, ce qui représente
la diversité de la configuration de spins ou bien les classes de spins existantes.

5.3.3. Méthode de découverte de communautés

Pour définir la structure de communauté ca revient a trouver 1’état fondamental du
systeme. Les communautés correspondent aux classes de sommets ayant des valeurs de
spin égales. Le nombre ¢ de spins possibles correspond au nombre maximal de commu-
nautés que I’on peut trouver et doit étre choisi de maniere a ce qu’il soit supérieur au
nombre effectif de communautés. Les auteurs ont utilisé "Monte Carlo single spin flip
heat-bath algorithm" pour déterminer I’état fondamental du systeme (structure de com-
munauté) et I’optimisation de I’énergie du systeme (le deuxieme terme de 1’Hamiltonien)
est faite par le recuit simulé. Cette minimisation d’énergie correspond a favoriser les liens
intra-communauté et optimiser les liens inter-communauté.

5.3.4. Exemple d’expérimentation

Une comparaison a été effectué avec I’algorithme de Girvan et Newman ( le graphe
de n = 128 sommets, divisés en quatre communautés de 32 sommets chacune). Les au-
teurs ont définit deux mesures : Sensibilité et spécificité ; une paire de noeuds est positif
(négatif) quand il est dans la méme communauté ( différente communauté), sensibilité
(spécificité) désigne la fraction de tout les paires de noeuds positif (négatif) qui sont clas-
sifiés correctement par 1’algorithme. Selon Fig. 9, les performances de 1’algorithme sont
aussi bien que la méthode de GN.

5.3.5. Discussion

L’algorithme proposé par Reichardt et al [RB0O4], par sa nature non déterministe et
non hiérarchique, est capable de détecter I’affiliation des noeuds qui appartiennent aux
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Figure 9. Comparaison des résultats de la fraction des sommets correctement identifiés

par les algorithmes GN et de Reichardt et al [RB04] .
plusieurs communautés, il s’adapte bien aux structures de communautés confuses et per-

met la quantification de la stabilité des communautés. Cependant, le recuit simulé n’est
pas une méthode d’optimisation globale efficace et I’algorithme ne pas étre appliqué sur
des grands réseaux.

5.4. Extremal optimization algorithm

5.4.1. Idée fondamentale

Duch et al [DAO5] ont proposé une procédure de recherche heuristique pour optimiser
la valeur optimale de la modularité. Ils considérent que la modularité globale () est la
somme de la modularité local sur chaque sommet.

5.4.2. Mesure de communautés

La variable global 2 optimiser est la modularité @ = >~ (e, — a2). La définition de
la variable locale dans le probleme d’optimisation extrémal doit étre 1ié a la contribution
de différents noeuds ¢ dans la modularité, elle est normalisée dans I'intervalle [—1, 1] et
donnée comme suit :

Tel que :
A; ¢ La division de la modularité locale de chaque noeud sur son degré ;
k; : Le degré du noeud .

k(i) : Le nombre de liens entre le sommet ¢ et des sommets qui appartiennent a la méme
communauté 7.

5.4.3. Méthode de découverte de communautés

La procédure de recherche heuristique proposée pour trouver la valeur optimale de la
modularité se déroule comme suit :

1) Initialement, les noeuds des graphes sont divisés en deux partitions aléatoires
contenant le méme nombre de noeuds;;

2) A chaque itération, le systéme s’auto-organise en déplagant le noeud de plus
faible valeur de fitness a une autre partition. Les mouvements change les partitions, donc
la valeur de fitness doit étre recalculée;

3) Les liens entre les deux partitions sont supprimés et on procede de méme pour
chaque nouveau composant;

4) Le processus est répété jusqu’a ce que la modularité () ne puisse pas étre amé-
lioré (état optimal est atteint).



5.4.4. Exemple d’expérimentation

L application de I’algorithme d’optimisation extrémale sur le réseau de Zachary pro-
duit une valeur de modularité optimale, apres trois itérations, et divise le réseau en 4 com-
munautés (Fig. 10 et Fig. 11). La valeur de la modularité est 0.419 supérieur a la valeur
0.318 produite par I’algorithme de Newman [New04], a 0.406 reporté par 1’algorithme de
Reichardt et al [RB04] et a 0.412 reporté par Donetti et al [DMO04].

04 0 o,y 0
0 v

Figure 10. Division initiale aléatoire du réseau de Zachary (le nombre de composants
initial connecté dans les deux partitions est 5).
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Figure 11. Communautés obtenues aprés application de I'algorithme d’optimisation extre-
male.

5.4.5. Discussion

Bien que 1’algorithme de Duch et al [DAOS] produit une modularité optimale qui
dépasse plusieurs algorithmes existants et tous ¢a en optimisant la complexité de calcul
en O(n%log(n)) , il n’offre pas une bonne partition en communautés et ne reflete pas le
réseau réel car le résultat final dépend étroitement de 1’étape d’initialisation du réseau
en partition aléatoire. Ceci montre que 1’optimisation en soi d’une fonction de qualité ne
conduit pas forcément a la partition souhaitée.



5.5. Eigenvector-based algorithm

5.5.1. Idée fondamentale

Motivé par les similitudes et les différences entre les méthodes de découverte de com-
munautés et de partitionnement des graphes, Newman [New06] a réécrit la mesure de
modularité ) sous forme matricielle. La méthode proposée vise 1’optimisation de la mo-
dularité tout en choisissant une division appropriée du réseau.

5.5.2. Mesure de communautés

Soit un réseau de n noeuds. Prenons s; = 1 si le noeud 7 appartient au groupe 1,
s; = —1 si le noeud appartient au groupe 2.
La modularité s’écrit comme suit :

1 kik; 1
©=Gm %:(Aij = 5 r)sisj = s Bs

Tel que :

A;; + Matrice d’adjacence;

k; : Degré du noeud i ;

m : le nombre total des liens dans le réseau (m = 1/2 . k;);
kik;

2m

—L - un facteur conventionnel : il est inclut pour la compatibilité avec la définition anté-

1
" rieure de modularité [NG04].

: le nombre prévu des liens entre les noeuds ¢ et j s’il sont placés aléatoirement ;

L’auteur a définit une nouvelle matrice symétrique de modularité B, qui s’écrit comme

suit :
kik;

2m

Bij = Aij —

La somme des éléments de colonnes et de lignes est a zéro, de sorte qu’il ait toujours un
vecteur propre (1,1,1,...) avec la valeur propre zéro. Cette observation est retenue de la
matrice connue sous le nom de graphe de Laplacien qui est la base de toutes les méthodes
les plus connues de partitionnement de graphes.

La modularité peut étre écrite en fonction des vecteurs propres u; de B :

n

Q= ZaiuiTB Zajuj = Z(U?S)Q@
i J

i=1

Le choix des éléments du vecteur s qui optimisent la modularité revient a résoudre un
probléme NP-hard similaire aux problemes de partitionnement spectrale. Dans ce cas,
une approximation tres simple et efficace peut étre trouvée en maximisant la valeur propre
principale et ignorant compleétement toutes les autres valeurs.

5.5.3. Méthode de détection de deux communautés

1) Calculer le vecteur propre principal de la matrice de modularité (uy).

2) Diviser les noeuds en deux groupes selon le signe des éléments correspondants
dans ce vecteur. Les noeuds qui ont une valeur positive sont mis dans un groupe et les
autres noeuds dans le deuxieme groupe).



5.5.4. Méthode de détection de plusieurs communautés

L’auteur [New06] a proposé une extension de sa premiere méthode pour diviser le ré-
seau en plusieurs communautés. Ainsi, la matrice de modularité est décrite par I’équation
suivante :

BY = Ay — T — b[k® — ki)
m

Tel que :

B(9) : Matrice de modularité d’un sous graphe g;

dg4 : La somme de degrés du sous graphe g.

L’algorithme se déroule comme suit :

1) Construire la matrice de modularité du graphe en question et trouver sa princi-
pale valeur propre et son principal vecteur propre.

2) Diviser le réseau en deux groupes selon les signes des éléments de vecteur
propre.

3) Pour chaque groupe obtenu lors de I’étape 2 répéter le méme algorithme de
division.

4) Arréter le processus de division si la modularité devient nulle ou négative (le
sous graphe est indivisible).

