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Introduction

Depuis I’année 1989, date a laquelle le Web fut créé, ce dernier n’a cessé de croitre au point
d’étre aujourd’hui estimé a plusieurs dizaines de milliard de pages Web?. Le réseau du Web
n’est pas le seul réseau de cette importance, on rencontre dans différents domaines des réseaux
d’interactions de trés grande taille.

Des récentes études ont montré qu’en modélisant ces réseaux par des graphes, on obser-
vait des propriétés communes malgré leurs origines diverses (Web, Internet, Sociologie, Chimie,
etc.). La connaissance des propriétés des réseaux d’interactions est nécessaire afin de prévoir
leurs évolutions et de déterminer leurs capacités a résister a différents phénomeénes ou tout sim-
plement de comprendre leur nature. En effet, il est important de savoir si le réseau Internet est
robuste aux attaques et aux pannes ou encore comment une maladie peut se propager dans un
réseau social, etc.

La modélisation d’un crawl du Web

Pour mener ces études, il est nécessaire de se procurer le réseau a étudier. Malheureuse-
ment, cela est impossible pour la majorité des réseaux d’interactions. Généralement, on dis-
pose d’un échantillon obtenu en utilisant différents outils. Le crawler est le programme utilisé
pour construire un sous-graphe du Web. Lors de I’utilisation de tels outils deux problémes appa-
raissent : le premier est de savoir si I’échantillon obtenu est assez grand pour regrouper toutes les
propriétés du réseau étudié et le second est de s’assurer que les outils utilisés lors de la construc-
tion de I’échantillon ne provoque pas I’ajout d’autres propriétés non existantes dans le grand
réseau (un artefact).

Devant la difficulté d’obtenir des réseaux réels, une solution consiste a générer sur machine
des graphes avec les mémes propriétés que les échantillons obtenus : la modélisation. Nous nous
sommes intéressés aux problemes de la modélisation de crawls du Web et nous proposons dans
ce mémoire un nouveau modeéle de crawls aléatoires basé sur des simulations de parcours de
graphes. Le but était de regarder quelles propriétés connues du graphe du Web pouvaient étre
imputées au seul processus de crawl, au lieu d’étre intrinseques au Web lui-méme.

Calcul des communautés par émergence

L’une des propriétés communes des réseaux d’interaction est la présence de zones tres denses
en liens, généralement appelées communautés. En particulier, le Web contient un grand nombre
de communautés, c’est-a-dire qu’il existe dans le Web un ensemble de pages trés liées les unes
aux autres que I’on peut interpréter comme étant des pages qui traitent d’un théme bien précis.
Donc, il est possible de voir le Web comme un ensemble de communautés ou chaque commu-
nauté traite un sujet particulier. Cette vue est tres intéressante pour les concepteurs de moteurs

1. http://lwww.oclc.org/research/projects/archive/wcp/default.ntm



de recherche et pour la recherche d’information en général.

Nous nous sommes intéressés au probleme d’extraction de communautés dans le graphe du
Web. Dans ce but, nous proposons deux algorithmes de calcul de communautés par émergence
ainsi qu’une métrique pour mesurer la pertinence de nos communautés.

Organisation de la these

Les travaux présentés dans cette thése sont divisés en deux parties : la modélisation des ré-
seaux d’interactions et la modélisation et I’extraction des communautés dans les réseaux d’inter-
actions.

La premiéere partie présente un nouveau modéle de crawls aléatoire du Web. Elle est compo-
sée de trois chapitres. Les deux premiers sont principalement des chapitres introductifs décrivant,
apres une bref présentation des différents réseaux d’interactions, les propriétés communes de ces
derniers, ensuite une présentation détaillée de plusieurs modeles aléatoires de réseaux d’interac-
tions est faite. Le dernier chapitre présente notre modéle de crawls aléatoires.

Le premier chapitre présente les principales propriétés communes des réseaux d’interactions
telles que la distribution des degrés en loi de puissance, une distance moyen faible, un fort coef-
ficient de regroupement (clustering), I’abondance de bicliques (noyaux ou cores), la faiblesse de
la densité et I’existence d’une composante connexe géante. Ces propriétés sont communes a des
réseaux issus de différents domaines (Sociologie, Web, Internet, Biologie,etc), elles permettent
de mieux comprendre la structure du réseau étudié et le lien de parenté entre eux, qui n’est pas
intuitif.

Le deuxiéme chapitre est consacré aux modeéles de graphes aléatoires. Beaucoup de réseaux
d’interactions sont difficiles a obtenir. Il est donc intéressant de simuler des graphes avec les
mémes propriétés que les réseaux étudiés. Cela permet de tester des algorithmes, mais aussi de
verifier si I’on comprend le processus de genération du réseau reel : mieux il est maitrisé, plus
les graphes généres auront des propriétés des graphes réels. Nous allons notamment parler du
modele d’Erdos et Renyi [42, 43, 44] qui génere des graphes avec une distribution des degreés
en loi de Poisson, du modele de Barabasi [16] qui génére des graphes avec une distribution des
degrés en loi de puissance mais avec un coefficient de regroupement trés faible et nous décrirons
le modeéle petits mondes de Watts et Strogatz [104] qui génére des graphes avec un fort coefficient
de regroupement et une distance moyenne faible. En realité, il est difficile de trouver un modeéle
regroupant toutes les propriétés communes des réseaux d’interactions.

Le troisieme chapitre décrit notre modeéle de crawls aléatoires du Web. Il est motivé par
I’intuition que certaines des propriétés attribuées au graphe du Web sont en réalité des artefacts



dus au parcours du Web. En effet, les «crawls» étudiés ont été obtenus en parcourant le Web. Nous
pensons que si nous parcourons le Web de différentes maniéres alors nous obtenons différents
résultats. Nous avons proposé un modeéle de génération de crawls aléatoires basé sur la simulation
d’un parcours. Nous montrons empiriquement que les crawls générés en utilisant un parcours en
largeur ont beaucoup des propriétés du graphe du Web. Le résultat de ce chapitre n’a pas encore
fait I’objet d’une publication.

La seconde partie décrit deux modeles d’extraction de communautés sur le Web. Elle est
composée de deux chapitres, le premier est un chapitre introductif sur les algorithmes de tri des
pages Web et le second présente nos deux modeles : gravitationnel et intentionnel.

Le quatriéme chapitre presente I’algorithme PageRank pour la classification de pages Web.
Cet algorithme est utilisé par le moteur de recherche Google. Il permet de donner un poids a
toutes les pages Web. Ce poids dépend seulement de la structure hypertexte du Web et non de la
requéte utilisateur et est une évaluation de I’accessibilité d’une page, donc de sa popularité. Ce
chapitre présente également I’algorithme HITS (Hypertext Induced Topic Search) qui permet de
donner deux poids a une page Web donnée, un poids d’autorité et un poids d’annuaire (hub). De
maniere recursive, une bonne autorité est une page Web pointée par des bons annuaires et un bon
annuaire est une page Web qui pointe vers des bonnes autorités. Cette relation est appelée ren-
forcement mutuel. Concrétement, dans un graphe, cela arrive dans des sous-graphes trés denses
en liens. Les autorités et les annuaires représentent généralement des communautés dans le Web.
Les autorités sont des pages Web pertinentes pour un théme donné et les annuaires sont des bons
pointeurs vers le theme en question.

Le cinquiéme et dernier chapitre présente deux approches pour extraire des communautés
dans un réseaux d’interactions. Nous présentons deux modeles de calcul par émergence des com-
munautés. Nous présentons d’abord le modéle gravitationnel ou un noeuds d’un réseau d’interac-
tion est doté d’une masse, d’une force d’attraction, d’une vitesse et d’une accélération permettant
a ce dernier de se déplacer dans I’espace. Les forces entre les noeuds liés vont agir dans le but
de faire émerger les communautés. Le deuxiéme modéle est une amélioration du modéle gra-
vitationnel ou les noeuds du réseau sont dotés d’un objectif: rejoindre sa communauté qui est
quelque part dans I’espace. En realité, les communautés émergent et sont seulement «cueillies».
Dans le premier modele : le modéle gravitationnel, les noeuds du réseau sont dotes de masses
(poids) et exercent sur les noeuds une force d’attraction. Cette force permet aux noeuds de se
mouvoir dans I’espace. L’idée est de faire interagir les noeuds lies entre eux afin de former des
points ou les noeuds vont se concentrer pour former des communautés. Il suffit a la fin, de détec-
ter les noeuds accumulés au méme endroit. Le second modéle est une amélioration du premier,
dotant cette fois-ci les noeuds d’intentions ou d’objectif. Dans ce modeéle, un noeud a un ob-
jectif qui consiste a rejoindre sa communauté. Le premier modéle a fait I’objet d’un publication
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[18, 19] et le deuxiéme n’a pas encore fait I’objet d’une publication.

Enfin des annexes présentent tout d’abord une historique du Web et un rappel des notions
algébriques utilisées par HITS. La troisieme annexe présente un outil de crawl que nous avons
développé.



Premiere partie

Analyse et modelisation des réseaux
d’interactions : application aux crawls du
Web

11






Chapitre 1

Propriéetes des réeseaux d’interactions

U N RESEAU d’interactions est caractérisé par un grand ensemble d’objets qui, comme

son nom I’indique, interagissent entre eux. lls sont issus de différents domaines, par
exemple: Internet, qui est constitué d’un grand nombre de machines liées par des supports de
communication (cable, satellites, etc.), le Web qui est constitué d’un grand nombre de pages Web
liées par des liens hypertextes, ou encore, les interactions entre protéines qui est constitué d’un
grand nombre de protéines qui interagissent entre elles. 1l existe également des grands réseaux
en sociologie, économie, linguistique, etc.

L’hétérogénéité de ces réseaux laisse a penser que a part leur taille gigantesque, ils n’ont
a priori rien de commun. Des études menées sur plusieurs réseaux de différents domaines ont
révélé qu’il n’en était rien. Bien que issus de domaines différents, ces réseaux ont en commun
des propriétes trés intéressantes.

Dans ce chapitre, nous allons présenter les propriétés partagées par les réseaux d’interactions.
Elles seront utilisées dans la génération de réseaux d’interactions ou nous presentons un éventail
de modeles aléatoires.

Ce chapitre est organisé de la maniere suivante : la section 1.1 présente quelques définitions
de base sur les graphes. Dans la section 1.2, nous présentons quelques réseaux d’interactions
rencontrés dans la pratique. Enfin, dans la section 1.3, nous présentons les propriétés partagees
par les réseaux d’interactions.

1.1 Définitions et notations

Nous présentons tout d’abord quelques définitions générales sur les graphes que I’on utilisera
dans tout le mémoire.

Soit G(V,E) un graphe orienté, ou V est I’ensemble des sommetset £ C V' x V I’ensemble
des arcs.

Le degré sortant d’un sommet, noté d*(u), est le nombre d’arcs qui en partent, et le degré
entrant d’un sommet, noté d—(u), est le nombre d’arcs qui y arrivent. Le degré d’un sommet,

13



14 CHAPITRE 1. PROPRIETES DES RESEAUX D’INTERACTIONS

noté d(u), est égal a la somme de son degré entrant et de son degré sortant.

Le degré sortant moyen (respectivement entrant moyen) d’un graphe orienté est la moyenne
des degrés sortant (respectivement entrant) de tous les sommets de ce graphe, il est généralement
note par d’ (respectivement d ). Dans le cas ol le graphe n’est pas orienté, on parle de degré
moyen et est noté d.

Si (u,v) est un arc d’un graphe G(V,E), on dit que le sommet v est adjacent au sommet w.
Une boucle est un arc dont I’origine et I’extrémité sont les mémes.

Le voisinage d’un sommet u, noté N(u), est I’ensemble des sommets entrants vers u et
sortants de u.

On dit qu’un graphe G’ (V' E") est un sous-graphe de G(V,E)siV' C Vet E' C E.

Un chemin de longueur £ d’un sommet « vers un sommet v dans G(V,E) est une suite
(v0,01,V9,...,0x) de sommets tels que u = vy, v = vy, et (v;_1,v;) € Epouri =1,2,... k.

La longueur du chemin est le nombre £ d’arcs dans le chemin. Le chemin contient les som-
mets vo,v1,...,vy €t les arcs (vo,v1),(v1,02),...,(vVk_1,v%). S’il existe un chemin ¢ de u & v, on dit
que v est accessible a partir de u via c.

Un cycle dans un graphe non orienté de longueur k est une suite (vg,vq,vs,...,v; ) de SOmmets
tels que vy = vy, et vy,v9, . .., u,_1 SONt distincts. Dans le cas orienté, on parle de circuit.

Sidans G(V,E) chaque sommet a un arc vers tous les autres sommets du graphe alors G(V,E)
est une clique.

Le plus court chemin de u a v est chemin quelconque reliant le sommet » au sommet v avec
la longueur la plus courte possible.

La distance entre u et v notée ¢(u,v) est la longueur d’un plus court chemin. Si v n’est pas
accessible a partir de v, la distance est infinie. La distance moyenne d’un graphe notée ¢ est la
moyenne des distances dans le graphe.

Le diametre d’un graphe est la plus grande de toutes les distances dans le graphe.

Un graphe est fortement connexe (respectivement connexe dans un graphe non orienté) si
chaque sommet est accessible a partir de n’importe quel autre. Les composantes fortement
connexes d’un graphe forment les classes d’équivalence de la relation entre sommets «sont ac-
cessibles mutuellement». Un graphe est fortement connexe s’il n’est composé que d’une seule
composante fortement connexe.

Défini par Watts et Strogatz [104], le coefficient de regroupement (Clustering coefficient)
est une mesure de la connectivité d’un graphe non orienté. Soit d(u) le degré du sommet w, et
soit N(u) I’ensemble des sommets voisins de u et soit G(N(u)) le sous graphe contenant que
les arétes entre les sommets de N (u). Le coefficient de regroupement d’un sommet u noté C'(u)
est définie comme suit :

Clu) =

d(u) x(d(u)—1)
2

ou k est le nombre d’arétes dans G/(NN(u)). C(u) n’est rien d’autre que la probabilité de
I’existence d’une aréte dans le sous graphe G(N(u)). Si G(N(u)) est une clique alors C'(u) = 1



1.2. RESEAUX D’INTERACTIONS

5

coefficient de regroupement du sommet v est C'(u) = 25 ~ 0.83.

15
et si G(N(u)) ne contient aucune arétes alors C'(u) = 0 . Dans I’exemple de la figure 1.1, le

N

Fi1G. 1.1 — Coefficient de regroupement d’un sommet
Le coefficient de regroupement du graphe G(V,E) noté C(G) est la moyenne des coefficients
de regroupement de chaque sommet de G.
La densité est définie comme le rapport du nombre d’arétes dans un graphe G(V,E) sur le
nombre d’arétes maximal qu’il pourrait contenir :

" 2
densité(G) = n(:zl) = m

: n(n —1)
Ou |E| = m et |V| = n sont respectivement le nombre d’arétes et le nombre de sommets
dans le graphe.

Un graphe admet une racine r si pour tout v € V' il existe un chemin de r a v.
Remarque 1
Un graphe sans circuit qui admet une racine, en admet une seule.
Une arborescence est un graphe connexe sans cycle et muni d’une racine.
L’ordre d’un graphe (respectivement d’un arbre) correspond au nombre de sommets du
graphe (respectivement d’un arbre). 1l est noté n(G) ou n.
Une forét est un graphe non orienté sans cycle.

Le complément d’un graphe G(V,E) est un graphe G(V,E) ol E = (u,v)/(u,v) ¢ E. C’est
a dire, G contient exactement les arétes qui ne sont pas dans G (voir figure 1.2).

Un réseau d’interactions peut étre modélisé par un graphe G(V,E). La plupart sont des
graphes non orientés mais certains peuvent étre orientés, par exemple, le Web.
1.2 Reseaux d’interactions

Il existe dans de nombreux domaines des réseaux de trés grande taille. Nous étudions ici trois
grandes familles (mais il en existe d’autres) : les réseaux liés a Internet, les réseaux sociaux et les
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G Complement de G
FI1G. 1.2 — Graphe et son complément.

réseaux utilisés en biologie. Présentons plus en détails ces différents objets.

1.2.1 Modeles de réseaux issus de I’Internet

Un des réseaux les plus connu est le réseau Internet (ou encore les réseaux d’Internet). Plu-
sieurs applications utilisent ce réseau pour transmettre de I’information. Les relations qu’entre-
tiennent les instances de ces applications entre elle peuvent chacune étre également vues comme
des réseaux d’interactions.

Internet

routeurs

AN

liaison physique

F1G. 1.3 — Modélisation du réseau Internet par un graphe.

Le graphe d’Internet (voir figure 1.3) est un graphe dont les sommets sont des ordinateurs ou
des routeurs et les arétes représentent des liaisons physiques entre les ordinateurs [45, 50].