5) Si tous les sous graphes sont indivisibles arréter 1’algorithme.
5.5.5. Exemple d’expérimentation

Newman a appliqué son algorithme sur le réseau des 105 récent livres de la politique
américaine qui sont vendus sur le site Amazon.com. Sur la figure ci-dessous (Fig. 12) , les
liens connectent des paires de livres qui sont fréquemment achetés par le méme acheteur,
les formes représentent 1’alignement politique des livres : les cercles sont "liberal books",
les carrés sont "conservative books" et les triangles sont "centrist books". Le résultat de
I’algorithme est la détection de quatre communautés (marqué par des lignes pointillées).

On observe qu’une de ces communautés est composé entierement des livres libérales
et une autre se compose entierement des livres conservateurs. Quand a la majorité des
"centrist books" écoule dans les deux restantes communautés. Donc ces livres forment
des communautés d’achat qui sont alignées étroitement avec les vues politiques, ce qui
démontre que I’algorithme proposé par Newman est capable d’extraire des résultats signi-
ficatifs.

5.5.6. Discussion

Newman [New06] a proposé une approche différente des approches existantes basée
sur une reformulation de la modularité en termes de propriétés spectrales du réseau com-
plexe. Ces propriétés ont permet d’apporter plusieurs avantages a 1’algorithme proposé.
L’algorithme fonctionne méme si les tailles des communautés ne sont pas précisées. Cette
méthode n’a pas seulement la capacité de diviser le réseau efficacement, mais également
de refuser de le diviser quand aucune bonne division n’existe et elle sépare les noeuds
selon une échelle continue qui répond a la question : combien un noeud fait partie d’un
groupe ou d’un autre ? Cependant, le cofit de calcul des vecteurs propres est élevé.
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Figure 12. Krebs’ network of books on American politics.
5.6. Recursive filtration algorithm

5.6.1. Idée fondamentale

Shen et al [SPWLOS] ont proposé une méthode de détection de communautés en sup-
primant plusieurs liens simultanément dans chaque opération de filtration, et ont définit un
coefficient récursif de communauté pour quantifier la qualité de division au lieu d’utiliser
la modularité.

5.6.2. Mesure de communautés

Soit un réseau complexe de m liens et de n noeuds, P;; représente la probabilité pour
qu’il y ait des liens entre chaque paire de noeuds 7 et j.

P Kk

2m

Tel que k; et k; sont respectivement les degrés des noeuds i et j.

Selon I’ordre décroissant de la valeur P;;, les éléments de la matrice d’adjacence B;;
sont attribués (1 pour des valeurs supérieur, O pour les autres).

Si B;; # Bj; alors on mets B;; = Bj; = 0.

Certains liens entre les communautés peuvent &tre supprimées par I’opération de fil-
tration décrite par 1’équation suivante :

Cij = Aij — Bij

Si Cij = —1 Alors Cij =0
Les auteurs ont proposé un coefficient récursif de communauté (CRC), dénoté M, afin
de quantifier I’effet de division de réseau.

Quand un réseau, avec n noeuds et m liens, est filtré par I’équation de C;; et divisé en
c sous réseaux, ng (k = 1,..., ¢) est le nombre de noeuds dans le £'“"¢ sous réseau.

% Zi’:l sz Cijé(n’uh ) nwj)
3 215 Aij

Sachant que : §(ny,, ;) = 1 sii et j sant dans le méme sous graphe, sinon 0.

M =




En cas ol le réseau est indivisible par 1’équation de filtration, les auteurs ont proposé
une distribution du réseau en utilisant la matrice de Laplace.

5.6.3. Méthode de détection des communautés
Répéter
1) Construire le modele aléatoire du réseau.

2) Diviser le réseau par I’opération de filtration donnée par 1’équation de C;;.
Si le réseau est divisible aller a 1’étape 3,
sinon appliquer une nouvelle distribution du réseau avant la filtration et aller a I’étape 1.

3) Calculer le coefficient CRC de chaque sous réseaux obtenu a 1’étape 2,
si le CRC est plus petit que celui de son réseau pere le sous-réseau serait considéré en tant
que communauté locale et arrét de sa division.
Sinon considérer chaque sous-réseau en tant qu’une nouvelle communauté et aller a
I’étape 1.
Jusqu’a ce que toutes les communautés locales seront construites.

5.6.4. Discussion

La méthode récursive de filtration proposée par Shen et al [SPWLO08] offre un gain en
complexité de calcul O(m?+ (c+1)m) , pour un réseau de m liens et c communautés. La
méthode peut détecter les communautés locales selon les densités de leurs liens externes
dans I’ordre croissant en particulier dans les grands réseaux. En revanche, cette méthode
devient lente et imprécise quand la densité des liens entre les communautés s’approche a
la densité des liens au sein des communautés.

5.7. Local algorithm

5.7.1. Idée fondamentale

Bagrow et al [BB05a] ont proposé un algorithme de détection de communautés qui
utilise I’'information locale sans avoir une connaissance globale sur le réseau entier. Cette
information locale représente le nombre de lien interne et externe d’un groupe de sommets
se trouvant sur une distance géodésique depuis un sommet de départ.

5.7.2. Mesure de communauté

Afin de détecter les communautés localement et en se basant sur un simple critere
qui emploie le nombre de liens interne et externe d’un groupe de sommets, Bagrow et
al [BB05a] ont utilisé la notion de shell et ont définit deux mesures de liens : Shell : est
définit en tant qu’un ensemble de sommets sur une distance géodésique depuis un sommet
de départ (sommet origine). Le premier shell inclut les plus proches voisins du sommet
d’origine et le deuxieme inclut les prochains voisins des plus proches voisins du sommet
d’origine et ainsi de suite (jusqu’au 1 shell).

K£(j) est le degré émergent d’un sommet ¢ qui représente le nombre de liens qui
relient ce sommet 4 et les sommets d’un shell partant d’un sommet origine j. K£(j) le
degré émergent total d’un shell de profondeur ! partant d’'un sommet j. Il est clair que
le nombre total des liens reliant les sommets d’un shell [ est égale a 1a somme des degré
émergent de tous les sommets ayant un lien vers le [ shell :

K=" kf(j)

o al
lESj

Avec S§ : est I’ensemble de tous les sommets exactement a [ pas du sommet j.



En outre, le changement de degré émergent totale d’un shell de profondeur [ partant
d’un sommet j, s’écrit comme suit :

Kl

L _ g

AKj T opel-1
J

5.7.3. Méthode de détection d’une seule communauté locale

L’algorithme étend le nombre de shell, a chaque itération, en ajoutant les sommets qui
se trouvent a [ pas du sommet j, tout en respectant un seuil de changement « tel que :
AK Jl < a. Pour un sommet de départ j faire :

1) Initialiser 1 shell, | = 0, depuis le sommet j, calculer KJQ (degré de sommet j)
et ajouter j a la liste des membres de communauté.

2) Incrémenter le nombre de shell, | = 1, ajouter les sommets se trouvant sur le 1
shell a la liste des membres de communauté et calculer X ]1

3) Calculer AK Jl :Si AK ]1 < « une communauté a été détectée et le processus
s’arréte, sinon, répéter 1’algorithme a partir de 1’étape 2 pour le prochain shell jusqu’a ce
que la contrainte de seuil est atteint ou bien le composant global connecté est ajouté a la
liste de la communauté.

5.7.4. Méthode de détection de communautés

Pour récupérer une idée sur la structure globale du réseau, les auteurs ont définit
une matrice d’adhésion M qui regroupe les vecteurs v; représentant les communautés de
chaque sommet de départ, puis selon la distance entre les vecteurs, un processus est exé-
cuté afin de permuter les lignes qui ont une plus courte distance entre eux, ce qui permet
de regrouper les sous communautés appartenant au méme communauté. Ce regroupement
permet de produire le dendrogramme correspondant a la structure de communautés.

5.7.5. Exemple d’expérimentation

Une illustration sur le fameux réseau de club de karaté (voir Fig. 10) montre que 1’al-
gorithme atteint le résultat souhaité quand o = 1.2, ici trois noeuds ne sont pas correc-
tement détectés (3,14,20) comme le montre la matrice d’adhésion (Fig. 13). Ces noeuds
se situent a la frontiere des deux groupes existants et sont presque identiquement relié
aux deux communautés, comme le montre le dendrogramme (Fig. 14). Le dendrogramme
définit par Bagrow et al [BB05a] explique bien la distance entre les sous communautés.

Figure 13. Matrice d’adhésion du réseau de Zachary (o« =1.2)



Figure 14. Dendrogramme du réseau de Zachary utilisant la matrice d’adhésion (o = 1.2).
5.7.6. Discussion

En raison de sa nature locale, 1’algorithme est tres rapide et efficace dans certaines
situations ou il s’agit de I’identification d’une seule communauté mais sa version globale
génére un colit de calcul élevé O(N?3) (N <nombre de sommets du réseau). Cependant, le
shell peut étre s’étaler sur un ou plusieurs autres communautés et cela dépend étroitement
de la localisation de sommet de départ surtout si ce dernier est proche a un ou des sommets
qui n’appartiennent pas a la communauté du sommet de départ. De plus, 1’efficacité de
I’algorithme dépend du choix du seuil de changement; une petite valeur de o s’étend
les shells vers une seule partition principale alors qu’une grande valeur tronque les shells
avant qu’ils aient eu une chance d’extraire les sous communautés des sommets de départs.

5.8. Community structure algorithm in directed networks

5.8.1. Idée fondamentale

La plupart des approches de découverte de communautés existantes dans la littérature
ignorent I’orientation de lien et sont destinées a la découverte de communautés dans les
réseaux non orientés tout en écartant 1’information potentiellement utile contenue dans
les orientations de liens. A cet effet, plusieurs auteurs ont étudié les réseaux orientés de
données [NLO7, GSPAO7, ADFG07, RB08], mais le premier travail qui entame la pro-
blématique de découverte de communautés dans les réseaux orientés c’était celui proposé
par Leicht et Newman [LNO8] dans lequel la fonction de modularité a été généralisé afin
d’incorporer 1’information contenue dans 1’orientation de lien.

5.8.2. Mesure de communauté

Vue que plusieurs réseaux complexes sont orientés, y compris le World Wide Web,
food webs, beaucoup de réseaux biologiques et méme quelques réseaux sociaux, Leicht
et Newman [LNOS] ont proposé une extension de la méthode d’optimisation spectrale
de la modularité qui a été définit par Newman [New06] et ils I’ont adaptée aux réseaux
complexes orientés.

Dans [New06], Newman a écrit la fonction de modularité sous sa forme matricielle
comme suit :



(Voir section 5.5) Pour réécrire la fonction de modularité destinée aux réseaux orientés,
Leicht et Newman [LNO8] ont procédé comme suit :

Considérant deux sommet ¢ et j. Le sommet ¢ a un degré externe élevé et un faible degré
interne, et inversement pour le noeud j. Donc, la probabilité qu’un lien partant d’un som-

in pout

met i est orienté vers j est : —2— . Cette proposition permet de définir la fonction de
modularité comme suit :

_ LN, R
Q= ij i
La matrice de modularité est donnée par :
5 4 kin k;ut
0= A

Pour la rendre symétrique, Q s’écrit :

1
Q=5 (B+B")s=Bi(v]s)*
Tel que f3; est la valeur propre de (B + BT') qui correspond au vecteur propre v;.

Pour diviser le réseau en deux communautés, on calcule le vecteur propre correspon-
dant a la plus grande valeur propre positive de la matrice symétrique (B + B”) et on
assigne alors les communautés en se basant sur les signes des éléments du vecteur propre.

Pour diviser le réseau en plusieurs communautés, une généralisation de la matrice de
modularité a été donnée par la formulation suivante :

(9) _
B;? = Bij —6i; Y_ Bu
keg
Tel que B(9) est la matrice de modularité du sous graphe g.
5.8.3. Méthode de détection de communautés
L’algorithme se déroule comme suit :

1) Construire (B + BT) la matrice de modularité du graphe et trouver la plus
grande valeur propre positive et son principal vecteur propre.

2) Diviser le réseau en deux groupes selon les signes des éléments de ce vecteur.

3) Un processus d’ajustement local est exécuté pour déplacer les noeuds qui n’ont
pas été correctement classifié.

4) Pour chaque communauté obtenue lors de I’étape 2 répéter le méme algorithme
de division mais en utilisant la matrice de modularité généralisée.

5) Si I’algorithme ne trouve aucune division qui peut maximiser la modularité
d’une communauté donnée, donc la communauté ne peut pas &tre divisée en des sous
communautés.

Quand toutes les communautés atteindre cet état I’algorithme s’arréte.
5.8.4. Exemple d’expérimentation

Leicht et Newman [LNO8] ont utilisé plusieurs exemples des réseaux pour démontrer
I’efficacité de leur algorithme. Un exemple du réseau qui représente la relation entre un
ensemble de termes techniques, telles que "vertex", et "edge" et "community", contenu
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Figure 15. Réseau des termes techniques illustre la découverte de communautés en ap-
pliquant I'algorithme de modularité orienté (groupes en bleu) et I'algorithme d’optimisation

de modularité (groupes encadrés).
dans un glossaire dérivé des papiers publiés récemment par Newman [New(03b] et Boc-

caletti et al [BLMCO06].

Les sommets dans ce réseau représentent les termes techniques et il y a un lien orienté
d’un sommet vers ’autre si le premier terme a été employé dans la définition du deuxieme
terme. Fig. 15 illustre le résultat de I’exécution de 1’algorithme de modularité orienté,
il en résulte 6 communautés. Chaque communauté regroupe les termes commun a un
concept donné (on trouve par exemple une communauté qui représente les termes de
réseau orienté). L’algorithme a pu trouver une structure de communauté significative per-
mettre de bien comprendre le systeme étudié dans les papiers [New03b] et [BLMCO06].

L’algorithme de modularité dans sa version non orientée a été également appliqué
sur ce méme réseau, ce qui résulte de quatre groupes. Deux de ces derniers sont étroite-
ment semblables a ceux trouvés par 1’algorithme orienté. Cependant, les autres groupes
contiennent un mélange de termes qui ne correspondent pas strictement aux mémes concepts
de réseau, avec des mots tel que "vertex," "diameter," "cycle," et "motif" ont été regroupé
ensemble.

5.8.5. Discussion

Les méthodes de découverte de communautés destinée aux réseaux non orientés sont
le plus souvent incapables de détecter une partie tres significative de la structure de com-
munautés puisqu’elles ignorent I’information contenue dans I’orientation de lien. La mé-
thode d’optimisation spectrale de la modularité dans sa version destinée aux réseaux com-
plexes orientés extrait I’information d’orientation de liens pour identifier la structure de
communautés, ce qui donne une structure de communautés significative. Aussi, son cofit
de calcul qui est O(n?log(n)) rend son utilisation trés bénéfique.



5.9. RCCLP method or Parisi method

5.9.1. Idée fondamentale

Radicchi et al [RCCLP04] ont proposé un algorithme séparatif de détection de com-
munauté en introduisant un nouveau concept appelé coefficient de clustering d’aréte. Ils
ont définit le coefficient de clustering d’aréte par analogie avec le coefficient de clustering
de noeud.

Les approches de Radicchi et al [RCCLP04] et d’ Auber et al [ACIMO03] basées sur
le clustering d’arétes. La détection des arétes intercommunautaires est ici basée sur le
fait que de telles arétes sont dans des zones peu clustérisées. Radicchi et al [RCCLP04]
proposent un coefficient de clustering (d’ordre g) d’arétes. Il est défini comme étant le
nombre de cycles de longueur g passant par I’aréte divisé par le nombre total de tels
cycles possibles (étant donné les degrés des extrémités de 1’aréte). Cet algorithme retire
donc a chaque étape ’aréte de plus faible clustering.

5.9.2. Discussion

Dans la méthode de Radicchi et al [RCCLPO04], chaque suppression d’aréte ne de-
mande qu’une mise a jour locale des coefficients de clustering, ce qui lui permet d’€tre
bien plus rapide que plusieurs algorithmes. En revanche, cet algorithme se fonde sur la
présence des triangles dans le réseau ; quand un réseau a peu de triangles, le coefficient de
clustering d’aréte sera petit pour toutes les arétes, et I’algorithme sera incapable a détecter
les communautés.