Le graphe des domaines Internet est un graphe dont les sommets représentent des domaines
ou systémes autonomes, ¢’est-a-dire un ensemble d’ordinateurs gérés par le méme administrateur
(au sens large) et deux domaines sont liés par une aréte s’il existe au moins une connexion entre
les deux domaines [105, 50].
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World Wide Web
http://www.lirmm.fr/index.html http://www.lirmm.fr/manifestations.html index.html manifestations.html

http:/iwww.lirmm.fr/index.html http:/iwww.lirmm.fr/index.html

http://www.lirmm.fr/manifestations.html http://www.lirmm.fr/séminaires.html
http://www.lirmm.fr/théses.html http://www.lirmm.fr/théses.html
http://www.lirmm.fr/index.html
http://www.lirmm.fr/manifestations.html http://www.lirmm.fr/index.html
http://www.lirmm.fr/théses.html

http://www.lirmm.fr/theses.html http://www.lirmm.fr/séminaires.html théses.html séminaires.html

F1G. 1.4 — Modélisation du Web par un graphe.

Le Web est une application qui utilise le réseau Internet. Le graphe du Web est un graphe
dont les sommets sont des pages HTML statiques et les arcs des liens hypertextes (voir figure
1.4). Notons bien qu’il s’agit d’un réseau logique et non physique, contrairement a Internet.

Actuellement, le moteur de recherche Google indexe plus de 8 milliards de pages Web (voir
annexe C page 119). Ce chiffre représenterait un peu moins de 30% de la partie visible du Web.
En effet, il existe une partie cachée ou I’accés a I’information necessite I’ utilisation de formulaire
et donc la saisie de données [9, 66, 62, 28, 23].

Sites Web

Le graphe des sites Web est un graphe dont les sommets représentent des serveurs Web
(exemple : www.lirmm.fr) et deux sites Web sont liés si au moins une pages Web du premier
site Web pointe vers une page Web du deuxieme site Web [56, 5].

1.2.2 Les réseaux sociaux

Les graphes sont utilisés couramment en sciences sociales pour modéliser des interactions
entre individus. Les sommets représentent alors les entités ou individus, et les arétes ou arcs une
relation ou interaction entre eux.

Les réseaux acteurs

Le graphe des acteurs est un graphe dont les sommets sont des acteurs et deux acteurs sont
reliés s’ils ont joué ensemble dans un film [16, 12]. En 2000, la taille du graphe d’acteurs étudié
était de 449 913 sommets [88]. Les données sont disponibles grace a Internet Movie DataBase *.

1. http://www.imdb. com/
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Les réseaux de citations

Le graphe des citations est un graphe dont les sommets sont des publications scientifiques
et deux publications u et v sont liées par I’arc (u,v) si la publication « a cité en références la
publication v. Dans [95], des études ont été réalisées sur un graphe de 783 339 sommets issu
du catalogue de I’Institute for Scientific Information et un graphe de 24 296 sommets issu des
publications de la revue Physical Review D.

Les réseaux de co-auteurs

Le graphe de co-auteurs est un graphe dont les sommets sont des auteurs scientifiques et deux
auteurs sont reliés s’ils ont une publication commune [88, 84, 85, 15]. Les données sont issus
de la recherche en physique, en informatique et en biomédicale entre 1995 et 1999 [88, 84, 85].
Barabasi et al. [15] ont utilisé des données issues des mathématiques et des neurosciences entre
1991 et 1998.

Les réseaux de connaissance

Le graphe de connaissance est un graphe dont les sommets sont des personnes et deux per-
sonnes sont liés si elles se connaissent [77]. Bien entendu, une telle relation ne peut étre définie
de facon trés formelle et le graphe ne peut étre totalement construit.

Les réseaux d’appels téléphoniques

Le graphes des appels téléphoniques est un graphe orienté dont les sommets représentent des
numéros de téléphones et un arc signale qu’un numéro a au moins une fois appelé un autre [8].

Les réseaux de contacts sexuels

Le graphe des contacts sexuels est un graphe dont les sommets sont des personnes et deux
personnes sont liées si elles ont eu un rapport sexuel [71]. Notons que les données sont relative-
ment difficiles & obtenir.

1.2.3 Les réseaux utilisés en biologie
Réseau d’interactions entre protéines

Le réseau d’interactions entre protéines est modélisé par un graphe dans lequel les sommets
sont des protéines et deux protéines sont reliées si elles réagissent I’une avec I’autre [57].
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Les réseaux trophiques

Les réseaux trophiques sont représentés par un graphe dans lequel un sommet est une espece
animale ou végétale et deux espéces sont reliées si une des deux especes est un prédateur de
I’autre.

1.2.4 D’autres réseaux d’interactions
Les réseaux de co-occurrence lexicale

Le graphe de co-occurrence lexicale d’un document donné est un graphe dont les sommets
sont des mots d’un document et deux mots sont reliés s’ils apparaissent proche dans le document
[46].

Les réseaux de distribution électrique

Le graphe de réseaux de distribution électrique est un graphe dont les sommets sont des
stations (genérateurs, transformateurs) électriques et deux stations sont liées si une ligne de haute
tension existe entre les deux stations [104, 12].

Plusieurs applications sont utilisées dans les réseaux d’interactions : routage efficace sur In-
ternet, algorithmes de recherche d’information efficaces sur le Web,etc. Une connaissance appro-
fondie et exacte des réseaux d’interactions permet de concevoir des applications mieux adaptées
et plus performantes.

En effet, I’étude des réseaux d’interactions en tant que graphe a permis, dans le Web, de
développer des algorithmes tres efficaces tel que I’algorithme PageRank utilisé par le moteur de
recherche Google. Cette thése est largement consacrée a de telles problématiques.

Dans la prochaine section, nous allons decrire six propriétés communes aux reseaux d’inter-
actions, elles ont été introduites afin de mieux comprendre la structure de ces réseaux d’interac-
tions en tant que graphe.

1.3 Propriétés communes aux reseaux d’interactions

L’étude des reseaux d’interactions en tant que graphe a révélée que ces derniers, bien que
issus de différents domaines, partagent quelques propriétés intéressantes.

Dans cette section, nous présentons six propriétés communes aux réseaux d’interactions : dis-
tribution des degreés en loi de puissance, distance moyenne faible, diamétre petit, fort coefficient
de regroupement (clustering coefficient), densité faible, composante connexe géante et nombre
élevé de bicliques.
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1.3.1 Distribution des degrés en loi de puissance

La distribution des degrés d’un réseau d’interactions suit une loi de puissance de type:

P(d) = C.d™?,
ou d est le degré, C' un paramétre qui dépend de la taille du réseau et A est I’exposant de la loi
de puissance. Dans la pratique la valeur de \ est compris entre 2 et 3. Le tableau 1.3.1 donne
I’exposant de la loi de puissance de quelques réseaux d’interactions. On observe que W W W 5 5
(trois sous graphes du Web, issues de trois crawls? différents) sont de taille variable et que les
exposants varient tres peu. Ce parametre semble donc intrinséque a la nature du graphe, et non
relié a la taille de I’échantillon.

Tableau 1.3.1: Distribution des degrés de différents réseaux d’interactions.

Graphe Taille d Ay A Réfeérences
WWWw, 325729 4.51 2.45 2.1 [9]
WW Wy 4 x 107 7 2.38 2.1 [62]
WWWs 2 x 108 7.5 2.72 2.1 [28]
sites Web 260000 ? 1.94 ? [56]
Domaine, internet 3015-4389 | 3.52-4.11 | 2.1-2.2 | 2.1-2.2 [45]
Routeur, internet 3888 2.57 2.48 2.48 [45]
Routeur, internet 150000 2.66 2.4 2.4 [50]
Appels 53 x 10° 3.16 2.1 2.1 [8]
Citations 783339 8.57 ? 3 [95]
Acteurs 212250 28.78 2.3 2.3 [16]
co-auteurs, SPIRES 56627 173 1.2 1.2 [88]
co-auteurs, neuro. 209293 11.54 2.1 2.1 [15]
co-auteurs, math. 70975 3.9 2.5 2.5 [15]
Contacts sexuels 2810 ? 3.4 3.4 [71]
co-occurrence des mots 22311 70.13 2.8 2.8 [46]

Une distribution des degrés en loi de puissance signifie qu’il existe beaucoup de sommets de
faible degré et tres peu de sommets de fort degré. L’ exposant représente la vitesse de décroissance
de la courbe des degrés. Plus A est grand et plus la probabilité d’obtenir des sommets de fort degré
est petite. Le degré moyen dans un graphe en loi de puissance n’est pas significatif car I’écart-type
est tres important. Les graphes en loi de puissances sont appelés graphes a invariance d’échelle
(scale-free graphs).

1.3.2 Diametre petit et distance moyenne faible

Beaucoup ont pensé que le diametre des réseaux d’interactions pourrait étre grand et que
leur distance moyenne pourrait étre forte. Mais des études (voir le tableau 1.3.2) sur différents

2. voir annexe C page 119.
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réseaux d’interactions ont montré qu’il n’en est rien. Les réseaux d’interactions ont un diamétre
petit et une distance moyenne faible de I’ordre de (log(n)) ou n est la taille du graphe.

Le calcul de la distance moyenne et du diamétre étant colteux en temps ((nm)), une estima-
tion de la distance moyenne est faite en I’évaluant seulement pour un certain nombre de paires
de sommets.

Tableau 1.3.2: Le degré moyen d et la distance moyenne &
de différents réseaux d’interactions.

Graphe Taille d o Références

sites Web 153127 35.21 3.1 [5]
Domaine, internet 3015-6209 | 3.52-4.11 | 3.7-3.76 [105]
Routeur, internet 3888 2.57 12.15 [45]
Routeur, internet 150000 2.66 11 [50]
Appels téléphoniques | 53 x 10° 3.16 ? [8]
Citations 783339 8.57 ? [95]
Acteurs 225226 61 3.65 [104]
Co-auteurs, SPIRES 56627 173 4 [88]
Co-auteurs, neuro. 209293 115 6 [15]
Co-auteurs, math. 70975 3.9 9.5 [15]
Contacts sexuels 2810 ? ? [71]
Co-occurrence des mots 22311 13.48 4.5 [46]

Le tableau 1.3.2 montre que la plupart des réseaux d’interactions ont une distance moyenne
tres faible. Dans la littérature, le diameétre des réseaux d’interactions n’est souvent pas donné
mais est souvent d’un facteur de 2 a 5 de la distance moyenne (pour les graphes non orientés).

Broder et al. [28] ont montré empiriqguement que le graphe du Web a un diamétre trés petit
par rapport a sa taille. Sur un graphe de 200 millions de pages Web, le diamétre est égal a 500
alors que la distance moyenne est seulement de 16. C’est-a-dire, si I’on choisit aléatoirement
deux pages Web, si un chemin existe entre elles, alors la distance moyenne est de 16 dans le cas
ou le graphe est orienté et 6 dans le cas non orienté 3,

En 1967, le sociologue Stanley Milgram a réalisé une séries d’expeériences dont le résultat est
connu sous le nom de «six degrés de séparation» [77]. La conclusion de ses études est en effet
que deux personnes quelconques dans le monde ont une chaine de connaissance de longueur
six en moyenne. En d’autres termes, il y a cing personnes intermédiaires qui séparent les deux
personnes étrangere 1’une de I’autre.

1.3.3 Densité faible

Lorsque n est assez grand, la densité du graphe peut alors étre réecrite en fonction du degré
moyen du graphe:

3. Ce résultat est sans doute di au fait qu’un crawler réalise en général un parcours en largeur du Web, ce qui
biaise la mesure (voir chapitre 3).
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densité(G) = %mmi = :f(_G)1 . d(f)

La densité des réseaux d’interactions est trés peu élevée (de I’ordre de 1/n). en effet, le
nombre d’arétes dans un graphe d’interactions est du méme ordre que son nombre de sommets.
Le tableau 1.3.3 donne la densité de quelques graphes d’interactions[Gui04].

Tableau 1.3.3: Nombre de sommets, de liens, degré moyen et densité
de quelques réseaux d’interactions [Gui04].

| | Internet | Web | Acteurs | co-auteurs | co-occurrence | protéines |
V| 75885 | 325729 392340 16401 9297 2113
|E| 357317 | 1090108 | 15038083 29552 392066 2203
E(G) 9.42 6.69 76.66 3.6 84.34 2.09
densité(G) | 1.2e-4 | 2.1e-5 1.9e-4 2.2e-4 9.1e-3 9.9e-4

1.3.4 Coefficient de regroupement fort

Introduit par Watts et Strogatz [104], le coefficient de regroupement (Clustering) mesure la
probabilité que le voisinage d’un sommet soit dense en liens (voir § 1.1). Le tableau 1.3.4, donne
le coefficient de regroupement de certains réseaux d’interactions.

Tableau 1.3.4: Le coefficient de regroupement C' de quelques réseaux d’interactions.

Graphe Taille d C Références

sites Web 153127 35.21 0.1078 [5]
Domaine, internet 3015-6209 | 3.52-4.11 | 0.18-0.3 [105]
Acteurs 225226 61 0.79 [104]
Co-auteurs, SPIRES 56627 173 0.726 [88]
Co-auteurs, neuro. 209293 11.5 0.76 [15]
Co-auteurs, math. 70975 3.9 0.59 [15]
Co-occurrence des mots | 460902 70.13 0.437 [46]

Le tableau 1.3.4, montre que les réseaux d’interactions ont un fort coefficient de regroupe-
ment. Ce résultat est assez surprenant du fait que la densité de ces graphes est assez faible. En
résume, on peut dire que localement les réseaux d’interactions sont dense en liens et globalement
leur densité est faible.

1.3.5 Composante connexe géante

Broder et al. [28] ont étudié un sous-graphe du Web de 200 millions de pages Web et de
1,5 milliard de liens. Cette étude a affirmé que le Web peut étre partitionné en quatre ensembles
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F1G. 1.5 — Structure en noeud Papillon.

approximativement de méme taille (voir la figure 1.5) :

— Une composante fortement connexe notée CFC ou toute paire de page Web est reliée par
un chemin. Sa taille est de 56 millions de pages Web. Le diametre de cette composante est
de 28;

— Une composante notée OUT ou les pages Web sont accessibles par les pages Web de la
composante CFC mais pas I’inverse. La taille de cette composante est de 44 millions de
pages Web ;

— Une composante notée IN ou les pages Web de cette composante accédent aux pages Web
de la composante CFC mais pas I’inverse. La taille de la composante IN est de 44 millions
de pages Web. On remarque que les composantes IN et OUT sont de méme taille;

— Une composante isolée notée CI ou les pages Web de cette composante n’ont pas acces
aux pages Web des composantes IN, OUT et CFC et réciproquement. Sa taille est proche
de celle de la composante IN et OUT.

Il existe également des tubes qui relient des pages Web de la composantes IN aux pages de la
composante OUT. Enfin les Vrilles (Tendrils) sont des longs chemins connectés aux composantes
IN et OUT.

La figure 1.6 montre comment un site Web peut aussi étre structuré en forme de noeud Pa-
pillon. La propriété de noeud papillon peut donc s’appliquer au niveau local. Néeanmoins, la
composante IN et notamment sa taille nécessite quelques explications.

On peut supposer que la composante IN contiendrait surtout des pages Web personnelles.
En effet sur des pages personnelles ont trouve beaucoup de liens vers d’autres sites Web. En
revanche, tres peu de sites Web commerciaux ou gouvernementaux pointent vers leurs pages
Web.

De méme, on peut supposer que la composante OUT contiendrait des sites Web a caractére
commercial, ces sites sont souvent fermés sur eux méme et ne pointent pas vers I’extérieur (les
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F1G. 1.6 — Site Web en noeud Papillon.

moteurs de recherche les plus populaire font partie de cette composante).

Pour la composante CFC, on peut supposer qu’elle contiendrait des pages a caracteres social :
journaux, ambassades, portails des villes, pays, encyclopédies, dictionnaires, etc. Ces sites Web
donnent des informations aux utilisateurs d’Internet et ne sont pas a caractéere commercial.

Enfin, on peut supposer que la composante CI contient des sites Web pas trés populaires et
fermés sur eux mémes ou encore des pages Web qui ne sont plus d’actualité.

Un site Web ou une page Web peut évoluer d’une composante vers I’autre. Ce changement
intervient généralement apres une mise a jour de la page Web considérée ou des pages Web
faisant réference.

Néanmoins, le modéle de noeud papillon ne peut étre une repréesentation réelle du Web. En
effet, Mathieu [75] a construit une page Web dynamique a partir de laquelle toutes les pages
Web sont accessibles*. Il suffit de construire une URL et si cette derniére est valide, alors il
est possible d’y accéder. Il s’agit la bien sir d’un contre-argument théorique. Mais on peut se
demander si cette soi-disant forme du Web ne serait pas un artefact issu du crawling, la fagon
dont la donnée est obtenue. Nous y reviendrons au chapitre 3.

A notre connaissance, aucune validation plus récente de ce modele n’a été réalisée au moment
de rédiger ce mémoire.

Le Web ne contient pas qu’une seule composante connexe géante mais également plusieurs
petites composantes connexes de différentes tailles. La distribution de la taille des composantes
fortement connexes du Web (CFC) suit une loi de puissance. Dans le cas non orienté (CC), la
taille de la composante connexe géante est la somme des 3 parties OUT, CFC et IN [28].

La plupart des graphes d’interactions contiennent une composante connexe géante. Dans le
Web, si I’orientation des arcs est supprimée, le graphe du Web contient une composante connexe
comprenant les % des pages Web selon le modele de [28].

4. http://www.liafa.jussieu.fr/ fmathieu/arbre.php
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1.3.6 Abondance de bicliques

Un graphe biparti est un graphe orienté G(V,E) dans lequel V' peut étre partitionné en deux
ensembles V; et V; tel que (u,v) € E implique que, soitu € V; etv € Vs, soitu € Vo etv € V).
En d’autres termes, tous les arcs passent entre les deux ensembles V; et V5.

Une biclique est un graphe biparti complet orienté K|y, 1, oU chaque sommet de V; pointe
(a un arc sortant) vers chaque sommet de V5.

Brassens Ferré Brel

F1G. 1.7 — Une biclique sur le Web.

On peut tenter d’analyser la signification d’une biclique dans le Web. Des pages Web d’un
ensemble [ pointent toutes vers des pages Web d’un ensemble w. Cela signifierait que les pages
Web de [ et w partagent des informations sur un sujet particulier. Dans ce cas, on dit que les
pages Web ont un intérét commun. Les deux ensembles [ et w forment ce que [60] définissent
comme étant une communauté (voir figure 1.7).

Kleinberg [60] considére deux qualités pour une page. Un annuaire (hub) pointe des pages
intéressantes, tandis qu’une autorité (authority) est une page Web de référence pour un sujet
donné. De maniére récursive, un bon annuaire est une page Web qui pointe vers des page Web
considérées comme des bons autorité et une page Web est considérée comme un bonne autorité
si elle est pointée par des pages Web considérées comme des bons annuaires. Cette relation entre
annuaire et autorité est appelée renforcement mutuel. I’ensemble des hubs et des fans peut étre
utilisee comme une definition d’une communauté sur le Web. Nous verrons (voir chapitre 5 page
79) qu’il existe d’autres définitions des communautés.

Kumar et al. [64] ont montre empiriqguement que le Web contient un grand nombre de bi-
cliques de différentes tailles.
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Tableau 1.3.6 : Enumération de bicliques dans un crawl du Web [64]

V1| | |Vz| | bicliques [Vi| | |Va| | bicliques
3 3 89565 5 3 11438
3 5 70168 5 5 8062
3 7 60614 5 7 6626
3 9 53567 5 9 4684
4 3 29769 6 3 4854
4 5 21598 6 5 3196
4 7 17754 6 7 2549
4 9 1258 6 9 2141

Le tableau 1.3.6 énumére les bicliques dans un crawl du Web [64]. On observe que le graphe
du Web contient un grand nombre de bicliques et de différentes tailles.

En résumé, les réseaux d’interactions issus de différents domaines partagent des propriétés
intéressantes : une distribution des degrés en loi de puissance d’exposant compris entre 2 et 3,
une distance moyenne faible, un diametre petit, un fort coefficient de regroupement, une densité
faibles et un nombre de biclique élevé.

Ces propriétés permettent d’avoir une description approfondie de ces réseaux et ainsi avoir
la possibilité de faire face a différentes situations tel que les attaques et la résistance aux pannes
(Internet), la lutte efficace contre la propagation des épidémies (sociaux), la protection d’un éco-
systeme (réseaux trophiques),etc.

Deux problémes majeurs interviennent lorsqu’on désire se procurer des données de certains
réseaux d’interactions : La taille du réseaux (quantité de données) et la dynamique (modification
des données). On peut citer comme exemple le Web, le nombre de pages Web est assez grand,
il est n’est pas possible avec la technologie actuelle de se procurer tout le Web en temps raison-
nable. De plus, le Web est toujours en activité, c’est-a-dire, des pages Web sont ajoutées, mises
a jours et supprimées quotidiennement.

Pour pouvoir mieux étudier les graphes d’interactions, il est nécessaire de construire des
modeles qui générent des graphes avec les mémes caractéristiques que les réseaux d’interactions.
C’est I’objet du prochain chapitre.



Chapitre 2

Modélisation des réseaux d’interactions

L A MODELISATION de réseaux d’interactions est le fait de construire des graphes aléatoires

avec les mémes propriétés que les réseaux réels. L’intérét est de pouvoir effectuer sur ma-
chines des simulations de pannes, d’attaques, de propagation et d’autres événements qui peuvent
survenir sur les réseaux réels. L’avantage de la modélisation est de pouvoir obtenir des graphes
de grande taille en temps raisonnable.

Dans ce chapitre nous allons faire une présentation de différents modéles de réseaux d’in-
teractions en nous focalisant sur ceux modélisant le Web. Au cours de cette présentation, nous
allons montrer qu’il n’est pas simple de trouver un modele regroupant toutes les propriétés des
réseaux d’interactions décrites dans la section 1.3.

Deux techniques sont principalement utilisées pour la génération de réseaux d’interactions.
La premiere consiste a expliquer comment les propriétés communes aux réseaux d’interactions
émergent. La seconde technique consiste a utiliser une propriété commune aux réseaux d’inter-
actions et de faire émerger les autres.

Soit G4(V,E), le graphe généré a I’étape t. L’algorithme de génération peut étre écrit comme
suit:

1. Gy, aI’état initial (généralement vide) ;
2. G estunsous graphe de G 1 ;
3. |[V(Gi1)| = [V(Gy)| + nbsommets, nbsommets > 0, le nombre de nouveaux sommets
ajoutés a I’étape ¢ ;
4. |E(Gis1)| = |E(Gy)| + nbarcs, nbares > 0, le nombre d’arcs ou d’arétes ajouté a I’étape
t;
5. Les arcs (ou arétes) sont ajoutés de différentes manieres :
— entre les nouveaux sommets ajoutés (si plusieurs),
— entre un nouveau sommet et un sommet déja existant, ce dernier étant choisi équipro-
bablement ou avec une probabilité qui dépend de son degré entrant,

— entre deux sommets déja existants, ces derniers étant choisis équiprobablement ou
avec une probabilité qui dépend du degré entrant,

27
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— Enfin, entre un sommet existant et le nouveau sommet. Le sommet existant est choisi
équiprobablement ou avec une probabilité qui dépend du degré entrant.

Ou encore, I’algorithme de génération se limite a ré-organiser les arétes d’un graphe possé-
dant déja quelques propriétés communes des réseaux d’interactions [104].

Dans la section 1, nous allons décrire le modele aléatoire d’Erdds et Rényi [42, 43, 44] long-
temps utilisé pour modéliser les réseaux d’interactions. Ensuite, nous allons présenter plusieurs
modele de graphe avec une distribution des degrés en loi de puissance. Enfin, dans la section 3,
une étude comparative est faite entre les differents modeles.

2.1 Modele aléatoire d’Erdos et Rényi

Lors d’une série de séminaires entre 1950 et 1960, Paul Erdds et Alfréd Rényi ont propose
et étudié les premiers modeles de réseaux d’interactions appelés les graphes aléatoires [42, 43,
44]. Le modele minimal est un graphe a n sommets liés par des arcs choisis aléatoirement et
uniformément. Erdds et Rényi ont apporté plusieurs versions de ce modele, le plus étudié est
noté G, .

Définition 1
Un G,,,, est un graphe a n sommets ou, pour un couple de sommets donné, une aréte les relie
avec une probabilité p.

Erdds et Rényi [42, 43, 44] ont demontré que la connexite des G, , présente un phénomene de
transition de phase quant on fait croitre la valeur de p. En effet, le graphe passe d’un état composé
de plusieurs composantes connexes de petites tailles a un état contenant une composante connexe
géante. Cette phase de transition se produit lorsque d = 1 ((p = %)).

Le tableau 2.1 montre une analyse plus fine des differents seuils dans un G, , a partir duquel
apparaissent différents sous-graphes.

Tableau 2.1: Caractéristiques d’un G, ..

p~n
3 4 5 2 1
2 —3 —3 — —1 —3 —3
o
ey | |7
o o 810,
sommets arbres arbres arbres | arbre et cycles cliques clique
isolés d’ordre 3 | d’ordre 4 | d’ordre 5 | de toutordre | d’ordre <5 | géante

Lorsque la taille du graphe est grande, la distribution des degrés d’un G, , suit une loi de
Poisson [42, 43, 44] tel que :
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oY

p(d) ~e i

Une telle distribution signifie que les degrés des sommets sont proches du degré moyen d =
pn ou n est la taille du graphe.
Fan et Lu [36] ont démontré que, pour np > ¢ > 1 (d > 1), le diamétre A est égal a:

A(Gny) < Inn (10¢/(y/e —1)*+1)Inn

< 1
Innp ¢ —In(2¢) np *

Le coefficient de regroupement d’un G, ,, est de I’ordre de :

Enfin, un G,,,, avec toujours p > % (d > 1) contient presque siirement une composante
connexe géante [42, 43, 44].

C’est résultats montrent que la distribution des degrés des G,, , est différente d’une loi de
puissance et que le coefficient de regroupement est plus fort dans les réseaux d’interactions que
dans les GG, ,, (voir tableau 1.3.4). Par contre, on note deux points communs entre les G, ,, et les
réseaux d’interactions: une distance moyenne faible et un diameétre petit.

En résumé, les études menes sur les G, , et sur les réseaux d’interactions permettent de dire
que les G, , ne peuvent étre utilisés pour modéliser les réseaux d’interactions.

De plus les G,,, sont des graphes statiques, c’est-a-dire, le nombre de sommets est fixe et
ne change pas au cours du temps. Or, il existe des réseaux d’interactions tel que le Web, ou le
nombre de pages Web et le nombre de liens augmentent chaque jour [70]. En d’autres termes,
la dynamique des réseaux d’interactions n’est pas prise en considération dans les G, ,,. Actuelle-
ment, la dynamique des graphes est un sujet de recherche en pleine expansion.

2.2 Modeélisation des graphes a invariance d’échelle

Les G,,, ont longtemps été utilisés pour modéliser les réseaux d’interactions. Des récentes
études menés sur les réseaux d’interactions ont révélé que la distribution des degrés de ces der-
niers suivent une loi de puissance or que les GG,, , suivent une loi de Poisson.

Depuis, plusieurs modéles aléatoires ont été proposé pour genérer des graphes aléatoires avec
une distribution des degrés en loi de puissance. Dans cette section, nous allons présenter quelques
modeéles de graphes sans-échelle.
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Génération
[UUUUUVVVQQTTTSSSR}

[UU/GUU\/V\VQQTTTS\SSR]

Affectation des aretes

O=—0—©
Graphe généré
® © ®

FiG. 2.1 — Modéle ACL.

2.2.1 Distribution des degrés fixés

Aiello et al. [8] proposent une méthode basée sur I’appariement de demi-arétes ou pour
chaque sommet du graphe, son degré est fixé suivant une distribution des degrés en loi de puis-
sance d’exposant donné et chaque sommet recoit autant de demi-arétes que son degré. Par la
suite, les demi-arétes sont reliées entre elles de maniere aléatoire et indépendante (voir figure
2.1).

La distribution des degres dépend de deux parametre « et 3 tel que:

ea
{o\d(v) =z} =y = —

Le parametre « représente le logarithme du nombre de sommets de degré 1 et 3 I’exposant de
la loi de puissance qui représente la vitesse de décroissance des degrés. Le nombre de sommets
et d’arétes ne sont pas des parameétres du modeéle. Le degré maximum du graphe est 7.

Par définition, la distribution des degrés suit une loi de puissance de parametre /3. Le graphe
géneré par cette méthode peut contenir des boucles et des arétes multiples mais pour des graphes
de grande taille, le nombre de boucles et d’arétes multiples est négligeable. Si 5 < 1 alors le
graphe est sirement connexe (c’est-a-dire, le graphe est connexe avec une probabilité proche de
1).

Si 1 < g < 2 alors le graphe contient une composante connexe géante de taille O(n)
et plusieurs petites composantes connexe de taille O(1). Si 2 < g < [y ~ 3,4785 alors le
graphe contient une composante connexe géante de taille O(n) et plusieurs petites composantes
connexes de taille O(In (n)). Si 5 > 4 alors le nombre de composantes connexe de taille donnée
suit une loi de puissance. Enfin, si 5 > 8 alors avec une probabilité proche de 1, le graphe ne
contient aucune composante connexe [78, 79].

Si 3 < By ~ 3,4785 alors le graphe obtenu a une distance moyenne logarithmique, de méme
pour le diametre. Néanmoins, le coefficient de regroupement tend vers 0 quand la taille du graphe
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augmente [83].

2.2.2 Modéle a base d’attachement préférentiel

VY LW

3/10 1/5

FI1G. 2.2 — Modele d’attachement préférentiel (en dessous de chaque sommet est écrit son impor-
tance en termes de degré entrant).

Le modeéle de Albert et Barabasi [16] est basé sur le concept d’attachement préférentiel ou
un sommet de fort degré a une grande probabilité d’étre choisi pour relier le nouveau sommet au
reste du graphe (voir figure 2.2). L’attachement prérérentiel cherche & modéliser la facon dont un
acteur de page Web lie sa page aux pages existantes en fonction de sa connaissance du Web. Or
il connait plus probablement les pages plus populaires !

Un graphe G(V,E) du modéle de Albert et Barabasi est construit de la maniére suivante :
initialement le graphe contient n, sommets, aucune information n’est donnée sur le degré de ces
sommets. A I’étape ¢, un sommet est ajouté ainsi que m (0 < m < ny) arétes pour le relier
au reste du graphe. La probabilité qu’un sommet v soit choisi comme destination de I’aréte est

p(d(v)) = Zi(szj) ol d(v) est le degré de v et 3~ d(;) est le nombre d’arétes a I’étape ¢ — 1.

A I’étape ¢, le modele converge vers un graphe avec ¢ + no sommets et m x t arétes. La
distribution des degrés de ce graphe suit une loi de puissance d’exposant A = 3 [16].

Albert et Barabasi ont montré que I’attachement préférentiel était nécessaire dans leur modele
afin de générer des graphes avec une distribution des degrés en loi de puissance. En effet, lorsque
I’attachement préférentiel est remplacée par une probabilité uniforme p(d(v)) = m = cste,
la distribution des degrés p(d) ~ exp (—/d), est différente d’une loi de puissance.

De méme, si I’on supprime I’évolution du graphe (le nombre de sommets reste fixe), aprées
t ~ n? étapes ol n est le nombre de sommets du graphe, tous les sommets du graphe seront liés
les uns aux autres (une clique).

Avec I’attachement préférentiel, un sommet choisi a I’étape ¢ a une grande probabilité d’étre
encore choisi a I’étape ¢ + 1. Avec une forte probabilité, le graphe généré se décompose en n,
foréts disjointes [22], sa distance moyenne est logarithmique, son taux de regroupement tend
vers 0 quand sa taille augmente et le nombre de bicliques est négligeable.

Le modele de Albert et Barabasi ne regroupe pas toutes les propriétés communes des réseaux
d’interactions. En effet, les graphes générés ont un taux de regroupement quasi nul et tres peu de
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bicliques.

2.2.3 Modele de copie

Ce modele est basé sur le comportement de I’utilisateur sur le Web. En effet, lorsqu’un uti-
lisateur crée une page Web, il va relier cette derniere au reste du Web par des liens hypertextes.
Pour cela, il va choisir des pages sur le Web (des prototypes). Un prototype est une page Web
populaire et donc possédant de nombreux liens entrants. Le choix des prototypes n’est pas aléa-
toire mais plut6t en relation avec le contenu de la nouvelle page Web. Par la suite, I’utilisateur
copie des liens hypertextes des prototypes dans la nouvelle page Web. Un modeéle a base de copie
permet de construire des graphes riches en bicliques.

Kumar et al. [61] proposent deux modeles de copie : le modéle linéaire et le modéle exponen-
tiel. Ces deux modéles genérent des graphes aléatoires riches en bicliques et avec une distribution
des degrés en loi de puissance.

Modeéle linéaire

Nouvelle page Web

aléatoirement

/’/%’/lr/ . m—
99959555 955599595 9) 5955959

ancien Web '

FiG. 2.3 — Modéle linéaire.

Un graphe G(V,E) du modeéle linéaire [61] est construit de la maniére suivante (voir figure
2.3):

1. Gy, aucune information n’est donnée du graphe a I’état initial ;
2. |V(Gy1)| = [V(Gy)| + 1, un seul sommet « est ajouté a chaque étape ;

3. |E(Gi1)| = |E(Gy)| + d (d > 1), d arcs sont utilisés pour relier le nouveau sommet v au
reste du graphe;

4. deux sommets v et w sont choisit aléatoirement tel que :

— avec une probabilité o € [0,1], le i®Me Jien du sommet v est copié dans la page u,
— avec une probabilité 1 — «, un lien est ajouté entre u et w.



2.2. MODELISATION DES GRAPHES A INVARIANCE D’ECHELLE 33

« est un parametre du modele. Un graphe du modele linéaire est caractérisé par une distribu-
tion des degres entrants en loi de puissance d’exposant \;,, = f:—g un degré sortant constant égal
adetpour: < Int, un nombre de bicliques K ; 4 = t x exp (—i) [61].

Modéle exponentiel

Nouveaux sommets

y
1y
° ° °
v
N
.\./. ®
Ancien Web

FI1G. 2.4 — Modele exponentiel.