5.10. Divisive algorithm of bipartite networks

5.10.1. Idée fondamentale

Les réseaux bipartis sont un type important de réseau complexe. En fait, beaucoup de
réseaux du monde réels sont naturellement bipartis, on cite souvent I’exemple du graphe
reliant les acteurs aux films dans lesquels ils jouent, mais aussi les graphes d’occurrence
des mots dans les phrases d’un livre, ou encore le graphe des auteurs de publications
scientifiques.

Watts et Strogatz ont introduit en 1998 la notion formelle de coefficient de clustering
[WS98]. 11 s’agit de la moyenne, sur tous les noeuds u, du ratio du nombre de voisins de u
qui sont reliés entre eux sur le nombre total de liens qui pourraient potentiellement exister
entre ces voisins (probabilité que deux voisins de u soient reliés). Zhang et al [ZWLO08]
ont modifie la définition de coefficient de clustering, ils 1’ont adapté aux réseaux bipartis
puis ils ont proposé un algorithme de détection de communauté pour les réseaux bipartis
dont le principe est de retirer les liens qui ont la plus petite valeur de coefficient de lien.

5.10.2. Mesure de communauté

Un réseau biparti est composé de deux ensemble de sommets distincts. Lind et al
[LGHOS5] ont étudié le coefficient de clustering dans des réseaux bipartis ou il n’y a pas
de cycles de dimension trois et, par conséquent, la définition standard de coefficient de
clustering donné dans [LP49] ne peut pas étre utilisé. Au lieu de cela, ils ont définit un
coefficient donné par la fraction de cycles a quatre dimensions.

Le calcul des triangles possibles dans un réseau binaire prend en considération tous
les liens éventuels entre les voisins les plus proches; Donc C3(i) décrit la probabilité
que les amis du noeud i soient des amis [WS98]. Le coefficient de clustering Cy4(4), qui
a été définit par Lind et al [LGHOS5], est la fraction entre le nombre de carrés existants



et le nombre total de tous les carrés possibles. Dans la langue des réseaux sociaux, Cy
représente la probabilité que vos amis ont des amis communs hormis vous.
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Figure 16. Exemple pour démontrer le calcul des carrés.

Pour le noeud ¢ (Fig. 16), le nombre de carrés (quadruplet de noeuds) possibles est
donné par le nombre de voisins communs entre ses voisins m et n. Tandis que les carrés
sous-jacents peuvent étre calculées en ajoutant des liens éventuels, par exemple b est I’ami
de m mais pas de n; On I’appelle : un ami commun sous jacent du noeud m et n. Si nous
considérons le lien potentiel entre b et n, nous pouvons obtenir un carré sous-jacent imbn.

Selon cette considération, I’équation de C est définit comme suit :

Qimn

C(4 ,mn —

Tel que :
m,n : Des voisins du noeud ¢ ;

m,n ¢ Le nombre de carrés qui incluent les trois noeuds;

Nimn = 1+ Qimn -

Le dénominateur détermine le nombre de carrés possibles (les carrés existants et sous-
jacents).

La définition de Lind considere d’éventuel coincidence des noeuds, quand a la défi-
nition de Zhang et al [ZWLO8] considere d’éventuels coincidence des liens en se basant
sur les normes du coefficient de clustering des réseaux binaires (aucun lien ne peut exister
entre le noeud m et n, ni entre leurs voisins).

Radicchi et al [RCCLP04] ont proposé un algorithme séparatif de détection de com-
munauté en introduisant un nouveau concept appelé coefficient de clustering d’aréte.
Zhang et al [ZWL08] ont aussi définit le coefficient de clustering de lien LCy et LCs
pour les réseaux bipartis.

Ainsi, LC}y s’écrit comme suit :

qix

LCy;ix =
(ki — D(kx — 1) + £ + £

Tel que :
¢;x ¢ Le nombre de carré auxquels le lien ; x appartient ;

k; + Le degré du noeud i;



2 .. . . .
k:l( )': Le nombre des second voisins du noeud i sans les noeuds qui sont des premiers
voisins du noeud X.

Dans les réseaux bipartis, les triples sont I'unité de base qui exprime la relation entre
deux noeuds du méme ensemble. Ainsi, les auteurs ont définit le coefficient de clustering
de lien LC'3 basé sur les triples. LC'3 d’un lien [; x représente la moyenne de la similitude
de liens obtenues de tout les triples aux lesquels ce lien appartient, il s’écrit comme suit :

1 X b ki t
LC,L mi NX
$iX = k+kx2<zk Tk — tomi ZkN+kxtNx>

Tel que :
m et ¢ : sont du méme ensemble;
i et X : n’appartiennent pas au méme ensemble;

tmi ¢ le nombre de triples qui contient les noeuds ¢ et m (de méme pour les noeuds N et
X).

Lors de la détection des communautés dans les réseaux bipartis, le lien avec la petite
valeur LCy (ou LCj5 ) est retiré et cela a chaque étape.
5.10.3. Exemple d’expérimentation

Les figures ci-dessous (Fig. 17) montrent un réseau biparti qui contient 6 noeuds en
haut et 6 noeuds en bas.
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Figure 17. Exemple d’un réseau biparti et sa projection.

L’exécution de 1’algorithme basé sur le coefficient LC'3 a résulté de :
a) Dans une premiéere étape, les liens D5 et /6 sont supprimés et les communautés
obtenues sont : {A,B,C,D,E,1,2,3,4} et {F, 5,6},
b) Puis le lien A3 est retiré et les communautés obtenues sont : {4,1,2},
{B,C,D,E,3,4}, et {F,5,6};
c¢) Dans la troisieme étape, les liens D4 et E4 sont retirés. Il en résulte 4 commu-
nautés différentes : {A, 1,2}, {B,C, 3,4}, {D, E}, et {F,5,6}.
5.10.4. Discussion
Lalgorithme donne beaucoup plus de détails a propos de la structure de la commu-
nauté et les résultats sont plus conformes au réseau biparti original. L’application de I’al-

gorithme sur un réseau biparti d’Econophysists [LWFD07] qui se compose de 818 auteurs
et de 777 papiers a permis de détecter 20 communautés. La modularité de cette partition
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Figure 18. Lidentification des communautés par I'algorithme basé sur le coefficient.
est : Mp(p);1 = 0.351 (la fonction de modularité des réseaux bipartis qui a été défi-

nit dans [GSPAO7]). Tandis que 1’application d’extermal optimization algorithm [DAOS5]
sur ce méme réseau, aprés sa projection, résulte d’'une modularité de Mp(p); = 0.351.
Donc, I’algorithme séparatif des réseaux bipartis produit une structure de communautés
plus significatives que celle produite en appliquant les algorithmes existants destinés aux
réseaux non bipartis.

Cependant, le nombre de communauté a détecter doit étre déterminé d’avance etiln’y
a pas un critere d’arrét bien précis pour arréter la division du réseau en communautés.

5.11. Clique Percolation Method

5.11.1. Idée fondamentale

Palla et al [PDFV05, DPVO05] ont définit une nouvelle méthode de percolation de
clique (CPM) pour détecter les communautés jointes des réseaux. CPM utilise I’informa-
tion locale qui est la densité de liens. Les auteurs se sont basés sur I’observation qu’une
communauté peut étre interprétée comme union de plus petits sous graphes complets
qui partagent des noeuds entre eux. De tels sous graphes complets dans un réseau s’ap-
pellent les k& — cliques, ou k se rapporte au nombre de noeuds dans le sous graphe. Deux
k — cliques seraient adjacentes si elles partagent (k — 1) noeuds, et une communauté
est définie en tant que ’'union de toutes les k — cliques qui peuvent étre atteintes par
une série de k — cliques adjacentes. Ces communautés peuvent &tre mieux visualisées a
I’aide d’un modele "template" k — clique (un objet isomorphe pour un graphe complet de
k — sommets). Cet objet peut étre placé sur un k — clique dans le graphe et roulé vers un
k — clique adjacent en changeant un de ses sommets et en gardant ses autres (k — 1) som-
mets. Ainsi, les communautés (k — clique percolation cluster) sont tous ces sous-graphes
qui peuvent étre entierement exploré en roulant I’objet k — clique sur eux, comme il est
illustré sur Fig. 19. Initialement le template est placé sur A — B — C — D, puis il est roulé
sur le sous graphe A —C — D — E. A chaque étape, seulement un des noeuds est déplacée
et les deux 4 — cliques (avant et apres le roulement) partage k — 1 = 3 noeuds . A I’étape
finale le template atteint le sous-graphe C' — D — E' — I, et ’ensemble de noeuds visités
pendant le processus A — B — C — D — E — F' sont considérés comme la communauté
identifiée par le CPM.

Une extension de 1’algorithme CPM a été proposée pour les réseaux pondérés [FbPV07]
et les réseaux orientés [PFPDO07].



Rolling the k-clique

Figure 19. lllustration de CPM [PDFV05, DPV05] un k — clique template roulé sur un petit
graphe non orienté (k = 4).
5.11.2. Discussion

L’algorithme CPM est efficace pour la détection des communautés qui se chevauchent
existantes dans les réseaux (un noeud peut étre un membre de plusieurs différentes com-
munautés en méme temps), et donc chaque communauté peut avoir un grand nombre de
contacts avec d’autres communautés, juste comme se produit dans des situations réelles.
Pour détecter les communautés a partir de k& — clique, il faut tout d’abord calculer les
cliques maximales dont la complexité de temps est exponentielle et directement propor-
tionnelle a la taille du graphe, néanmoins Palla et al ont prouvé que 1’algorithme peut
s’exécuter en un temps admissible et cela sur des réseaux du monde réels qui peuvent al-
ler jusqu’au 10° sommets. Cependant, la méthode CPM suppose que le graphe a un grand
nombre de cliques, ainsi elle peut échouer a détecter des partitions significatives pour
des graphes contenant juste quelques cliques (faible densité), comme dans les réseaux
technologiques.

5.12. AgglomerativE hierarchicAl clusterinG based on maximaL
clique "EAGLE" algorithm

5.12.1. Idée fondamentale

Dans [SCCHO09], Shen et al ont présenté un algorithme pour détecter a la fois la hiérar-
chie des communautés ainsi que leurs chevauchements et ceci en se basant sur I’ensemble
de cliques maximales tout en employant un processus agglomératif.

5.12.2. Mesure de communauté
La similarité entre une paire de communauté C et Cs est calculé comme suit :

M= % > [A,,w - ]‘32”7%’]
vECT,wEC 2, v#w
Tel que :
Ayw ¢ La matrice d’adjacence;;
k, : Le degré du sommet v;
m = Le nombre total de liens du réseau (m = % va Avw).

5.12.3. Méthode de détection de communautés

Une clique maximale est une clique qui n’est pas un sous-ensemble d’aucune autre
clique. Les cliques maximales, dont les sommets font partie a d’autres plus larges cliques
maximales, s’appellent cliques maximales subordonnés. Les cliques maximales subor-
donnés peuvent dégradé le fonctionnement de I’algorithme et devraient étre éliminées.



La plupart des cliques maximales subordonnés ont de petites tailles. Ainsi, I’élimination
de ces cliques se fait en respectant un seuil & et en négligeant toutes les cliques maxi-
males dont la taille est inférieure a k. Dans les réseaux du monde réel, le seuil k£ prend
typiquement une valeur entre 3 et 6. L’algorithme se déroule en deux étapes. Dans la pre-
miere étape, 1’algorithme résulte d’un dendrogramme qui représente toutes les division
possible :

1) Trouver toutes les cliques maximales dans le réseau en utilisant 1’algorithme de
Bron-Kerbosch [BK73]. Ignorer les cliques maximales subordonnés et déclarer les autres
cliques en tant que communautés initiales. Chaque sommet subordonné est également pris
en tant que communauté initiale comportant un seul sommet. Calculer la similarité entre
chaque paire de communautés.

2) Choisir la paire de communautés qui a une similarité maximale, les fusionner
en une nouvelle et calculer la similarité entre la nouvelle communauté et les autres com-
munautés.

3) Répéter I’étape 2 jusqu’a ce qu’il n’y a plus qu’une seule communauté corres-
pondant au graphe entier.

Shen et al ont définit une extension de modularité pour déterminer la qualité de divi-
sion en communautés en tenant compte des sommets subordonnée.

1 1 kyk

EQ=— Ay — o

@ QmZ Z ,Ova[ Qm]
i veC;,weCi

Tel que :

O, : Le nombre de communautés auxquelles le sommet v appartient.

Dans la deuxieme étape, I’ algorithme détermine la coupe appropriée du dendrogramme
selon la valeur maximale de EQ).
5.12.4. Exemple d’expérimentation

Les figures ci-dessous comparent les divisions obtenues en appliquant fast algorithm
de Nweman [New04], k — clique de Palla et al [PDFV05] et EAGLE algorithm de Shen
[SCCHO9] sur un réseau de collaboration scientifique.
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Figure 20. Structure de communuatés découvertes par fast algorithm (a droite) et l'algo-
rithme k-clique. (Les noeuds et les liens qui appartiennent aux deux ou plusieurs commu-
nautés sont colorés en rouge)

L’algorithme AIGLE et 1’algorithme de Newman résultent d’un nombre de commu-
nautés presque identique a chaque niveau hiérarchique sauf que la taille de ces commu-



nautés est un peu différente. L’algorithme AIGLE a détecté une communauté supplémen-
taire qui représente les liens et les noeuds appartiennent aux communautés jointes. De
méme, I’algorithme CPM détecte le chevauchement des communautés mais il ne décou-
vert pas la hiérarchie complete des communautés.
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Figure 21. Structure de communautés découvertes par EAGLE algorithm.

5.12.5. Discussion

EAGLE algorithm n’as pas seulement la capacité de détecter les sous communautés
jusqu’a aucune d’elles ne peut étre divisé (graphe indivisible), mais aussi il détecte les
communautés qui se chevauchent sans perte de leurs détails hiérarchiques. Cependant, le
colt de calcul généré par I’algorithme lors de la recherche de cliques maximales est tres
élevé et les auteurs, en faite, visent son optimisation dans des futurs travaux.

5.13. Community detection algorithm using Random Walks

5.13.1. Idée fondamentale

Les marches aléatoires dans les graphes sont des processus aléatoires dans lesquels un
marcheur est positionné sur un sommet du graphe et peut a chaque étape se déplacer vers
un des sommets voisins. Le comportement des marches aléatoires est étroitement lié a la
structure du graphe, ainsi plusieurs approches de détection de communautés se basent sur
ces comportements.

Pons et al [PLO6] ont proposé I’algorithme "Walktrap" en utilisant le constat intuitif
que les marches aléatoires vont se faire piéger dans des zones denses, en d’autres termes
lorsqu’un marcheur sera dans une communauté il possédera une forte probabilité de rester
dans la méme communauté a 1’étape suivante (grace a la forte densité de liens internes et
la faible densité de liens externes).

5.13.2. Mesure de communauté

Une marche aléatoire dans un graphe G est un processus en temps discret sur I’en-
semble des sommets V. Sa matrice de transition P est donnée par : FP;; = ( ), C’est la
matrice de transition du processus de marche aléatoire.

Pt est la probabilité d’aller d’un sommet ¢ 2 un sommet j par une marche aléatoire
de 1ongueur t. Le temps est discrétisé (¢t = 0, 1, 2, ...) et un marcheur est localisé a chaque



instant ¢ sur un sommet du graphe G. Le marcheur se déplace a chaque instant aléatoi-
rement et uniformément vers ’'un de ses sommets voisins. La suite des sommets visités
constitue une marche aléatoire.

Ainsi un marcheur possede de grandes chances de rester lors d’une marche de courte
distance dans sa communauté d’origine. L’idée pour comparer la proximité de deux som-
mets est alors de comparer les distributions de probabilité des marches aléatoires partant
de ces deux sommets. La propriété de réversibilité des marches aléatoires indique que
les probabilités Pfj et Pfi sont directement reliées ; elles sont donc porteuses de la méme
information. Toute I’information des marches aléatoires concernant un sommet donné
i € V est contenue dans les probabilités ( Pf i) rev Ces probabilités correspondent a la

i°™¢ ligne de la matrice P', et sont notées par un vecteur colonne PJ,.