Un graphe G(V,E) du modéle exponentiel [61] est construit de la maniére suivante (voir
figure 2.4) :

1. aI’état initial aucune information n’est donnée ;

2. |[V(Gi1)| = [V(Gy)| + Binomial(V(G,),p), en moyenne (1 + p)* sommets sont ajoutés
a chaque étape, p > 0;

3. |E(Ge)| = |E(G)| + (d +7) xp* [E(Gy)| (v > 1), (d +7) = p* |E(G,)| arcs sont
utilisés pour relier les nouveaux sommets au reste du graphe ;

4. chaque sommeta~ > 1 boucles;

5. les arcs sont ajoutés de la maniére suivante :

— avec une probabilité 1 —+/, la destination est choisie aléatoirement parmi les (1 + p)*
nouveaux sommets,

— avec une probabilité ~/, un sommet est choisi parmi les sommets déja existant. la
probabilité de choisir le sommet v dépend du degré sortant 49 tel que p(do**) =

dgut
(d+NIEG)])"

p>0,v>14+9 €01] etd > 0 sont des paramétres du modéle. Les graphes générés

ont une distribution des degrés entrants en loi de puissance d’exposant \;, = In, (1 +p) ol
=1+ (gﬂ). Pour i < Int, le nombre de bicliques K, s = Q(t x exp (—i)) ou (t, i) est la taille
de la biclique.

Le modele de copie permet de générer des graphes proche des crawls du Web. Dans le modele

linéaire, a chaque étape un seul sommet est ajouté or dans le Web plusieurs pages Web sont
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ajoutées en méme temps (le graphe est tres dynamique). Le modele exponentiel permet donc
d’ajouter a chaque étape un nombre de sommets qui dépend de la taille du graphe a un instant ¢
et aussi d’autres parametres (voir au dessus). L’ inconvénient majeur de ce modéle est I’absence
de la loi de puissance sur les degrés sortants des graphes générés.

2.2.4 Modeles petits mondes

Un graphe petit monde (Small World) est caractérisé par une distance moyenne faible et
un fort coefficient de regroupement. Il existe plusieurs modeles genérant des graphes avec une
distance moyenne faible et d’autres générant des graphes avec un fort coefficient de regroupe-
ment mais il n’existe pas de modeéles regroupant les deux propriétés. Plus précisément, on ne sait
pas générer de facon aléatoire des graphes petits mondes ayant un coefficient de regroupement
donné.

L’anneau de Watts et Strogatz

O<=p<=1

FI1G. 2.5 — Anneau de Watts et Strogatz.

Watts et Strogatz [104] proposent une méthode pour générer des graphes petits mondes, par-
tant d’un anneau régulier a n sommets ou chaque sommet est relié a ses 2% plus proches voisins
(k voisins de chaque coté). Le coefficient de regroupement d’un sommet « de I’anneau régulier
est déja assez important:

3(k — 2)
Ak —1)

Quant a la distance moyenne, dans un anneau régulier, elle est trés élevée (de I’ordre de n).

L’idée de Watts et Strogatz est de modifier suffisamment I’anneau régulier en déplacant les
arétes afin de faire baisser la distance entre les sommets (créer des raccourcis). Concretement,
pour chaque sommet et pour chaque aréte, avec une probabilité p, I’aréte est re-dirigée vers un
autre sommet choisi aléatoirement et uniformement et avec une probabilité 1—p I’aréte est gardée
(voir figure 2.5).

C(u) =
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(p)/C(0)

F1G. 2.6 — Evolution de la distance moyenne et du coefficient de regroupement en fonction de la
probabilité de re-direction des arétes [104].

La figure 2.6 montre I’évolution de la distance moyenne et du coefficient de regroupement
en fonction de la probabilité p. On observe que le coefficient de regroupement est constant dans
I’intervalle ou la distance moyenne décroit. Cette derniére remarque permet de dire que pour une
certain valeur de p, il est possible d’avoir un anneau avec une distance moyenne faible et un fort
coefficient de regroupement. Enfin, la distribution des degrés dans I’anneau de Watts et Strogatz
suit une loi de Poisson.

La grille de Kleinberg

Contrairement a Watts et Strogatz, Kleinberg [59] utilise une grille pour reproduire le phéno-
meéne petit monde. La méthode de Kleinberg consiste a poser les sommets sur une grille a deux di-
mensions (voir figure 2.7). Chaque sommet est identifié par sa position (i,7) dans la grille tel que
i,j € 1,2,... n. Ladistance entre deux sommets est définie par: d((¢,5),(k,l)) = |k —i|+ |l — j|
(distance de Manhattan).

"0—0—0—0—0—0 ‘0 0O O O O O
bbb b 6 6 o0 o o o
bbb b omo o O
bbb b 6 o o —0 O
b 6 0 0 6 o o
bbb o o o0 o o o

FIG. 2.7 — (A) Grille & deux dimensions avec n = 6, p = 1 et ¢ = 0. (B) Voisinage de u avec
p = 1etg=2.vetwsontdes voisins éloignés.
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L’idée de Kleinberg est de relier un sommet a tous ses proche voisins et a quelques sommets
lointains. La premiere démarche permet d’augmenter la valeur du coefficient de regroupement
(la densité du 2-voisinage est plus importante que celle du voisinage directe) et la deuxiéme de
diminuer la distance moyenne. Pour cela, un sommet w est relié a tous les sommets a distance
p (p = 1). C’est derniers sont appelés les voisins proches. Le sommet u est également relié a ¢
(¢ = 0) sommets éloignés. La probabilité qu’un sommet v soit choisi comme sommet éloigné
est P(v) = %

Kleinberg montre que lorsque » = 2, un algorithme de routage glouton, trés simple et dé-
centralisé, calcule un chemin de longueur polylogarithmique en la taille du graphe (O(in?n))
pour n noeuds) entre toute paire de sommets. Schabanel et Lebhar [68] propose un algorithme
en O(lnn Inlnn).

Modéle biparti de Guillaume et Latapy.

F1G. 2.8 — Graphe classique et la vision biparti du méme graphe (en haut les cliques maximales,
en bas les sommets.

Guillaume et Latapy [52] proposent deux modeles aléatoires pour les réseaux d’interactions
qui peuvent étre représentés naturellement par des graphes bipartis. Par exemple, le graphe des
Acteurs est un graphe dont les sommets sont les acteurs de cinéma qui sont reliés s’ils ont joué
dans un méme film, ce graphe peut étre vu comme un graphe biparti G(V;,V5,E) dans lequel V;
est I’ensemble des films, V, est I’ensemble des acteurs et ou on trouve un lien entre un film et
un acteur si cet acteur a joué dans le film. Les réseaux de co-auteurs et de co-occurrence sont
également des réseaux decomposable en plusieurs bipartis.

Ces réseaux sont appelés réseaux d’affiliation par les sociologues car une aréte (x,y) exprime
I’affiliation d’un individu x € V7 a une entité (organisation,etc.) y € V5.

Les auteurs observent que la distribution des degrés des trois réseaux réels (Acteurs, co-
auteurs et co-occurrence) ont une propriétés commune : la présence de lois de puissance dans les
distributions des degrés de V5. Les distribution des degrés de 1/, sont de deux types: en loi de
Poisson pour Co-occurrence et Co-auteurs, en loi de puissance pour Acteurs.

Le premier modéle proposé est le modele uniforme, il consiste a générer des graphes bipartis
aléatoires ayant des distributions de degrés données. La génération peut étre faite de la maniére
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suivante:

1. creer les sommets de V; et V5 et assigner a chacun un degré choisi suivant la distribution;
2. Dupliquer chaque sommet de V; et V5, autant de fois que son degré ;
3. relier de maniere aléatoire les sommets de V; aux sommets de V5.

La figure 2.8 montre comment passer du graphe biparti a la vision classique du méme graphe.
Effectuer le cheminement inverse, qui consiste a retrouver le graphe biparti est généralement
impossible.

Le deuxiéme modele est le modéle a attachement préférentiel qui utilise donc I’attachement
préférentiel pour relier les sommets de 1; aux sommet de V5. Ce modéle a un parametre A appelé
taux de recouvrement, il varie d’un réseau a un autre et représente la proportion de sommets de
V5 préexistants a laquelle un nouveau sommet de V7 est relié. Le processus de genération du
graphe biparti peut étre ecrit comme suit :

1. ajouter un sommet v dans V; et choisir son degré d en accord avec une distribution donnée ;

2. pour chacun des d liens du sommet «, ajouter un lien vers un sommet de V5 selon I’attache-
ment préférentiel avec une probabilité A ou, avec une probabilité 1 — A, créer un nouveau
sommet dans V5 et le relier a w.

La distance moyenne d’un graphe 6(G(V1,Va,E)) = O(log(|V2])) et le coefficient de regrou-
pement d’un sommet u est supérieur a W Cette borne est indépendante de la taille du graphe.
Donc, le modele biparti de Guillaume et Latapy génere des graphes avec un fort coefficient de
regroupement, une distance moyenne faible et une distribution des degrés en loi de puissance.

Ce modele est tres intéressant dans la mesure ou le processus de génération prend en consi-
dération la nature du réseaux en question et la maniére dont il est construit. Nous y reviendrons
dans le chapitre 3.

2.2.5 Autres modeéles
Modeéle LCD de Bollobas et al.

Bollobas et al. [21] proposent le modéle orienté LCD (Linearized Chord Diagram) trés
proche du modéle de Barabasi et al. [16]. Un graphe G(V,E) de ce modéle est construit de
la maniére suivante : a I’étape ¢ + 1, un sommet u et un arc sont ajoutés au graphe G,. La proba-
bilité p que w soit connecté au sommet v; (1 < i < t) dépend du degré d(v;) = d* (v;) + d~ (v;)
tel que:sil < i <t — 1alorsp(d(v;)) = dG;;jim etsii = talors p(d(v;)) = 572

Il est possible d’ajouter m > 1 arcs a chaque étape en exécutant I’algorithme précédent m
fois. Dans ce cas, les uq,us,u,, SoOmmets ajoutés sont regroupés pour former un unique sommet
Uu.

Le graphe G, est une arborescence avec des boucles et des arcs multiples. Sid = d* +d~ <
t1/15 alors la distribution des degrés entrants (respectivement sortants) suit une loi de puissance
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d’exposant A~ (respectivement A1) tel que A = AT + A~ = 3. Il est possible d’étendre le résultat
pour des degrés d > ¢'/'°. La valeur du diamétre est en O (L) [21].

Le modéle de Ballobas est intéressant car il est orienté, basé sur I’attachement préférentiel
et que les caractéristiques des graphes générés sont connues et prouvables en fonction des para-

métres du modele.

Modéle CL-del de Chung et al.

Dans le processus de genération du modele CL-del de Chung et al. [35], il est possible d’ajou-
ter et de supprimer les sommets et les arétes. Un graphe du modéle CL-del est construit de la
maniére suivante: a I’étape ¢ + 1, avec une probabilité p; un nouveau sommet w est ajouté au
graphe G,. m arétes sont ajoutées pour relier le sommet « au reste du graphe. Un sommet v de
G, est choisi proportionnellement a son degré d(v). Avec une probabilité p,, une aréte seule-
ment est ajoutée dans le graphe (. La source et la destination de la nouvelle aréte sont choisies
avec une probabilité proportionnelle a leurs degrés. Avec une probabilité ps (p; > p3), un som-
met choisi aléatoirement est supprimé du graphe G,. Enfin, avec une probabilité p, (po > p4 et
p1 + p2 + ps + ps = 1), une aréte choisi aléatoirement est supprimée.

Lorsque ¢ — oo, la distribution des degrés du graphe G, suit une loi de puissance avec un

exposant A = 2 + % Sim > In®*(n), etsipy < ps+ 2ps, 2 < A < 3 alors le
diamétre du graphe G, est A(G;) = Int et la distance moyenne du graphe L(G;) = O( _lf(lﬁfZ) ).

Sim > In*"“n, et sip, > ps + 2p4, et si A > 3 alors le diamétre du graphe G, est A(G,) =

©(Int) et la distance moyenne L(G;) = 0(112_2) ol d est le degré moyenne du graphe G,.

Modéle CFV de Cooper et al.

Ce modele est également base sur I’attachement préférentiel et dans le processus de genéra-
tion, il est possible d’ajouter et de supprimer des sommets.
Un graphe G(V,E) de ce modéle [37] est construit de la maniére suivante :

1. al’état initial, le graphe contient un sommet;;
2. |V(Gi1)| = |V(Gy)| £ 1, tel que:

— avec une probabilité o4, un sommet v est ajouté,

— avec une probabilité 1 — a — ap, un sommet choisi aléatoirement est supprimé ;
3. |E(Gi1)| = |E(Gy)| & m, tel que:

— avec une probabilité a4, m > 0 arétes sont ajoutées,

— avec une probabilité «,, m arétes sont choisis aléatoirement et supprimées ;
4. une aréte est ajoutée de la maniére suivante :

d(v,t)

— la probabilité p de choisir le sommet v est: p(v) = e,
val’étape tet |E(Gy)| est le nombre d’arétes a I’étape ¢.

ou d(v,t) est le degré de
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La distribution des degrés d’un graphe géneré par le modele CFV de Cooper et al. suit une
loi de puissance de paramétre 3 = 1 + ) avec \ = —2a—20)

(Ba—1l—ai1—ap) "

Modeéle o de Kumar et al.

Un graphe G(V,E) de ce modele [63] est construit de la maniére suivante : & I’étape ¢ + 1, un
sommet et un arcs sont ajoutés dans le graphe G;. Avec une probabilité 1 — «, un arc est ajouté
vers le sommet u (une boucle) et avec une probabilité o, un sommet v est choisi aléatoirement.
La probabilité p que u soit connecté au sommet v dépend du degré entrant d,,, de v tel que:

ou d,, est la valeur du degré entrant de v a I’étape .

Le graphe G, est une arborescence avec des boucles et des arcs multiples. La distribution des

degrés entrants est en loi de puissance avec 3;, = é

2.3 Comparaison des différents modeles

Tableau 2.3 : Propriétés des modéles aléatoires pour les réseaux d’interactions.

Modele | Orienté? | Dynamique | Loi de puissance | Clustering | Bicliques 16
Barabasi Oui Oui Oui Non Non 3
LCD Oui Oui Oui Oui Non 3
ACL Oui Oui Oui Non Non (2,00)
Copie Oui Oui Oui Non Oui (2,00)
CL-del Non Oui Oui Oui Non (2,00)
CFV Non Oui Oui Non Non (2,00)
Biparti Non Non Oui Oui Oui (2,00)

Le tableau montre qu’il n’existe pas beaucoup de modéles avec toutes les propriétés com-
munes aux réseaux d’interactions. En effet, il est difficile de trouver un modeéle qui a la fois
génere un graphe avec une distribution des degrés en loi de puissance (scale-free) et un coeffi-
cient de regroupement elevé (petit monde).

En effet, le modele de Watts et Strogatz genere des graphes petits mondes mais avec une
distribution des degrés différente d’une loi de puissance. A I’inverse, le modéle de Barabasi,
génere un graphe avec une distribution des degrés en loi de puissance mais pas avec un fort
coefficient de regroupement.

Seul le modele Biparti de Guillaume et Latapy semble regrouper les trois propriétés: loi de
puissance, diametre petit et fort coefficient de regroupement. En effet, Guillaume et Latapy ont
montré que tous les graphes d’affiliation pouvaient étre naturellement transformés en graphes
bipartis.
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Nous avons présenté un eéventail de modeles de graphes aléatoires avec une distribution des
degrés en loi de puissance. L’ objectif étant de générer des graphes proches des réseaux d’inter-
actions en reproduisant les propriétés communs a ces derniers.

Cette objectif est difficile a atteindre dans la mesure ou tous les modéles exposés dans ce
chapitre n’arrivent pas a regrouper toutes les propriétés communes des réseaux d’interactions a
I’exception du modéle de Guillaume et Latapy.

Il est difficile de prouver qu’un modele «compliqué» (tel que le modele biparti de Guillaume
et Latapy ou celui qui sera proposé au chapitre 3) posséde des caractéristiques donnée (c’est-a-
dire qu’un graphe généré par ce modéle aura presque sirement telle propriété). C’est a cause de
la dépendance entre les arétes, qui rend les preuves difficiles, voire impossibles [83, 86, 87].

Nous nous sommes particulierement intéressé au probléme de la modélisation des réseaux
d’interactions. Dans le chapitre qui suit, nous avons proposé un modele qui permet de regrouper
toutes les propriétés d’un crawl du Web.



Chapitre 3

Un modele de crawls aléatoires du Web

I L est généralement difficile d’obtenir un réseau d’interaction en entier. On doit souvent se

contenter d’un sous-réseau de taille assez grande (la plus grande possible) afin de mener
différentes études. Certains de ces sous-reseaux sont obtenus en utilisant des outils, par exemple
pour le Web, on utilise un crawler pour obtenir un sous-graphe du Web (un crawl) [75].

Nous essayons ici de prouver que certaines propriétés communes des sous-réseaux d’inter-
actions sont en réalité des artefacts dus aux outils utilisés lors de la capture des sous-réseaux.
Dans notre demarche, nous faisons une distinction entre le crawl du Web obtenu par un parcours
du Web et le Web tout entier qui est impossible a définir (a cause de la dynamique entre autre) et
donc impossible a obtenir.

Suite a I’analyse de différents crawls du Web, plusieurs modeles ont été proposés (voir cha-
pitre 2 page 27) . On peut reprocher a ces derniers d’étre des modeéles de graphe du Web alors
que I’objet modélisé n’est pas accessible (voir chapitre 1 page 13). Il y a donc lieu d’essayer de
modéliser ce que nous en connaissons : les crawls.

Dans ce chapitre, nous proposons un modéle de crawls aléatoires du Web. Le but est que les
graphes générés par ce modeéle possedent les mémes propriétés observées sur les crawls du Web.
Le modéle de crawls aléatoires est basé sur la simulation de parcours du Web, cette méthode de
construction est inspirée de la démarche réelle utilisée pour construire un crawler, c’est-a-dire,
parcourir le Web (ou plut6t une partie du Web).

Bien que la méthode semble assez simple, I’analyse du modéle, quant a elle, s’avére trés
difficile. En effet, il n’est pas possible d’utiliser les résultats obtenus sur les graphes aléatoires
puisque dans notre modele, les arétes ne sont pas indépendantes les unes des autres. Néanmoins,
en utilisant des outils de visualisation de graphes, nous pouvons faire une comparaison visuelle
entre les différents réseaux réels ou simulés.

Dans la premiere section, nous donnons une simple définition d’un crawler (le programme
permettant de parcourir le Web a la recherche de nouvelles pages Web). Nous décrivons ensuite
les caracteristiques de notre modele permettant de générer des crawls aléatoires du Web. Nous
utilisons la décomposition en k-core pour la construction d’une image de la structure du graphe
par le biais d’un outil de visualisation LaNetVi [11]. A partir de cette image, il est possible
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de faire une comparaison avec des images d’autres réseaux d’interactions. Enfin, nous vérifions
expérimentalement que les graphes obtenus ont les mémes propriétés que les crawls réels du
Web.

Ce travail a eté réalisé avec Fabien de Montgolfier (maitre de conférence a I’université Paris
7) et n’a pas encore fait I’objet d’une publication.

3.1 Le processus de crawl

URL : http://www.lirmm.fr/~bennouas Liste des pages crawlees

<html><head><title>bennouas</title> http://www.lirmm.fr/~bennouas

</head><body> Extraction de liens

Téléchargement Hypertextes

—_—— <A href="http://www.cnrs.fr/">
<A href="http://liafa jussieu.fr> l
World <A href="http:/iwww.usthb.dz">

<A href="http:/ww.lirmm.fr/""> http:/iwww.cnrs.fr/
Wide <A href="http:/www.inria fr*> http://liafajussieu.fr

<Ibody></html> http://www.usthb.dz

Web http:/www.lirmm.fr/

http:/hwww.inria.fr

Liste des urls a visiter

| «——| Insertion dans
la liste des

urls

Les urls de départ

F1G. 3.1 — Schéma simplifié d’un crawler

Tous les moteurs de recherche disposent d’un programme qui parcourt le Web a la recherche
de nouvelles pages Web, il est appelé crawler.

Le processus de crawl (crawling) consiste a choisir une URL ! parmi I’ensemble des URLs a
visiter. Ce choix dépend de la stratégie de parcours adoptée (voir figure 3.1).

Il existe plusieurs stratégies de crawl, nous citons les plus classiques : le parcours en largeur
(BFS) et le parcours en profondeur (DFS). Il existe aussi d’autres types de parcours, tels que le
parcours suivant le degré entrant maximum (DEG), ou a chaque étape le sommet le plus cité est
choisi en premier, ou encore le parcours aléatoire (RAND) dans lequel, un sommet est choisi au
hasard parmi tous les sommets déja cités (un mélange entre le parcours en largeur et le parcours
en profondeur).

Aprés avoir choisi une URL parmi I’ensemble des URLSs a visiter (suivant la stratégie adop-
tée), le crawler télécharge la ressource (page Web), extrait les liens hypertextes (sous forme
d’URLSs) de la page. Les URLSs non encore visitées sont insérées dans la liste des pages Web
a visiter. Ce processus est réitéré jusqu’a ce que la liste des URLSs a visiter soit vide ou que le
processus soit arrété volontairement. Comme le Web est gigantesque, la liste des URLS a visiter

1. Uniform Ressources Locator, c’est une adresse unique d’une ressource sur Internet [?].
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n’est jamais vide. Par conséquent, c’est généralement la deuxieme solution; a savoir I’arrét du
crawler ; qui est adoptée.

Le crawling permet donc de construire un graphe du Web généralement appelé crawl du Web.
Ce dernier peut étre modélise par un graphe G(V,E).

Dans le chapitre 1, nous avons étudié les propriétés de ce crawl. Notre but est de générer des
graphes aléatoires avec les mémes propriétés que les crawls du Web.

3.2 Objectifs

Un bon modeéle de crawl du Web doit selon nous reproduire les lois de distributions observées
dans les crawls réels, et si possible émuler les modes de génération de pages Web et de crawl du
Web (étres aussi conforme a la réalité que possible). Ainsi le modéle doit produire des graphes:

ayant un fort coefficient de regroupement;

dont les degrés suivent une loi de puissance;

ayant une faible distance moyenne ;

connexe a source unique (un sommet de départ) ou multiples (plusieurs sommets de dé-
part) ;

. avec beaucoup de sommets sans successeurs ;

. tels que les sommets de forte connectivité (de fort PageRank dans le crawl final) aient été
découvert t6t dans le processus de crawl.

Aw e

o O

Les trois premiers points sont des paradigmes classiques des réseaux d’interactions; les trois
derniers sont typiques des crawls. Dans le but de satisfaire ses six paradigmes, nous proposons
un modeéle de génération de graphes aléatoires dont les caractéristiques sont décrites dans la
prochaine section.

3.3 Description du modele

Notre modele peut étre décomposé en deux parties. La partie pré-calcul ou primo, on attribue
aléatoirement a chaque sommet un degré entrant et sortant et secondo, on construit une liste de
voisinage donnant I’ordre de découverte du crawl. Et la partie crawl ou une stratégie de parcours
est adoptée et une simulation de parcours est réalisée.

3.3.1 Lesstratégies de crawls

Le crawl débute a partir d’un sommet choisi aléatoirement. Chaque sommet est visité une
seule fois. Si les successeurs d’un sommet n’ont pas encore été visités alors ils sont marqués.
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Contrairement a un crawl réel, tous les sommets sont accessibles. A chaque étape du parcours,
les sommets sont divisés en trois ensembles :

1. visités: contient tous les sommets visités (crawlées) et leurs successeurs sont connus;;
2. marqués : contient les sommets connus mais pas encore Visités;
3. non visités : contient les sommets qui n’ont pas encore été marqués ou Visités.

L algorithme de crawl choisi un sommet « de la liste des sommets marqués, les successeurs de
u non Vvisités sont insérés dans la liste des sommets marqués. Les sommets crawlés sont ordonnés
par date de découverte. Le choix du sommet a visiter dépend de la stratégie de parcours adoptée.
La stratégie dépend de la fagcon dont la liste des sommets marquées est gérée :

DFS (depth-first search) La stratégie est LIFO et la structure de données est une pile ;
BFS (breadth-first search) la stratégie est FIFO et la structure de données est une file ;

DEG (higher degree) le sommet le plus pointé est choisi. La structure de données est un
tas;
RAND (random) le sommet est choisi de fagon aléatoire et uniforme.

3.3.2 Génération de crawl

En phase de pré-calcul, on associe aléatoirement un degré entrant et sortant a chaque sommet.
On fait en sorte que la distribution des degrés suit une loi de puissance de paramétres données
(voir figure 3.2).

Sommets 1 2 3 4 5 6

7
Degrés entrants [1 2 1212 |1]1 1]

Degrés sortants [2 113|112 |1 O]

F1G. 3.2 — Distribution en lois de puissance pour les degrés entrants et sortants et affectation
aléatoire des degrés.

Pour assurer que la distribution des degrés de tout sous crawl suit également une loi de puis-
sance avec les mémes parametres, nous dupliquons chaque sommet un nombre de fois égal a son
degré entrant et nous insérons les sommets dans une liste de voisinage que nous mélangeons de
maniere aléatoire (voir figure 3.3).

L’algorithme de génération de crawl est tout simplement :

1. Supprimer un sommet p de la liste des sommet marqués selon la stratégie adoptée (DFS,
BFS, DEG ou RAND);;
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Sommets 1

Degrés entrants [l 21111 lJ

2
‘2 Dupli | t
uphiquer les sommets
PN i
2

Liste de voisinage avant permutation aléatoire [1 213 ]|13|4|14]5]6 7]

W Permutation aléatoire

Liste de voisinage apres permutation aléatoire [5 11312]17]|4]|61]12]|4 3]

Fi1G. 3.3 — Permutation aléatoire de la liste de voisinage.

2. Les d,.:(p) sommets en téte de la liste de voisinage sont les successeurs de p;
3. Ajouter les successeurs de p non-marqués a la liste des sommets marqués;;
4. alleral;

Sommets 1 2 3 4 5 6 7

Degrés entrants [1|2|2|2|1|1|1] Degrés sortants [2|1|3|1|2|1|0]

Liste de voisinage [5|l|3|2|7|4|6|2|4|3]

®- ®

©
o o

DFS + le sommet 3 comme point de départ

BFS + le sommet 3 comme point de départ

FiG. 3.4 — Exemple de crawl avec BFS et DFS.

Le processus de génération ne s’arréte que lorsque la liste des sommets marqués est vide ou
encore que tous les sommets sont visités et donc la liste de voisinage est vide. La figure 3.4 donne
un exemple a 7 sommets d’un crawl avec BFS et DFS. Les graphes générés peuvent avoir des
boucles et des multi-arcs.

Notre modéle est difféerent du modele d’attachement préféerentiel (voir § 2.2.2 page 31) ou
du modéle de copie (voir § 2.2.3 page 32) du fait de la liste de voisinage est pre-calculée, donc
les extrémités finales des arcs sont connues avant le parcours. Le processus de crawl affecte tous
simplement a chaque arc I’extrémité de départ.
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Bien que simple a implémenter, notre modéle est difficile a analyser. En effet, comme les
arétes du graphe sont dépendantes les unes des autres, les résultats obtenus sur les graphes aléa-
toires en loi de puissance (voir § 2.2.1 page 30) ne peuvent étre utilisés dans notre cas.

Dans la prochaine section, nous allons donner les propriétés de nos crawls observées lors des
différentes expérimentations.

3.4 Résultats

Nous présentons dans cette section quelques caractéristiques des crawls genérés par notre
modele. Ces résultats sont issus de simulations sur ordinateur. Nous insistons sur I’évolution de
certaines mesures au cours de la progression du crawl. Nous avons généré des crawls de diffé-
rentes tailles mais avec une distribution des degrés qui suit une loi de puissance de parameétres
Ain = 2.1 et A\, = 2.72. Ces derniers ont été observés expérimentalement dans [28]. Tous les
graphes générés possedent un nombre négligeable de boucles et de multi-arcs. Un sous-crawl de
taille ¢ est constitué des ¢ premiers sommets visités lors de la simulation de crawl. Les sommets
marqués sont supprimes.

3.4.1 Crawls a caractere sans-échelle (Scale-Free)

Nous avons généré un crawl de 20 millions de sommets et de 1,4 milliard d’arcs. La figure
3.5, montre les distributions des degrés sortants et entrants de sous-crawls de 1,000,000 (5%),
5,000,000 (25%) et 15,000,000 (75%) de sommets.

18

15‘/x"*2.6 13.77/x"‘*2.6

BFS, 5% + BFS, 5% +

BFS, 25%  x 162
19.26/x**2.615 ———— -

BFS, 25%
16.48/x**2.1 ——--
BFS, 75%  x BFS, 75%  x

Nombre de sommets crawles (log)
Nombre de sommets crawles (log)

18k 18.05/x#2.62 -+ N 15,4/ 13 - omoer

10 12

L L
0 2 4 6 8 10 12
Degre sortant (log) Degre entrant (log)

Distribution des degrés sortants Distribution des degrés entrants

F1G. 3.5 — Distribution des degrés.

Indépendamment de la stratégie utilisée, la distribution des degrés suit une loi de puissance.
Les sous-crawls respectent une propriété importante observée sur le Web : la propriété scale-

14
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free, c’est-a-dire, chaque sous-crawl garde la loi de puissance sur les degrés avec les mémes
parametres.

3.4.2 Evolution de la distance moyenne et diamétre

Afin d’analyser I’évolution de la distance entre tous couples de sommets, nous avons généré
un crawl de 500,000 sommets et 3,500,000 arcs.

2.5e+06 T T T T 1

10 |

2e+06 [

1.5e+06 |-

Population
Population (log)
+

1e+06 -

500000

N | Toone L L L L L L L L L L
0 5 10 15 20 25 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Distance Distance (log)

BFS, DEG et RAND DFS

F1G. 3.6 — Distribution des distances entre couple de sommets

Comme le montre la figure 3.6, la distribution des distances suit une loi gaussienne pour les
trois stratégies BFS, DEG et RAND. Cette distribution est calculée aprés un crawl de 150,000
sommets mais cette derniére persiste jusqu’a la fin du crawl (voir figure 3.7). Pour le DFS, le
crawl obtenu contient de grandes distances entre sommets et la distribution ne ressemble pas a
une loi connue. Ceci s’explique de fait que le DFS va chercher en premier les sommets puits et
donc construit des branches longues.

La figure 3.7 montre I’évolution de la distance moyenne et du diamétre au cours du crawl.
Pour le BFS, DEG, RAND, ces deux parameétres évoluent tres lentement. Pour la distance moyenne
sa valeur est autour du degré moyen, qui est de 7. Quant au diameétre, sa valeur est supérieure au
degré moyen. Pour le DFS, le diamétre est grand. Ceci s’explique du fait que le DFS construit un
arbre profond.

3.4.3 Evolution du coefficient de regroupement

Pour analyser I’évolution du coefficient de regroupement? (clustering), nous avons utilisé le
crawl de 500,000 sommets et 3,500,000 arcs de la section 3.4.2. Le coefficient de regroupement

2.voir § 1.1 page 13
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40 T T T T T T T

RAND, d -------
log(N)/log(average degree)  +

25 - Diametre

Distance moyenne / Diametre

Distance moyenne

5
0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000 400000 450000 500000
Nombre de sommets crawles

F1G. 3.7 — Evolution du diamétre et de la distance moyenne au cours du crawl.

se calcule sur la symétrisation du crawl (il n’est défini que pour les graphes non orientés).

0.4 T T T T T

T T T T
0.750029-0.0454094*l0g(x)
0.546027-0.0293349*0g(x) -

BFS  +

Coefficient de clustering

0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000 400000 450000 500000
Nombre de sommets crawles

F1G. 3.8 — Evolution du coefficient de regroupement.

Le coefficient de regroupement décroit au cours du crawl (voir figure 3.8) mais semble
converger vers une constante. Mais on observe qu’il est nettement supérieur au coefficient de
regroupement d’un graphe aléatoire d’Erdds et Rényi. Cette observation est tres importante, nous
pouvons dire que la stratégie de parcours joue un réle important pour la connectivité du crawl et
donc pour la valeur du coefficient de regroupement des crawls. Le DFS construit un graphe tres
arborescent, par conséquent, le coefficient de regroupement est tres faible.
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3.4.4 Taille des composantes SCC et OUT

Nous nous sommes intéressé également aux différentes composantes du crawl au sens du
modeéle en noeud papillon [28]. Notamment a la composante fortement connexe géante (SCC) et
a la composante OUT du crawl. Cette derniére contient des sommets accessibles a partir de la
composante SCC et pas I’inverse (voir § 1.3.5 page 22).

0.65

BFS

2
>
z
o
0% X+
2
>
z
o
0% X+

0.7 DFs

o o
o 3 Y
a Y a

Taille de la SCC (proportion)

o
w
Taille de la composante OUT (proportion)

N L L 03 L L L L L
0 100000 200000 300000 400000 500000 0 100000 200000 300000 400000 500000

Nombre de sommets crawles Nombre de sommets crawles

Composante fortement connexe composante OUT

F1G. 3.9 — Evolution des différentes composantes d’un crawl de 500,000 sommets.

La figure 3.9 montre I’évolution de la SCC et de la composante OUT au cours d’un processus
de crawl. On observe que le taille de la SCC augmente jusqu’a atteindre plus de 65% du graphe.
Inversement, la taille de la composante OUT diminue mais n’est pas négligeable.

On observe que nos crawls ne contiennent pas ou trés peu de composante IN. Un sommet de
la composante IN a accés a tous les sommets des composantes SCC et OUT et pas I’inverse. La
composante IN est plutdt réduite a un sommet, voire & un ensemble vide. Cela est d0 au fait que
les crawls ne contiennent pas beaucoup de sources (points de départ du crawl).