Pons et al [PLO6] ont basé alors sur le principe que deux marches qui partent d’une
méme communauté vont avoir des comportements similaires et se concentrer sur les
mémes zones du graphe. Pour comparer deux sommets ¢ et j et définir une distance entre
eux, les auteurs utilisent les remarques suivantes :

- Si deux sommets ¢ et j sont dans la méme communauté, la probabilité P]f7 sera sii-
rement €levée, cependant une probabilité F;; importante ne signifie pas forcément
que 7 et j sont dans la méme communauté.

- La probabilité Pfj est influencée par le degré d(j) du sommet d’arrivée puisqu’il
est plus facile d’atteindre les sommets de fort degré par une marche aléatoire.

N

- Deux sommets ¢ et 7 d’une méme communauté tendent a "voir" les autres sommets
de la méme maniere. Quand ¢ et 5 sont de la méme communauté, ils vont avoir :
t ~ pt
Vk, Py, ~ P .

Ces considérations permettent de définir une distance r;; entre les sommets du graphe
comme suit :

= (P, — Ph)? 1 1
Tij = ZT]Q)J:”D 2Pito_D 21Dyto||
k=1

Tel que D est la matrice diagonale des degrés, r est une distance Euclidienne vue sur
I’ensemble R"™. La généralisation de cette distance en une distance entre communautés

est définit comme suit :
1
¢ t
Peo = €] Z P,
i€C
Tel que : C' C V est une communauté de sommets, le vecteur de probabilité de position

Pt correspond a une marche de longueur ¢ partant uniformément des sommets de la
communauté C. Ainsi, la distance entre deux communautés C et C5 est donnée par :

_1 _1
TCi1Cs :”D 2Pé'10_D QPé'on

La distance r est directement reliée aux propriétés spectrales de la matrice de transition
P. La distance r est alors relié aux approches spectrales qui sont basées sur le fait que
deux sommets proches (d’une méme communauté) ont des composantes similaires sur les
vecteurs propres principaux.



5.13.3. Méthode de détection de communautés

Le probleme de détection de communautés peut étre réduit a détecter séparément des
communautés dans chaque composante connexe. Pour cela, Pons et al supposent qu’un
pré-calcul de composantes connexes est effectué, et appliqueront ensuite 1’algorithme de
détection de communautés séparément sur les sous graphes connexes. L’algorithme se
déroule comme suit :

1) A partir d’une partition initiale en communauté ° = {{v} € V'}, formée des
n communautés composées d’un seul sommet ;

2) Calcul initial des distances ;; entre chaque paire de sommets adjacents, ceci
correspond donc a m distances calculées.

3) Choisir deux communautés C; et Co de pF. Ce choix des communautés 2 fu-
sionner repose sur les distances r entre les communautés adjacentes de la partition cou-
rante en choisissant a chaque étape k la paire de communautés produisant la plus faible
variation Ao = 041 — oy . Tel que oy, est la moyenne des distances au carré de chaque

sommet a sa communauté :
1
_ 2
Ok = o E E Tic

CePkicC

4) Fusionner ces deux communautés en une nouvelle communauté C3 = C1UC2
et créer la nouvelle partition : pF ! = {1 |{C, U Cy} = {C3}}

5) Mettre a jour les distances r qui ont été changé, c’est a dire les distances r¢, ¢
pour toutes les communautés C' adjacentes de la nouvelle communauté Cs.
Pour déterminer la meilleure partition en communautés sortie par I’algorithme, il suffit
de déterminer la partition qui maximise la fonction de qualité choisie a partir du dendro-
gramme.

5.13.4. Discussion

L’approche proposée par [PLO6] possede le grand avantage de tirer partie de proprié-
tés spectrales sans avoir recours a un calcul explicite de valeurs et vecteurs propres. Elle
permet de tirer profit de ces propriétés spectrales tout en gardant une complexité raison-
nable O(nmlog(n)) grace aux calculs de marches aléatoires. Cette approche peut traiter
des graphes allant jusqu’a un million de sommets. Lorsque la longueur des marches de-
vient importante, la qualité des résultats diminue. Ceci est expliqué par le fait que les
marches aléatoires atteignent rapidement leur état stationnaire limite. De méme les tres
courtes marches (de longueur ¢t < 3) ne donnent pas les meilleurs résultats car elles n’ont
pas le temps de recueillir suffisamment d’information autour de chaque sommet. Un bon
choix de la longueur des marches fournis meilleure qualité des résultats.

5.14. Community identification algorithms using Brownian motion

5.14.1. Idée fondamentale

Les méthodes proposées par Zhou [Zho03b, ZhoO3a] et Zhou et Lipowsky [ZL04]
sont basées sur le nombre moyen d’étapes pour qu’une particule brownienne (mouvement
aléatoire d’une particule) atteigne un sommet donné en partant d’un autre sommet.
5.14.2. Mesure de communauté

La distance entre les sommets mesurée par une particule brownienne est utilisée pour
identifier la structure de communauté et identifier le noeud central de chaque commu-



nauté. Soit un réseau connecté de NV noeuds et M liens, A est sa matrice d’adjacence tel
que :

A — 0 S’il n'existe pas de lien entre i et j
Y Ay =Aj; >0 Sindon, cette valeur designe la force d'interaction

L’ensemble des plus proches voisins du noeud ¢ est dénotés par F;, une particule brow-
nienne continue a se déplacer sur le réseau, et a chaque étape elle fait un pas a partir sa
position actuelle (z) vers la position du plus proche voisins (7). La matrice de transfert est
donné par :

Zi\; Ai

La distance d;; est le nombre moyen d’étapes pour qu’une particule brownienne se dé-
place du noeud ¢ au noeud j est calculé comme suit :

P, =

Tel que :
I : Lamatrice d’identité;
B(j) : La matrice de transfert P avec B;;(j) = 0 pourtous ! € V.

Prenant un sommet ¢ comme sommet origine du réseau, I’ensemble {d;1, ..., d; ;—1,d; i+1,
mesures a quelle distance tous les autres sommets sont situés de 1’origine. Par conséquent,
la perspective du réseau entier est distingué a partir du sommet ¢. Supposons que les som-
mets ¢ et j sont des plus proches voisins, la différence dans leurs perspectives du réseau
peut étre quantitativement mesuré. Zhou [Zho03a] a définit un indexe de dissimilitude
comme suit :

ZNij[di —d; ]?
A(i,j)Z\/ '”Z]’V_’;) :

Si deux plus proche voisins ¢ et j appartiennent a la méme communauté, la distance
moyenne d; de ¢ & n’importe quel autre sommet k(k # i,7), va étre presque similaire
a la distance moyenne d;j, (de j a k). La valeur de dissimilitude A(7, j) est petite si ¢
et 7 appartiennent & la méme communauté et grande s’ils appartiennent aux différentes
communautés.

5.14.3. Méthode de détection de communautés

Dans [Zho03b], Iattracteur global d’un sommet 7 est le sommet le plus proche a i,
tandis que I’attracteur local de 7 est son voisin le plus proche. Deux types de communautés
ont été définit, selon les attracteurs locaux ou globaux. Une communauté L basée sur un
attracteur local est identifiée en tenant compte aux considérations suivantes :

1) Silenoeud ¢ € L et j est un attracteur local du noeud ¢, alors j € L .
2) Si i € L et i est un attracteur local d’un noeud k, alors mettre k& dans L.

3) Un sous ensemble de L ne produit pas une communauté.
De méme les auteurs ont définit les communautés basées sur un attracteur global,
tel que chaque noeud a une forte probabilité d’étre dans la méme communauté G de

din}



son attracteur global. Pour de grands réseaux, chaque communauté G peut contenir plu-
sieurs L communautés en tant que ses sous-groupes. Zhou a identifié¢ également le centre
d’une communauté (s’il existe) en tant que le noeud attracteur global de lui-méme. Dans
[Zho03a], les communautés sont identifiées en utilisant une procédure séparative dont les
étapes sont les suivantes :

1) Initialement, le graphe entier est considéré comme une seule communauté. Un
seuil maximal de dissimilitude 0., est attribué a cette communauté ;

2) Pour chaque communauté, un parametre 6 de seuil de résolution est introduit et
prend la valeur initiale 6,,,,, de cette communauté. Si A(4, j) < 6, les sommets ¢ et j sont
marqués comme "amis".