3.4.5 Distribution du PageRank

Le PageRank est un algorithme qui permet de donner un rang (une valeur reelle) a chaque
sommet d’un graphe. Ce rang représente la probabilité qu’un surfeur aléatoire accéde a ce som-
met. Pour plus de détail sur le PageRank (voir § 4.2 page 68). Nous avons donc calculé le Pa-
geRank sur un crawl de 20,000,000 sommets. Et nous nous sommes intéressé a I’évolution du
PageRank au cours du crawl. Plus précisément, nous nous sommes intéressés a la valeur to-
tale du PageRank accumulé au cours du crawl dans les differentes stratégies de parcours. Ceci
afin de tester I’affirmation couramment admise que les pages de fort PageRank sont découvertes
rapidement lors d’un crawl [4].
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D2 75(211)
BFS
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F1G. 3.10 — Evolution du PageRank

La figure 3.10 montre que la distribution des valeurs de PageRank suit une loi de puissance de
méme parametre que celle des degrés entrants du graphe, c’est-a-dire 2.1. Cette caractéristique
a été observée dans [91]. On observe également que BFS et DEG accumulent des 10% du crawl
plus de 60% du PageRank total. Si le PageRank est utilisé pour mesurer la pertinence d’un
sommet alors on peut dire qu’un BFS permet d’obtenir des sommets pertinents rapidement. Cette
caracteristique du BFS a été observée par [82]. [75] note qu’il existe une assez forte corrélation
entre le PageRank et les degrés entrants.

3.4.6 Proportion de sommets revisités et puits

En générant un crawl de 20,000,000 sommets, nous avons calculé la proportion de sommets
revisités (c’est-a-dire, des sommets de la liste de voisinage déja marqués ou visités au moment
de la visite du sommet p) et la proportion de puits (au moment de la visite du sommet p).

La figure 3.11 montre que 35% des sommets sont revisités apres un crawl de 3,500,000
sommets. Ce taux augmente lentement jusqu’a atteindre un peu plus de 40% a la fin du crawl.
A contrario, cela veut dire que 60% des sommets sont nouveaux, donc que le crawl s’étend vers
I’inconnu [89]. Quant a la quantité de puits, cette derniére décroit progressivement pour atteindre
un taux de 25%. Donc, un quart des sommets du crawl sont des puits. Cette caractéristique a été
observée par [28]. On remarque que le DFS trouve les puits rapidement (courbe de droit) et donc
par conséquent revisite peu (courbe de gauche).

3.4.7 Enumération des bicliques

Enfin, nous nous sommes intéressés a I’enumération des bicliques (voir § 1.3.6 page 25).
Ce probléme étant NP-complet, nous nous sommes intéressés particulierement aux bicliques de
taille (4,4) et cela sur un crawl de 10000 sommets.
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F1G. 3.12 — Evolution des noyaux de taille 4,4

La figure 3.12 montre que la proportion de bicliques de taille (4,4) augmente rapidement et
est de I’ordre de 3% (c’est-a-dire, le nombre de bicliques disjointes par rapport au hombre de
sommets du crawl) et cela apres avoir crawlé 1000 sommets. Cette proportion reste constante
jusqu’a la fin du crawl. Nous avons observé que nos crawls contiennent également d’autres bi-
cliques de différentes tailles (voir le tableau 3.4.7).
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Tableau 3.4.7 : Enumération des bicliques dans un crawl de 10000 sommets.

Hubs | Auth. | # bicliques Hubs | Auth. | # bicliques
2 2 220 3 6 5
2 3 83 3 7 2
2 4 37 4 4 40
2 5 14 4 5 14
2 6 14 4 6 5
2 7 14 4 7 2
3 3 84 5 5 12
3 4 37 5 6 3
3 5 14 6 6 3

Les récents travaux dans le domaine de la visualisation des réseaux d’interactions permettent
de faire une comparaison (visuellement) entre les différentes propriétés des réseaux réels et si-
mulés. C’est I’objet de la prochaine section.

3.5 Lavisualisation de graphes

Depuis quelques années, plusieurs travaux ont été réalisés sur le theme de la visualisation des
grands réseaux d’interactions. Cette derniére permet, d’une part, de détecter différentes structures
dans les graphes telles que la structure de communauté (cluster) et d’autres part, elle permet
de faire une comparaison (visuelle) entre les differents réseaux réels ou simulés. C’est pour
cette deuxieme raison que nous nous sommes intéressés a I’outil de visualisation développé par
Alvarez-Hamelin et al. [11] appelé LaNetVi?® (Large Network Visualization). Il permet d’obtenir
une image en deux dimensions de la décomposition en k-core d’un graphe. Nous I’avons utilisé
pour comparer des crawls réels avec les crawls aléatoires de notre modéle ou d’autres modeéles.

3.5.1 Ladécomposition en k-core

La décomposition en k-core [17] consiste a identifier des sous ensembles particuliers du
graphe appelés k-core.

Soit un graphe G(V,E) a |V| = n sommets et |E| = e arétes. Un k-core est défini comme
suit :
Définition 2
Un sous-graphe H = G[C], est un k-core ou un core d’ordre k si et seulement si Vv € C':
degreg(v) > k, et H est un sous ensemble maximal avec cette propriété.
Définition 3
Notons que le k-core est unique [11].

3. http://xavier.informatics.indiana.edu/lanet-vi/
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Définition 4
Un sommet i a un «coreness» de ¢ s’il appartient a I’ensemble c-core mais pas a I’ensemble
(c + 1)-core. Le «coreness» du sommet i est noté par c;.

Définition 5
L’ensemble de tous les sommets de coreness c est noté C'.. La valeur maximale de c telle que C.,
est non vide est notée c,,, 4.

Définition 6
L’ ensemble connexe de coreness ¢ forme un cluster (une communauté) au sens de [11].
Le k-core de G peut étre obtenu par une suppression récursive de tout les sommets de degré

inférieur a k. Le graphe restant ne contient que des sommets de degré supérieur ou égal a k (voir
figure 3.13).

F1G. 3.13 — Décomposition en k-core d’un petit graphe. Chaque cercle contient un ensemble de
sommets appartenant a un k-core. Chaque sommet du graphe connexe appartient a I’ensemble
1-core. Les différents cores sont entourés par des lignes de différentes couleurs. La ligne bleue
englobe tous les sommets appartenant a I’ensemble 1-core (tous les sommets du graphe). Pour
calculer les sommets de I’ensemble 2-core, tous les sommets de degré d < 2 sont supprimes
de maniere récursive. Tous ces sommets sont colorés en bleu. Les autres sommets restent avec
des degrés d > 2 méme aprés suppression des sommets bleus et donc ne sont pas éliminés. Les
sommets restants (verts et rouges) entourés par un trait vert forment I’ensemble 2-core. Une
étape de suppression supplémentaire permet d’identifier I’ensemble le plus profond, le 3-core. Il
est facile de vérifier que tous les sommets rouges ont un degré au moins de 3. Ce core est entouré
par une ligne rouge.



o4 CHAPITRE 3. UN MODELE DE CRAWLS ALEATOIRES DU WEB

La décomposition en k-core permet d’obtenir un partitionnement hiérarchique des sommets
tel que I’ensemble de coreness 1 se trouve en haut de la hiérarchie et I’ensemble de coreness ¢,
est en bas de la hiérarchie. Cette partition dépend du degré de chaque sommet et des degrés dans
le voisinage. La complexité en temps de I’algorithme de décomposition en k-core de Alvarez-
Hamelin et al. est O(n + m) ou n et m sont respectivement la le nombre de noeuds et d’arétes
dans le réseau [11].

Alvarez-Hamelin et al. [11] ont développé I’outil de visualisation LaNetVi permettant d’avoir
une image de la décomposition en k-core.

3.5.2 Description de I’outil de visualisation

L algorithme de visualisation décrit dans Alvarez-Hamelin et al. [11] place les sommets dans
un espace a 2 dimensions. La position de chaque sommet dépend de son coreness et de celles
de ses voisins. Chaque sommet a une couleur permettant d’identifier sa valeur de coreness. Pour
chaque valeur de coreness ¢, un cercle est dessine de rayon proportionnel a (¢, — ¢). Tous les
cercles ont le méme centre. Ainsi on obtient un ensemble de cercles imbriqués les uns aux autres.
Le cercle de plus petit rayon correspond a la plus grande valeur de coreness (¢,...). Chaque
sommet a une taille proportionnelle a son degre.

L’ image obtenue permet d’avoir une structure hiérarchique du réseau, elle permet également
de retrouver les propriétés de connexité et de clustering de chaque core. Il est possible visuelle-
ment de trouver les relations entre les différents core, de rechercher I’inter-connexité de chaque
core et enfin de connaitre I’existence d’une corrélation entre les degrés et les coreness (voir figure
3.14).

Fi1G. 3.14 — Image du graphe de la figure (3.13) apres I’utilisation de LaNetVi. Les droites entre
les sommets ne représentent rien d’autre que les arétes entre sommets dans le graphe d’origine.
L’ensemble 3-core forme une communauté (cluster).
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3.5.3 Comparaison entre les réseaux

Nous avons utilisé I’outil de visualisation développé par Alvarez-Hamelin et al. [11] afin de
mener une etude comparative entre I’empreinte (image) de nos crawls aléatoires avec celles de
plusieurs réseaux reels et simulés. Il est clair que deux images trés différentes signifient que les
deux réseaux ont des caractéristiques différentes. Dans le cas contraire, on ne peut rien dire.

Nous avons généré un crawl aléatoire en utilisant notre modéle décrit plus haut dans ce cha-
pitre. Par la suite, nous avons utilisé I’outil de visualisation LaNetVi pour construire une image
de notre graphe. Nous allons faire une comparaison entre I’image de notre crawl avec celles de
différents réseaux réels ou simulés.

Réseaux d’Internet

Fi1G. 3.15 — Réseaux de routeurs.

La figure 3.15 montre une image de la décomposition en k-core du réseau de routeurs IR
fournit par Govindan et Tangmunarunkit [50]. C’est un graphe de 150000 sommets (routeurs) et
200000 liens (connections). La coreness de graphe est de 52 (voir en haut a droite). La valeur
maximale du degré est de 1937 (voir en bas a gauche).

On observe des sommets de fort degré dans chaque cercle. Cela signifie qu’il n’existe pas
une forte corrélation entre les degrés et les valeurs de coreness. Cette caractéristique est propre
au réseaux des routeurs et au crawls du Web. Dans ces derniers, il n’existe pas de structure
hiérarchique globale.
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FiG. 3.16 — Réseau CAIDA.

La figure 3.16 est un autre réseau de routeurs fourni par CAIDA [30]. C’est un graphe de
200000 sommets (routeurs) et 610000 liens (connections). Il contient plus d’arétes que celui de
la figure 3.15

Contrairement au réseau de routeurs de la figure 3.15, le réseau CAIDA est caractérisé par
une forte corrélation entre le degré et le coreness. Par conséquent, les sommets de fort degré sont
localisés dans le cercle central (voir le petit cercle au milieu de I’image) et absente des cercles
en bordure (voir figure 3.16).

Crawl du Web et crawl aléatoire

Le crawl francophone est un crawl du Web restreint aux pages «.fr» (Web francophone) de 8
millions d’URLSs triées dans I’ordre lexicographique de «.fr» fait en juin 2001 dans le cadre de
I’action de recherche coopérative Soleil Levant [69].

Nous lui avons opposé un crawl aléatoire de 10000 sommets* avec un degré moyen de 7. La
distribution des degres suit une loi de puissance de parametre \;, = 2.1 et \,,; = 2.7. Lors de la
géneération, nous avons choisi le parcours en largeur comme stratégie de crawl.

La figure 3.17 montre que les deux crawls difféerent. Dans le crawl du Web francophone, il
existe peu de corrélation entre le degré et le coreness. En effet, le Web n’a pas une structure

4. La version disponnible sur http://xavier.informatics.indiana.edu/lanet-vi/ ne permet pas d’utiliser des graphes
plus grands.
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Crawl aléatoire (notre modeéle)

F1G. 3.17 — Visualisation d’un crawl francophone [69] et d’un crawl aléatoire généré.

S7
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hiérarchique globale. Si on observe bien le crawl aléatoire, on remarque qu’il n’existe pas de
sommet de fort degré dans les cercles supérieurs. Ils sont tous concentrés au centre (le plus petit
cercle). Donc, les sommets de forts degrés sont liés entre eux avec une plus forte probabilité que
dans le crawl francophone ou la probabilité qu’un sommet de fort degré soit lié a un sommet de
faible degré est petite mais non négligeable.

On en déduit, que notre crawl aléatoire différe des crawls des pages Web ou du graphe des
routeurs IR. Cela s’explique du fait que les sites Web ont une structure arborescente [74] et
lors de la recherche de k-core, I’algorithme élimine cette arborescence de maniére récursive et
entraine parfois des sommets de fort degré appartenant a cette arborescence [74].

Graphe d’Erdos et Rényi

F1G. 3.18 — Modele d’Erdos et Rényi G, ,, avec n = 10000 et p = 0.0007.

La figure 3.18 montre que le graphe G,, , généré par le modele d’Erdds et Rényi (voir § 2.1
page 28) a une valeur maximale de coreness proche du degré moyen. En effet, la distribution des
degrés suit une loi de poisson de paramétre nx p = d et trés peu de sommets ont un degré éloigné
du degré moyen. Cette caractéristique des graphes aléatoires d’Erdos et Rényi est visible sur la
figure 3.18.
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Fic. 3.19 — Modele de Barabasi avec m = 2.

Graphe avec attachement préférentiel

Les graphes genérés par le modele de Barabasi sont decomposables en m foréts (voir § 2.2.2
page 31). On remarque sur la figure 3.19 qu’a partir des deux premiers coreness, la majorité
des sommets sont éliminés. Comme les graphes de Barabasi ont une structure arborescente, on
retrouve des sommets de fort degré sur les deux premiers cercles (ceux qui sont reliés a des
sommets de faible degré).

Graphe petits mondes

On termine notre étude comparative avec I’anneau de Watts et Strogatz. Nous avons pris
un anneau régulier de Watts et Strogatz (voir § 2.2.4 page 34) tel que tous les sommets ont le
méme degré qui est de 7. Ensuite, nous avons modifié les arétes de maniére aléatoire et uniforme.
Dans la figure 3.20, 25% des arétes ont changé d’extrémité finale. On observe que la majorité
des sommets sont dans I’ensemble de coreness 6. Le sommet de coreness 5 est apparu suite a la
modification du graphe. L’image de I’anneau de Watts et Strogatz est différente de celle du crawl
du Web francophone ou du crawl aléatoire.

Nous pouvons dire que la structure de nos crawls est proche de celle du crawl du Web fran-
cophone, néanmoins, nos crawls ont la particularité d’avoir une forte corrélation entre les degrés
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FIG. 3.20 — Modéle de Watts et Strogatz G/(10000,7,0.75).

et les coreness or que le Web francophone contient quelques sommets de forts degrés reliés a
des sommets de faibles degrés. On peut dire que I’image de la décomposition en k-core du crawl
aléatoire est plus proche des images des réseaux d’interactions que celles des modéles existants
(Barabasi, G/, ,, petits mondes).

3.6 Conclusion

Dans la premiére partie de ce mémoire, nous avons vu que les réseaux d’interactions sont
différents des G,, , d’Erdos et Renyi essentiellement pour deux raisons. La premiere est que la
distribution des degrés d’un réseaux d’interaction suit une loi de puissance alors que celle d’un
G'np Suit une loi de Poisson. La deuxiéme est que le coefficient de regroupement d’un réseau
d’interactions est beaucoup plus fort que celui d’un graphe G, .

Plusieurs modéles aléatoires ont été proposés afin de modéliser au mieux les réseaux d’in-
teractions. Les plus connus sont le modele d’attachement préférentiel, le modele de copie et le
modele petits mondes. Tous ces modeéles n’arrivent pas a genérer des graphes aléatoires avec
toutes les propriétés communes des réseaux d’interactions a I’exception des travaux récents de
Guillaume et Latapy.

Nous avons proposé un modeéle de génération de crawl du Web simple, les seuls parametres
nécessaires sont ceux des lois de puissances pour la génération des degrés sortants et entrants. Le
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processus de génération quant a lui n’est rien d’autre qu’une simulation de parcours de graphe
par une stratégie donnée. Ce processus est identique au processus de crawl sur le Web. Les
résultats montrent que les crawls obtenus ont plusieurs propriétés intéressantes et semblables
aux propriétés d’un graphe du Web. L’inconvénient de notre modéle est que les sommets de
fort degrés sont trés liés entre eux. En utilisant une stratégie de parcours qui alterne parcours en
largeur et parcours en profondeur permettra de réduire la corrélation entre le degré et le coreness.

Nous affirmons donc que ce modele capture suffisamment bien la structure dite «du graphe
du Web», sans qu’il soit nécessaire de faire appel a des présupposés sociologiques sur la fagon
dont les auteurs lient leurs pages Web, tels que I’attachement préférentiel ou la copie.

Nous pouvons dire qu’un crawler fournit différentes vues du Web selon la stratégie de par-
cours adoptée. Peut-on dire que les crawls étudiés jusqu’a présent sont assez larges pour capturer
les «vraies» propriétés du Web ou bien que les propriétés observées ne sont rien d’autres qu’un
artefact dd au parcours du Web?

Une étude formelle de notre modéle permettrait de répondre & la question précédente. Etant
donné que dans notre modeéle, les arétes ne sont pas indépendantes les unes des autres, il n’est
donc pas possible d’utiliser les résultats sur les graphes aléatoires pour prouver directement les
résultats observés empiriquement [83, 86, 87].