3) Décrémenter la valeur de 6. Tous les liens dans la communauté sont examinés
pour voir si deux plus proches voisins sont des amis. Différent ensemble d’amis sont alors
formées, chacun contient tous les amis des sommets dans 1’ensemble. Un sommet qui n’a
aucun ami est mis dans 1’ensemble des amis avec qui il a une forte interaction. Apres
cette opération, les sommets de la communauté sont distribués en un certain nombre de
communautés disjointes.

4) Un processus d’ajustement local est exécuté pour déplacer les noeuds qui n’ont
pas été correctement classifié.

5) Si les sommets de la communauté n’ont pas été divisés, alors retourner a I’ étape
(3). Si les sommets sont divisé en deux ou plusieurs communautés, on assigne a la com-
munauté pere un seuil inférieur de dissimilitude 6;,,, équivalente a 6. A chaque nouvelle
communauté est assignée une valeur 6, équivalente a la valeur courante de ¢. Répéter
I’algorithme a partir de 1’étape (2) pour traiter les communautés identifiées.

6) Apres que toutes les communautés soient traitées, le dendrogramme est dessiné
pour démontrer le rapport entre les différentes communautés aussi bien que les seuils de
dissimilitude supérieure et inférieure de chaque communauté.

Zhou et Lipowsky [ZL04] ont aussi utilisé le mouvement brownien pour définir 1’al-
gorithme Netwalk algorithm (NW) qui emploi la mesure de proximité structurelle (indexe
de proximité) de deux sommets en appliquant une méthode de détection de communauté
de clustering hiérarchique.

5.14.4. Discussion

Les algorithmes proposés par Zhou [Zho03b, ZhoO3a] et Zhou et Lipowsky [ZL04]
peuvent identifier une structure de communauté significative. Cependant, ces algorithmes
sont lents car le calcul des distances entre tous les pairs de sommets se fait en O(n?3). Ce
qui rend I’application de ces approches sur des grands graphes inadmissible.

5.15. Community identification algorithms using Spectral analysis

5.15.1. Idée fondamentale

Les méthodes spectrales consistent a plonger le graphe dans un espace euclidien de
sorte que les sommets fortement reliés soient représentés dans une méme partie de 1’es-
pace et les sommets sans ou avec peu de connexions soient représentés a distance.

Comme les méthodes classiques de partitionnement de graphe [KL70, PSL90, Fie73]
requierent une connaissance préalable du nombre de communautés recherchées ainsi que
de leurs tailles, elles ne conviennent pas totalement a la détection de communautés, plu-
sieurs approches récentes ont été alors proposée afin de partitionner le graphe et découvrir
sa structure de communauté.



Donetti et al [DMO04] ont proposé une approche basée sur les propriétés spectrales de la
matrice Laplacienne du graphe. Les coordonnées : et j des vecteurs propres correspondant
aux plus petites valeurs propres non nulles sont corrélées lorsque les sommets ¢ et j sont
dans la méme communauté. Une distance (distance euclidienne ou distance angulaire)
entre sommets est alors calculée a partir de ces vecteurs propres, cette distance étant
ensuite utilisée dans un algorithme de clustering hiérarchique. Le nombre de vecteurs
propres a considérer est a priori inconnu. Plusieurs calculs sont successivement effectués
en prenant en compte différents nombres de vecteurs propres, et le meilleur résultat est
retenu. Les performances de 1’algorithme sont limitées par les calculs des vecteurs propres
qui se fait en O(n?) pour une matrice creuse. Une amélioration de cette approche a été
proposée en utilisant une version normalisée de la matrice Laplacienne [DMO05].

Dans [JDY09], les auteurs ont reformulé la mesure de modularité "@" en utilisant le
clustering spectral afin de maximiser la modularité et en conséquence détecter correcte-
ment la structure de communauté du réseau.

5.15.2. Discussion

Les méthodes spectrales ont montré expérimentalement de meilleurs résultats mais
elles sont pénalisées en terme de complexité car la détermination des valeurs et vecteurs
propres d’une matrice creuse nécessite un temps de calcul en O(n?). Cette complexité
peut rapidement devenir inabordable des lors que la taille du graphe dépasse quelques
milliers de sommets.

5.15.2.1. Remarque :

L’étude de découverte de communauté dans les réseaux complexes connait une conti-
nuelle évolution et les auteurs proposent sans cesse des nouvelles approches pour la dé-
tection des communautés, d’en voici une liste non exhaustive que nous avons consulté
afin de proposer la classification adéquate mais nous n’avons pas citée ces méthodes dans
ce rapport de synthese ([FLMO04, GSPA04, LSHO8, CNM04, BILPR07, NL0O7, EM02,
SPGMAO07, ZZZ708])).

6. Etude comparative des algorithmes de découverte de
communautés

Pour évaluer la qualité d’une partition trouvée par un algorithme et comparer les par-
titions trouvées aux partitions de références, la similarité entre la partition trouvée et la
partition de référence doit étre mesurée (taux des noeuds identifies correctement). Cette
mesure permettre aussi de comparer les performances en qualité de partition des différents
algorithmes.

Danon et al [?] ont utilisé une mesure empruntée de la théorie de 1’information :
"normalized mutual information" , la similarité de deux partitions A et B est donnée par
I’expression suivante :

c c Ny N
-2 ZZ:A1 Zj:Bl Nijlog(Ni,JN,j)
S5 Nialog(%ee) + 5057, Nejlog(5et)

N M I(A,B) =

Tel que :

N : La matrice de confusion, les éléments IV;; représentent le nombre de sommets dans
la communauté de référence ¢ qui sont également dans la communauté détectée ;.



C4 : Le nombre de communautés dans la partition de référence A
Cp : Le nombre de communautés dans la partition de référence B

Si les communautés identifiées sont identiques aux communautés de référence, alors
NMI(A, B) prend sa valeur maximale 1.

Une autre mesure utile de similarité entre les partitions est I'indice de Jaccard qui
s’écrit comme suit :

ni1

I(AB) = ———M
i(4,B) n11 + N1 + N1o

Tel que :

n11 ¢ Le nombre de paires de sommets qui sont mis dans la méme communauté dans les
deux partitions A et B;

ni1o ¢ Le nombre de paires de sommets qui sont mis dans la méme communauté dans la
partition A et dans différentes communautés dans B.

no1 ¢ Le nombre de paires de sommets qui sont mis dans la méme communauté dans la
partition B et dans différentes communautés dans A.

Plusieurs mesures ont été définit dans la littérature, le papier [GHLO6] présente les
différents critéres pour comparer les partitions détectées.

Tandis que la qualité de partition est une considération essentielle pour choisir une
méthode de découverte de communautés, la rapidité d’exécution est aussi un facteur im-
portant particulierement pour les grands réseaux.

Le tableau ci-apres récapitule le temps d’exécution des déférentes méthodes. Par exemple,
I’algorithme de référence dans le domaine GV génére un coit de calcul tres élevé ce qui
empéche son application sur de grands réseaux. Le temps d’exécution de I’algorithme
"eigenvector-based algorithm" est relative avec la taille du systéme, il est de O(n2log(n))
pour un cas typique d’un graphe dense, cela est considérablement mieux que O(n?) de
GN "betweenness-based algorithm" et partiellement mieux que O(n?log?(n)) de I’algo-
rithme d’optimisation extrémale mais il n’est pas assez mieux que O(nlog?(n)) de greedy
algorithm. GN ne permet pas de traiter des graphes de plus de 1000 sommets alors que
fast algorithm convient pour de grands réseaux.

En conclusion, comparer les différentes techniques est difficile car il est possible que
les méthodes de meilleures temps d’exécution ne peuvent pas identifient les partitions
en communautés les plus pertinentes. La recherche d’un compromis entre la qualité des
résultats et le colit de calcul reste toujours le souci des auteurs. La difficulté réside dans le
fait de minimiser les colits (en temps et en espace) du calcul tout en maximisant la qualité
des partitions en communautés trouvées. Suivant les contextes, différents compromis sont
acceptables, ce qui justifie en partie la prolifération de ces méthodes.