Deuxieme partie
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Chapitre 4

Structure de liens hypertextes

L A RECHERCHE DOCUMENTAIRE est un domaine de I’informatique dont le but est de trou-

ver des documents pertinents pour une requéte donnée dans une collection de documents.
Avant la naissance du Web, les algorithmes de recherche d’information étaient basés exclusive-
ment sur I’analyse texte du contenu des documents ou sur des méta-données (mots clefs, etc.).
Aujourd’hui, les utilisateurs du Web ont acces a différents moteurs de recherche dont les algo-
rithmes de recherche utilisent non seulement le contenu texte des pages Web mais également la
structure des liens hypertextes du Web.

Comment I’analyse des liens hypertextes peut-elle améliorer la recherche d’information sur
le Web? Savoir qu’une page Web « contient un lien vers une page Web v n’est pas en soi une
information utile pour la recherche d’information. Cependant, la maniére d’utiliser les liens hy-
pertextes par un concepteur de pages Web peut donner une information sur le contenu des pages
Web liées. En effet, un concepteur de sites Web crée des liens qu’il pense utiles a I’utilisateur.
Parmi ces liens, certains ne sont utilisés que pour la navigation (par exemple, un lien dans une
page Web qui pointe vers la page d’accueil du site Web). Et d’autres liens permettent d’accéder
a des pages Web contenant de I’information supplémentaire sur les sujets traités par les pages
pointantes. Ces derniers liens tendent a pointer vers des pages Web pertinentes pour un sujet
donnée.

La combinaison du contenu texte des pages Web et de I’analyse des liens hypertextes a donné
naissance a une nouvelle génération de moteurs de recherche, améliorant de maniére significative
la pertinence des résultats obtenus lors d’une recherche d’information. Actuellement, la plupart
des moteurs de recherche d’information sur le Web prétendent utiliser une analyse de liens hy-
pertexte. Cependant, pour raison de confidentialité, ils ne donnent que peu d’information sur le
type d’analyse utilise.

Généralement un moteur de recherche tri les pages Web présentées a I’utilisateurs dans
I’ordre décroissant de leurs pertinences. Le processus effectuant cette tache est appelé proces-
sus de tri. L’algorithme permettant de trier les pages Web est appelé algorithme de classification
ou de tri.

Les algorithmes de tri dans les systémes de recherche d’information classiques utilisent les
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mots dans les pages Web. On peut citer comme exemple le modele de I’espace vectoriel [101].
Dans ce modele un mot est défini comme une dimension de I’espace de modélisation. Une page
Web est alors représentée par un vecteur, en fonction des mots qu’elle contient. Ainsi, une page
Web contenant les mots informatique et mathématique sera un vecteur intermédiaire entre les
directions des axes informatique et mathématique. Chaque mot est doté d’un poids qui reflete son
importance dans la page Web. La fonction qui calcule la pondération est une fonction croissante
de la frequence du mot dans la page, et de la rareté du mot dans la collection. Plus un mot d’une
page Web a une forte ponderation, plus le vecteur de la page se rapproche de I’axe de I’espace
correspondant a ce mot. La similarité de deux pages Web se mesure alors a I’aide d’une métrique
sur I’espace vectoriel défini par les mots.

Les techniques classiques de recherche d’information sont efficaces dans différents domaines
mais ne fonctionnent pas bien sur le Web. En effet, pour des raisons diverses, des personnes sont
prétes a tout pour voir leurs sites Web trés bien classé par les moteurs de recherches. Avec les
techniques classiques de recherche d’information, il existe plusieurs fagon pour améliorer le
classement d’une page Web. Par exemple, ajouter plusieurs fois le méme texte dans la page et
avec une police invisible. Ce procédé permet de fausser le résultat de I’algorithme de tri. Si le
modele de I’espace vectoriel étaient utilisé pour le tri et si on ajoute 1,000 fois le mot papillon
dans une page Web, cette dernier sera bien classée pour la requéte papillon. N’importe quel
algorithme basé que sur le contenu des pages Web est susceptible de ce genre de manipulation.

La puissance de I’analyse des liens hypertexte vient du fait que pour calculer la pertinence
d’une page Web, elle va utiliser la pertinence des pages Web liées. Ces dernieres ayant été créées
plus ou moins de maniére indépendante de la page a classer.

Ce chapitre présente deux algorithmes de tri basés sur I’analyse des liens hypertextes: L al-
gorithme PageRank de Brin et Page [26] et I’algorithme HITS (Hypertext Induced Topic Search)
de Kleinberg [60]. Ils sont utilisés par la plupart des nouveaux moteurs de recherche (moteurs de
recherche de deuxieme génération).

Dans la section 1, nous présentons les différents domaines d’applications ou I’analyse des
liens hypertextes peut intervenir. L’algorithme de tri PageRank de Page et Brin [89] est décrit
dans la section 2, il permet assigner un rang a chaque page Web indépendamment de la requéte
utilisateur. Nous présentons d’abord la forme simplifiée du PageRank et ensuite sa forme géné-
ralisée et pratique. Enfin, nous présentons I’algorithme HITS de Kleinberg [60], il affecte pour
chaque requéte utilisateur, un rang aux pages Web liées a la requétes. Les deux algorithmes
s’appuient sur une analyse spectrale du graphe du Web.

4.1 Analyse de liens hypertexte
Pour un algorithme d’analyse de liens hypertextes, I’existence d’un lien entre la page u et v
peut étre interprétée de deux manieres :

— Supposition 1: si un lien hypertexte existe entre u et v, alors I’auteur de la page « recom-
mande la page v.
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— Supposition 2: si un lien hypertexte existe entre u et v, alors les deux pages traitent du
méme sujet.

Ces deux suppositions sont utilisées dans différents domaines notamment pour la collecte
de pages Web (crawling), pour mesurer la qualité d’une collection de pages Web et enfin pour
classer les pages Web par pertinence.

4.1.1 Collecte de pages Web

Un bon crawler (voir annexe C page 119) devrait étre capable de «détecter» les pages Web
de bonnes qualités et de les visiter en premier. L’analyse des liens hypertextes joue un rdle im-
portant dans I’évaluation de la pertinence d’une page Web visitée ou non. La supposition 1,
implique qu’une page Web pointée par beaucoup d’autres pages Web posséde une qualité plus
importante qu’une page Web trés peu pointée. Par conséquent, I’estimation® du degré entrant
d’une page Web peut étre utilisé pour classer les pages Web a visiter. Ainsi, les pages Web de
fort degrés entrants sont visitées en premier. On obtient ainsi une collection de pages Web de
bonnes «qualités». Le PageRank (voir § 4.2 page 68) peut également étre utilisé pour mesurer la
qualité d’une page Web [26, 89]. Abiteboul et al. [4] proposent un algorithme incrémental pour
calculer le PageRank estimé d’une page Web.

4.1.2 Trides pages Web

Lorsqu’un utilisateur soumet une requéte a un moteur de recherche, ce dernier renvoie une
liste d’URLs. Les pages Web associées aux URLSs pouvant étre en relation avec la requéte et
souvent contiennent les mots clés de la requéte utilisateur (mais pas forcément). Cette liste URLS
dépend de la requéte et de I’algorithme de tri utilisé par le moteur de recherche.

Il existe deux classes d’algorithmes de tri basé sur la connectivité du graphe du Web. La classe
des algorithmes globaux donnant a chaque page Web un rang indépendamment de la requéte
utilisateur (ce rang est utilisé pour toutes les requétes utilisateurs). Et la classe des algorithmes
locaux qui dépendent de la requéte utilisateur et ou a chaque page Web est assigné un rang
n’ayant de sens que pour une requéte donnée (ce rang varie d’une requéte a une autre).

Afin de décrire les différents algorithmes, on modélise le Web par un graphe G(V,E) ou
chaque sommet p € V représente une page Web et un arc h € E représente un lien hypertexte
entre deux pages Web.

1. Il n’est pas possible de connaitre exactement le degré rentrant d’une page Web.
2. Une requéte contient un ou plusieurs mots clés.
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4.2 Triglobal: algorithme PageRank

Le principe de I’algorithme de tri global est de donner un rang a une page Web p sans tenir
compte des requétes utilisateurs. En d’autres termes, le rang est indépendant de la requéte et
est le méme pour toutes les requétes. Ce rang est généralement combiné avec d’autre rangs, ces
derniers pouvant dépendre ou pas de la requéte utilisateur ou du contenu des pages Web.

Intuitivement, on peut dire qu’actuellement la page Web de Google est plus importante que
la page Web de notre méta moteur 3. Cette importance peut étre exprimée en nombre de pages
Web qui pointent vers les deux sites Web. En effet, beaucoup de pages Web pointent vers le site
Web de Google, par contre tres peu de pages Web pointent vers notre méta moteur. Donc le rang
d’une page Web p peut étre défini comme étant le nombre de pages Web pointant sur elle. Ce
dernier est totalement indépendant de la requéte utilisateur.

Le probléme avec cette technique, est qu’on ne fait aucune distinction entre une page Web
u pointée par un nombre ¢ de pages Web de mauvaise qualité et une page Web v pointée par le
méme nombre ¢ de pages Web mais de bonne qualité. Les pages u et v auront une mesure de
qualité identique. De plus, il est facile d’augmenter la qualité d’une page Web «, pour cela, il
suffit de créer beaucoup de pages Web qui toutes pointent vers la page Web w.

L’algorithme PageRank créé par Page et Brin [26, 89] tient compte de ce probleme. Les
auteurs calculent le PageRank de chaque page Web en donnant un poids a chaque lien d’une
page Web. Ce dernier est proportionnel a la qualité de la page contenant ce lien. Pour déterminer
la qualité d’une page donnée, le PageRank est calculé de maniére récursive avec un valeur initiale
quelconque. L’algorithme PageRank est utilisé par le moteur de recherche Google. Il permet de
distinguer entre les pages Web de bonnes qualités des autres pages Web.

4.2.1 PageRank simplifié

Nous présentons d’abord une définition simplifiée du PageRank. Soit IV le nombre de pages
Web numérotées de 1 & N, d*(p) le nombre de liens hypertextes contenus dans la page p et
N~ (p) I’ensemble des pages Web qui pointent vers la page p. Le PageRank de la page p noté
r(p) est le point fixe du systéme d’équations suivantes :

- r(q)
T(p) - quZ_(p) d+(q) (41)
Et:
> rlp) =1
peV

Le processus itératif peut étre vu comme un calcul de flot qui converge vers I’équilibre (loi
des noeuds) : chaque page redistribue le flot qui la traverse.

3.http://www.lirmm.fr/“bennouas/moteur/index.php
4. http://www.google.com
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Notons que grace au théoreme de Perron-Frobenius, ce systeme admet une solution unique
si le graphe est fortement connexe et apériodique [25, 24, 75].

Avec le PageRank simplifié, une page Web ¢ distribue la méme portion de son PageRank a
toutes les pages Web qu’elle pointe. C’est pour cela que le PageRank de ¢ est divisé par d*(q)
(voir figure 4.1).

PageRank(u) = 1 0 o @ PageRank(q) = 1/3 (p)
PageRank(p) = 1 e PageRank(r) = 1/3 (p) + 1 (u) = 4/3
= @ PageRank(t) = 1/3 (p)

F1G. 4.1 — Propagation du PageRank

L’équation 4.1 peut étre écrite en termes de produit de matrice comme ceci: soit r = MTr
ou r estun vecteur N x 1 [r(1),r(2),...,r(N)] et M est la matrice d’adjacence modifiée du graphe
G(V,E) tel que:

1

T si la page p pointe vers la page q

M(p,q) =
0 sinon

Le vecteur PageRank r n’est rien d’autre que le vecteur propre de la matrice A7 associé a
la valeur propre 1. Comme nous supposons que le graphe G(V,E) est fortement connexe, il est
facile de montrer que la valeur 1 est une valeur propre de M7 et que le vecteur propre r associé
a cette valeur est unique sous certaines conditions d’apreés le théoréme de Perron Frobenius [25,
24, 75].

Modeéle du surfeur aléatoire

La forme simplifiée du PageRank modélise le comportement d’un surfeur aléatoire sur le
Web. En effet, il est possible d’imaginer un utilisateur en train de surfer sur le Web en cliquant
sur des liens de maniére totalement aléatoire. Le parcours aléatoire du Web est équivalent a
une marche aléatoire du graphe du Web. Le probléme de marche aléatoire d’un graphe a été
longuement étudié (processus markoviens). Le vecteur » n’est rien d’autre que la distribution
stationnaire d’une marche aléatoire sur le graphe du Web [80, 24, 25].
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Calcul du PageRank simplifie

Pour calculer le PageRank, il est nécessaire de calculer le vecteur propre de la matrice M7”
associé a la valeur propre 1. La méthode la plus simple est d’utiliser la méthode de la puissance
iterée. C’est une méthode itérative de calcul de la valeur propre dominante d’une matrice (celle
de plus grand module) et du vecteur propre correspondant (voir I’algorithme 1).

Algorithme 1: Calcul du PageRank simplifié

Données : M7 transposée de la matrice d’adjacence modifiée de G(V,F)
Résultat : r vecteur PageRank

début
re—(%,...,%)
s« (0,...,0)
tant que ||r — s|| > e faire
ST
r—MT xs
fin

retourner r telque |r|ly =1
fin

La figure 4.2 montre un exemple de calcul du PageRank sur un graphe simple de 5 sommets.
On remarque que le vecteur est normalisé a un, c’est-a-dire que la somme des rangs est égal a
1. On remarque que le retrait de I’arc en pointillés ferait perdre au graphe la proprieté de forte
connexité.

2 1(2=U7

=27 1 € 3 1(3=U7

(5)=U7 5 4 r(4)=v7

F1G. 4.2 — PageRank simplifié
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4.2.2 PageRank pratique

21(2)=0.143

r(1)=0.154 1 31(3)=0.101

r(5)=0.290 5 41(4)=0.313

FI1G. 4.3 — PageRank pratique

La premiere version du PageRank n’est valide que si le graphe du Web est fortement connexe.
Mais le Web contient des sommets sans successeurs (des puits) et des composantes puits. Ce qui
fait que le Web n’est pas un graphe fortement connexe. L’existence des sommets puits et les
composantes puits ne permet pas I’utilisation de la forme simplifiée du PageRank.

Une page puits est pointée par une ou plusieurs pages Web mais ne pointe sur aucun page
Web. par conséquent, elle ne fait qu’accumuler du PageRank mais elle ne redistribue pas sa valeur
de PageRank. Dans I’exemple 4.2, si on supprime le sommet 5 et I’ensemble des liens entrant et
sortant de ce dernier, alors le sommet 4 est puits.

De méme, une composante puits est un ensemble P de sommets liés par des arcs. P est pointé
par des sommets n’appartenant pas a P (sommets extérieur). Mais aucun sommet de P ne point
vers un ou plusieurs sommet de I’extérieurs (n’appartenant pas a P). Toujours avec I’exemple
4.2, si I’'arc 5 — 1 est supprimé, alors I’ensemble composé des deux sommets 4 et 5 est une
composante puits. Les sommets 4 et 5 ne pointent vers aucun autre sommet (voir figure 4.3).

Pour éliminer ce probléme, Page et Brin [89] proposent de supprimer tous les puits et intro-
duisent un facteur d € [0,1] dans la définition du PageRank. Formellement, le PageRank r(p)
d’une page Web p est défini par le point fixe du systeme d’équations suivant :

r(p) = % tA-dx Y dr<q> (4.2)

ou

— d est une constante réelle, dans la pratique comprise entre 0.1 et 0.2;
— n est le nombre de sommets dans le graphe (le nombre de pages Web);

— d*(q) estle nombre d’arcs sortant du sommet ¢, c’est-a-dire, le nombre de liens hypertextes
dans la page Web associée au sommet ¢;
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L’équation 4.2 peut eégalement étre vue comme une modélisation du comportement d’un sur-
feur aléatoire. Ce dernier visite des pages Web en cliquant sur les liens se trouvant sur ces der-
niéres. Mais a tout moment le surfeur peut interrompre sa progression et reprendre le processus
a partir d’une autre page Web choisie de maniere arbitraire. Le premier terme de I’équation 4.2,
représente la probabilité que la page Web soit sélectionnée de maniére aléatoire. Le deuxieme
terme, est la probabilité qu’une page Web u soit sélectionnée (ou visitée) a partir de son voisi-
nage. Pour d = 0, on retrouve la formule simplifiée du PageRank (voir L’algorithme 2).

Algorithme 2: Calcul du PageRank pratique

Données : AT transposée de la matrice d’adjacence modifiée de G(V,E)
Résultat : r vecteur PageRank

debut
s« (0,...,0)
E — (1/N)N><N
r«— (1/N,...,1/N)
tant que ||r — s|| > e faire
ST
re(1-dxA' xs+dx*E
fin
retourner r telque ||| =1

fin

La figure 4.3 montre un exemple de calcul de PageRank avec d = 0.2. Les sommets 4 et 5
ont un fort PageRank indiquant que le surfeur aléatoire a une forte probabilité de se trouver sur
un des deux sommets.

Comme expliqué par [75], le facteur d a un rdle important dans la vitesse de convergence du
calcul et dans la pertinence du classement obtenu.