7. Classification des méthodes de découverte de
communautés dans les réseaux
Selon 1’étude synthétique que nous avons faite, ils existent, dans la littérature, une

panoplie des méthodes de détection de communautés dans les réseaux complexes mais au-
cune taxonomie de ces méthodes n’a été proposée auparavant. Dans [FCO8] et [DDGDAO5],



Tableau 1. Récapitulatif de complexité en temps des différentes méthodes.

Algorithme Référence Complexité
en temps

Random-walk algorithm Newman et al [NG04] O(n?)

Betweenness-based algorithm Girvan et al [GN02] O(m*n)

Newman et al [NG04]

Extremal optimization algorithm | Duch et al [DAO5] O(n?log?*(n))

Fast algorithm Newman [New04] O(nlog*(n))

Simulated annealing Guimera et al [GSPA04] Inconnue

based algorithm

Q-state Potts model Reichardt et al Dépend des

based algorithm [RB0O4, RB06] parametres

Local algorithm Bagrow et al [BBO5b] O(n?)

RCLP algorithm Radicchi et al [RCCLP04] | O(n?)

Eigenvector-based algorithm Newman [New06] O(n?log(n))

Greedy algorithm Clauset et al [CNMO04] O(d.mlog(n))

Directed modularity Leicht et Newman O(n?log())

maximization algorithm [LNO8]

Divisive algorithm Zhang et al [ZWLO0S] Inconnue

of bipartite networks

Recursive filtration algorithm Shen et al [SPWLO08] O(m? + (c+1)m)

Biclique algorithm Lehmann et al [LSHOS] O(n?)

k-clique "CPM" Palla et al [PDFVO05] Inconnue

Markov cluster algorithm Van Dongen [VDO0O0] O(n.k?)

EAGLE algorithm Shen et al [SCCHO09] O(n?.s)

n : Le nombre des noeuds du réseau;

m : Le nombre des liens du réseau;

¢ : Le nombre de communauté dans le réseau;

k < n: Le nombre maximal des éléments non nuls par colonne [VDO0O] ;
d : La profondeur du dendrogramme ;

s : Le nombre de cliques maximale.
les auteurs ont donné une synthese de quelques méthodes de découverte de communau-

tés en les mentionnant selon le groupe auquel il appartiennent, toutefois ces classifica-
tions sont imprécises, incompléetes (absence des criteres permettant de bien différentier
ces méthodes) et contribuent tres peu au choix de tel ou tel méthode de découverte de
communautés.

Dans cette partie et d’apres nos constats et nos analyses, nous venons de proposer une
classification des méthodes de découverte de communautés dans 1’objectif de positionner
ces différentes approches les unes par rapport aux autres. Il semble que cette taxonomie
permet d’expliciter les différents choix d’une approche possible pour la découverte de
communautés et décider la quelle est la plus convenable pour un réseau donné et pour-
quoi, ce qui apporte une flexibilité considérable en terme temps d’exécution et qualité de
partition. Notre classification repose sur les trois points de vue suivants que nous avons
adoptés :

1- Selon la maniére de regroupement des noeuds en groupes, Jain et Dubes [JD88]
ont distingué deux approches pour ce faire : agglomérative et séparative. De méme, nous
avons remarqué que toutes les méthodes de détection de communauté utilisent soit une



approche séparative soit une approche agglomérative pour regrouper les noeuds en com-
munautés (méme si la plupart des auteurs s’intéressent dans leurs approches a la technique
utiliser pour détecter les communautés mais un simple constat peut clarifier 1’approche
employée).

2- Dans le contexte d’évaluation des performances des méthodes de détection de com-
munautés, nous avons constaté que les méthodes déterministes et stochastiques se dif-
ferent dans leurs apports en terme temps d’exécution et qualité de partition. A cet effet,
nous croyons que c’est fort important de distinguer les méthodes déterministes de celles
stochastiques.

3- Dans la plupart des approches examinées jusqu’ici, les communautés ont été carac-
térisées et découverte, directement ou indirectement, par une certaine propriété globale
du graphe, comme intermédiarité, centralité, etc., ou par un certain processus comme les
promenades aléatoires, la synchronisation, etc... Mais les communautés peuvent étre éga-
lement interprété en tant qu’une forme d’organisation topologique du graphe. Toutes ces
remarques nous ont permet de classifier les méthodes existantes selon la technique ou
bien le processus utilisé au cours de la découverte de communautés.

7.1. Méthodes agglomératives

Dans les méthodes agglomératives [Zho03b, PL06, ZL04, GSPA0O4, RB04, RBO06,
ADGPVO06, BILPR0O7, New04, CNM04, SCCH09, PDFVO05, PFPDO07, FoPV07, LSHOS,
DMO04, DMO05, JDY09, EM02, BB05b, ZZZ08], les métriques de similarité entre les pairs
de sommets sont calculées au moyen de plusieurs méthodes, et par conséquent les liens
sont ajoutés itérativement au réseau initial non connecté partant du lien qui relie les pairs
de sommets de forte similarité. Ce processus d’ajout de liens peut étre arrété a n’importe
quel point et les composants obtenus représentent les communautés.

Cependant ces méthodes ont tendance de trouver les noyaux de communautés et n’in-
clure pas les périphéries. Les noeuds de noyau dans une communauté ont souvent forte
similarité, et par conséquent sont reliés tot dans le processus agglomératif, mais les noeuds
périphériques qui n’ont aucune forte similarité aux d’autres noeuds tendent a étre négligés
(ils ne sont pas mis dans la communauté appropriée)[NG04].

7.2. Méthodes séparatives

Les méthodes séparatives [Zho03b, VD00, DAOS, NL0O7, New06, LN08, ZWLO0S,
RCCLP04, SPWL0S8, GN02, NG04, FLM04, SPGMAOQ7] scindent le graphe en plusieurs
communautés en retirant progressivement les arétes reliant deux communautés distinctes.
Ces méthodes essayent de trouver les pairs de noeuds qui sont reliés par liens de faible
similarité et enleévent alors au fur et a mesure ces liens. Ainsi, le réseau est divisé en plu-
sieurs composants représentants les communautés. Ce processus de suppression de liens
peut étre arrété a n’importe quelle étape et les composants obtenus sont considérés comme
des communautés.

Chaque méthode est destinée aux graphes complexes qui posseédent des propriétés
bien précises : il s’agit des méthodes applicables sur des réseaux orientés, non orientés,
pondérés, non pondérés, ou méme les réseaux possédant des noeuds qui se chevauchent.
Nous pouvons ainsi donner un tableau de synthese qui clarifie le contexte d’exécution des
méthodes de découverte de communautés comme suit :




Tableau 2. Contexte d’application des différentes méthodes de découverte de commu-
nautés.

non orienté | pondéré non Overlapped
orienté pondéré | communities
Bagrow et al [BB04] A\ A\
Newman [NO6] \'% \'%
Reichardt et al [RB04, RB06] v v v \Y%
Newman et al [NLO7] \'% \'%
Shen [SCCHO09] v A"
Palla et al [PDFVO05] \" \"
Palla et al [PFPD07] v v v
Farkas et al [FAPV07] \" \" \"

8. Conclusion et perspectives de recherche

L’étude des réseaux complexes est une activité en plein essor. Notre objectif est de
proposer une taxonomie complete des méthodes de découverte de communautés dans les
réseaux complexes. Pour ce faire, nous avons présenté, a travers une étude synthétique,
les principales méthodes de découverte de communautés, en discutant les apports et les
inconvénients de chacune d’elles et proposant une classification des différentes approches.

Notons que de nouvelles directions se développent, par exemple vers 1’étude des ré-
seaux pondérés, des réseaux dynamiques, I’introduction de nouvelles fonctions de qualité
et la recherche d’une nouvelle formalisation de la notion de communauté différente de la
formalisation apportée par les fonctions de qualité.
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Figure 22. Taxonomie des méthodes de découverte de communautés dans les

complexes : 1. Méthodes agglomératives.
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Figure 23. Taxonomie des méthodes de découverte de communautés dans les

complexes : 2. Méthode séparatives.