Il existe dans la littérature une variété d’algorithmes basés sur le principe du PageRank. Par
exemple, un surfeur souvent utilise la touche back du navigateur pour revenir sur la page pré-
cedente, Mathieu et Bouklit [73] ont introduit ce comportement dans le calcul de I’importance
d’une page Web et I’ont nommé le BackRank. La convergence de I’algorithme BackRank est
plus rapide que I’algorithme PageRank de Page et Brin [89]. Cette performance est due a I’uti-
lisation de la méthode de Gauss-Seidel qui améliore considérablement la convergence du calcul
du PageRank [73, 14].
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Algorithme 3: Algorithme de construction du graphe de voisinage

Données : o : la requéte utilisateur
¢ : Un moteur de recherche basé sur I’analyse texte
t.d : des constantes
Résultat : S, : graphe de voisinage
Soit R, : les t meilleurs pages Web obtenues par ¢ pour la requéte o
début
pour chaque page p € R, faire
Soit T'*(p) I’ensemble de toutes les pages Web pointées par p
Soit '~ (p) I’ensemble de toutes les pages Web qui pointent vers p
Ajouter toutes les pages de T'*(p) dans S,
si| I'~(p) |< dalors
‘ Ajouter toutes les pages de I'~(p) dans S,

sinon
‘ Ajouter d pages de I'~(p) prises au hasard dans S,

fin

fin
retourner S,

fin

4.3 Trilocal: algorithme HITS

Le principe du tri local est de construire un sous-graphe du Web appelé graphe de voisinage
et d’ordonner les pages Web de ce sous-graphe en affectant un rang a chacune d’elle. Ce sous-
graphe doit contenir des pages Web en relation avec la requéte utilisateur. Donc, on distingue
deux phase dans I’algorithme de tri, la premiére consiste a construire le sous-graphe du Web et
la deuxieme consiste a ordonner les pages Web de ce sous-graphe par pertinence.

Construction du graphe de voisinage

Carriere et Kazman [31] proposent une méthode pour construire le graphe de voisinage. Elle
consiste a utiliser un moteur de recherche basé sur I’analyse texte pour récupérer un ensemble
de pages Web en relation avec la requéte utilisateur, ensuite étendre cet ensemble en ajoutant
le voisinage direct des pages Web de cet ensemble (voir figure 3). L’algorithme 3 permet de
construire le graphe de voisinage. En pratique, seulement les ¢ = 200 premieres pages Web
obtenues par le moteur de recherche (basé sur le texte) sont prises et si lors de I’extension du
voisinage, une page Web a beaucoup de liens entrants alors seulement d = 50 de ses voisins
choisi aléatoirement sont ajoutés au graphe. La taille de I’ensemble S,, varie entre 1000 et 5000
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Sous graphe de départ

FI1G. 4.4 — Construction du graphe de voisinage S, .

sommets (voir I’algorithme 3).

Suppression des liens internes

Dans le graphe de voisinage, on distingue deux types de liens: internes et externes. Les liens
internes sont des liens entre pages Web de méme sites Web, les liens externes sont des liens entre
pages Web de sites différents. Un site est identifié par la premiére partie d’'une URL. Par exemple,
http://www.lirmm.fr/xml/fr/lirmm.html est une page Web du site www.lirmm.fr. Noter
que cette définition de site comme étant les pages d’un méme serveur est assez arbitraire. Donc
si deux pages Web ont le méme préfixe alors elle appartiennent au méme site Web et si un lien
existe entre deux pages Web de méme site, on dit que c’est un lien interne.

Tous les liens internes sont supprimés du graphe du voisinage. La suppression de leurs liens
permet d’éviter que certaines pages Web populaires soient avantagées par rapport a d’autres. Par
exemple, beaucoup de pages Web de méme site pointent toutes vers la page d’entrée du site (page
home). Ces liens de navigation n’apportent aucune information et risque méme de provoquer des
erreurs lors de I’ordonnancement des pages Web.

Apreés la construction du graphe de voisinage (voir figure 4.4), la deuxieme étape consiste a
trier les pages Web par pertinence. Pour cela, plusieurs algorithmes de tri peuvent étre utilisés:
le degré entrant, le PageRank>®, etc.

Calcule des autorités et des annuaires

Kleinberg [60] s’intéresse a des pages Web appelées les autorités et les annuaires. Il existe sur
le Web des pages trés pertinentes mais ne contenant que quelques mots clés (voir aucun mot clé)
de la requéte donnée par I’utilisateur. Prenons I’exemple de la requéte «moteur de recherche», la

5. [13] a montré que le PageRank produit le méme résultat que I’utilisation des degrés entrants.
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page Web «www.google.fr» (page home du moteur de recherche Google) et «fr.altavista.
com» (page home du moteur de recherche Altavista) sont des pages Web pertinentes pour la
requéte «moteur de recherche». Il est facile de vérifier que ces pages Web ne contiennent pas les
mots clés de la requéte. Les pages Web «www.google.fr» et «fr.altavista.com» sont des
autorités pour la requéte «moteur de recherche». De plus, il est facile d’admettre que les deux
pages Web sont parmi les résultats les plus pertinents.

Il existe également sur le Web des pages Web contenant un ou plusieurs mots clés de la
requéte avec beaucoup de liens sortants vers des pages home de moteurs de recherche et notam-
ment vers les pages Web «www.google.fr» et «fr.altavista.com». Ces pages Web pointent
vers des pages Web pertinentes. Ces pages Web sont appelées annuaires.

Formellement, Kleinberg [60] considére une page Web comme une autorité si elle est pointée
par beaucoup de pages Web et comme un annuaire si elle pointe vers beaucoup de pages Web.
De maniére récursive, il considere une page Web comme une bonne autorité si elle est pointée
par de bons annuaires et comme un bon annuaire si elle pointe vers des bonnes autorités. Cette
relation entre autorités et annuaires est appelée renforcement mutuel.

Vers un algorithme itératif

Algorithme 4: Algorithme HITS

Données : G(S,) : Le graphe de voisinage
k : une constante
Résultat : (A, H}) : vecteur d’autorités et annuaires
Soit z : un vecteur (1,1,...,1) € R™
Ag — z
Hy — 2
debut
pour i =1ak faire
pour chaque sommet p de G(S,) faire

(r) _ (9)
Aip - Zq:(q,p)eG(SU) Hzgl

®) @
H" — 3 payecisn Ai-

=
5
>

==

e
[

=

fin
retourner (Ay,Hy)

fin
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ql

O

A(P) = HIqL+H[q2]+H[q3] Q vl

q2 /

Q O Q v2
%)-A[vumm

“ Q O v3

Fi1G. 4.5 — Calcul des autorités et des annuaires

A partir d’un graphe de voisinage, I’algorithme HITS de Kleinberg [60] permet de déterminer
les autorités et les annuaires en associant a chaque pages Web deux valeurs : une valeur d’autorité
notée A et une valeur de annuaire notée H (voir algorithme 4).

Pour une page Web p (voir figure 4.5), la valeur de A(p) et H(p) sont le point fixe du systeme
d’équations suivant :

Alp)— > H(y (4.3)
q:(¢:p)€G(Ss)
H(p)— Y Al (4.4)

q:(p,9)€G(Ss)

Ces deux équations expriment la notion de renforcement mutuel.

Convergence de I’algorithme HITS

Les équations 4.3 et 4.4 peuvent étre exprimées en termes de produit de matrices. Soit M
la matrice d’adjacence du graphe S,. Alors les vecteur A, et H,, peuvent s’écrire de la maniere
suivante:

Ay =MT x H,_4 (4.5)

Si les vecteur Aq et Hy sont des vecteurs quelcongue, alors les équation 4.5 et 4.6 peuvent
étre écrites comme suit :

A = (MTM)* x Ay (4.7)
H, = (MM™")* x Hy (4.8)

Les matrices MT M et M M7 sont des matrices symétriques carrées. Donc, le produit (M7 M )*
x Ag (respectivement (M M7T)* x H,) converge vers le vecteur propre associé a la plus grande
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(en module) valeur propre de la matrice M7 M (respectivement M M7T). L’annexe B page 115
décrit les notion algébriques utilisées dans I’algorithme HITS.

L’algorithme HITS est beaucoup utilisé pour détecter certaines types de pages Web appelées
fan et stars [60]. Il est également utilisé pour trouver des pages Web liées a une page Web donnée
[38].

En résume, il existe plusieurs techniques basées sur I’analyse des liens hypertexte permettant
essentiellement d’orienter un crawler lors du parcours du Web et de mesurer la pertinence des
pages Web. Ces techniques peuvent étre divisées en deux classes. La classe des algorithmes
généraux ou globaux ou la qualité d’une page Web ne dépend pas de la requéte utilisateur et la
classe des algorithmes spécifiques ou locaux ou la qualité d’une page Web est liée a la requéte
utilisateur.

Ces techniques basées sur I’analyse des liens hypertexte sont plus fiables que celles basées
sur I’analyse texte, en effet, il n’est pas facile de fausser le résultat de ces algorithmes, de fait que
la qualité d’une page Web dépend de la qualité des pages Web liées a cette derniére et est hors
de contrdle du concepteur de la page Web.

Les deux algorithmes s’appuient sur une analyse spectrale du graphe du Web et sur un pro-
cessus itératif pour le calcul des rangs. Les deux algorithmes convergent rapidement (au bout de
quelques itérations). La majorité des moteurs de recherches d’aujourd’hui utilisent un algorithme
basé sur I’analyse des liens hypertextes.






Chapitre 5

Calcul de cyber-communautés par
emergence

D ANS la littérature, il n’existe pas de définition formelle consensuelle d’une structure de

communautés dans un réseau d’interaction, mais on pense généralement a I’existence
d’un ensemble de noeuds densément liés. Pour avoir une bonne connaissance des réseaux d’inter-
actions, il est nécessaire de bien connaitre leurs structures et de savoir calculer les communautés
existantes.

Lorsgu’on s’intéresse au probleme d’extraction de la structure de communautés, il est néces-
saire d’avoir une définition formelle de cette derniére; or il en existe plusieurs. Les algorithmes
d’extraction de communautés doivent étre capable de manipuler des réseaux de trés grande taille
et de trouver rapidement les communautés.

Pour répondre a ces questions, nous avons congu un outil contribuant a la solution de trois
problémes : identifier les communautés dans le Web, fournir un outil de visualisation de la struc-
ture du Web et enfin offrir une mesure de qualité des pages Web. Contrairement aux méthodes
d’extractions de communautés déja existantes, notre algorithme ne forme pas les communau-
tés mais les extrait seulement. En effet, nos communautés émergent par elles-mémes et aucune
supposition n’est faite a priori.

Dans ce chapitre, nous présentons d’abord les différentes définitions de la notion de commu-
nautés dans le graphe du Web. La section 2 décrit trés brievement les différentes méthodes d’ex-
traction de communautés dans les réseaux d’interactions; les algorithmes utilisés partitionnent
le graphe en communautés (ils sont généralement appelés algorithmes de partitionnement ou de
clustering). Dans la section 3, nous présentons notre mesure de qualité d’une partition ainsi que la
mesure de Newman [87]. Ces mesures permettent d’évaluer la qualité du partitionnement obtenu
par les méthodes de clustering. La section 4 présente le modele gravitationnel ou les pages Web
deviennent des particules qui se déplacent dans un espace tri-dimensionnel. Une amélioration de
ce modeéle est présentée dans la section 5: le modéle intentionnel ou chaque particule est dotée
d’un objectif qui consiste a rejoindre sa communauté. Chaque modele est décrit en détail. Nous

79
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commentons les différentes expérimentations réalisées dans les deux modeles. Nos algorithmes
permettent de faire émerger les communautés par un processus qui consiste a faire rapprocher
une particule de sa communauté sans aucune définition préalable de la notion de communauté.

Ce travail a été réalise avec Mohamed Bouklit (doctorant a université de Montpellier I1),
Fabien de Montgolfier (maitre de conférence a I’université de Paris VII) et Jean Privat (Doctorant
a I’université de Montpellier 11). Le modeéle gravitationnel a fait I’objet de deux publications
[18, 19].

5.1 Quelqgues définitions des communautés

Une communauté du Web est généralement définie comme étant un ensemble de pages Web
partageant le méme théme (sujet). Cette définition est utilisée par les concepteurs de moteurs
de recherche pour la classification des pages Web. Plusieurs auteurs ont proposé des définitions
formelles basées sur I’analyse sémantique ou sur I’analyse de la topologie. Notre travail est basée
sur une analyse topologique du Web. Dans cette section, nous présentons quelques définitions de
la notion de communauté (cluster), principalement celles liées au Web.

Les fans et les stars

Gibson et al. [49] utilisent I’algorithme HITS de Kleinberg [60] (voir § 4.3 page 73) pour
extraire les communautés du Web. L ensemble de pages Web trouvé a une structure de bicliques :
d’un coté, il y a I’ensemble des pages appelées fan, ces pages contiennent beaucoup de liens vers
des pages pertinentes, par exemple, un marque-pages (bookmarks). De I’autre, des pages Web
tres pointées (référencées) appelée stars. Un exemple d’autorité est un site officiel (voir figure
1.7 page 25).

Les noyaux

F1G. 5.1 — La co-citation. La page p et q pointent sur la page r. D’apres Kumar et al. [64], la
co-citation est a la base de la formation des communautés.
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Kumar et al. [64] proposent un algorithme permettant de détecter des petites communautés.
L algorithme extrait des graphes bipartis denses d’une taille donnée appelés noyaux. Selon les
auteurs, la co-citation (deux fans pointent sur la méme autorité) est a la base de la structure de
communauté.

Pages liées

Dean et Henzinger [38] ont utilisé également I’algorithme HITS dans un graphe de voisinage
d’une page donnée. L’algorithme retrouve des pages liées a une page p, qui peuvent étre vues
comme un ensemble de pages Web membres de la communauté de p.

Flot maximal

Flake et al. [47] définissent une communauté comme un ensemble de pages Web, tel que
chaque page de la communauté contient plus de liens vers des pages de la communauté que
vers des pages n’appartenant pas a la communauté. Ils proposent une méthode de résolution du
probleme de flot maximal pour la détection de telles communautés.

Petits mondes

Watts et Strogatz [104] définissent les réseaux petits mondes comme des graphes avec une
faible distance moyenne et un fort coefficient de regroupement (voir § 1.1 page 13). lls consi-
dérent qu’un graphe petit monde modélise bien la structure de communauté.

Adamic [5] utilise la structure de la composante fortement connexe d’un crawl du Web dans
le but de rechercher des petits mondes. Efe et al. [40] présentent un état de I’art des méthodes
d’extraction de communautés du Web en utilisant différent sous-graphes comme motifs pour la
recherche.

On remarque gu’il existe plusieurs définitions de communautés centrées autour du clustering
(une communauté est un ensemble de pages Web avec un grand nombre de liens internes et tres
peu de liens externes) ou autour de la co-citation (une communauté a une structure d’un graphe
biparti).

Toutes ces approches définissent a priori un motif de structure de communauté, I’algorithme
consiste ensuite a parcourir le graphe a la recherche de ces motifs pour exhiber les commu-
nautés préalablement définies. Dans la prochaine section, nous allons voir quelques algorithmes
permettant d’extraire les communautés d’un graphe.

5.2 Les méthodes d’extraction de communautés

L’une des propriétés communes aux réseaux d’interactions est la présence d’une structure
de communautés: les noeuds du réseau peuvent étre regroupés pour former des parties telles
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que chaque partie est caractérisée par une forte concentration de liens (dense en liens) et une
faible concentration de liens entre chaque partie (voir figure 5.2). Par exemple dans les réseaux
relationnels, on observe des «communautés» au sens habituel du mot.

F1G. 5.2 — Un réseau avec trois communautés. Chaque communaute est dense en liens. Tres peu
de liens reliant les communautés.

Le probléme de recherche de structures de communautes dans les réseaux d’interactions est
tres proche du probléme de partitionnement de graphe (en théorie des graphes) et du clustering
hiérarchique en sociologie [3, 2].

5.2.1 Le p-partitionnement

Le probléme du p-partitionnement de graphe est de grouper les sommets d’un graphe en
p parties (de taille ¢) tout en minimisant le nombre d’arétes entre les differentes parties. Les
parameétres p et ¢ sont fixés au préalable. Ce probleme est rencontré dans différents domaines
notamment dans le parallélisme. Un probléme de parallélisme peut étre représenté par un graphe
ou les sommets représentent des taches (processus) et un lien représente une communication
entre deux processus. Le probléme consiste a partitionner le graphe en plusieurs parties de telle
sorte que le nombre de liens entre les parties soit minimisé (réduire la communication entre
processus). Trouver une solution exacte au partitionnement de graphe est NP-Complet mais il
existe des heuristiques qui permettent d’obtenir un résultat raisonnable. Le meilleur algorithme
connu est celui de Kernighan-Lin [58] qui s’exécute en O(n?). Une variante est de fixer le nombre
de parties mais laisser la taille libre.

Le probléme de p-partitionnement de graphe n’est pas adapté pour la recherche de com-
munautés dans les réseaux d’interactions. En effet, on ne connait pas a I’avance le nombre de
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communautés existant dans un reéseau d’interaction. De plus, les communautés ne sont pas né-
cessairement de méme taille. Enfin, le nombre de liens entre communautés ne doit pas étre né-
cessairement minimise.

Nous allons présenter des algorithmes beaucoup plus récents et mieux adaptés aux problémes
de détection et d’extraction de communautés dans les réseaux d’interactions. lls peuvent étre
regroupés en deux classes : les méthodes agglomératives et les méthodes séparatives.

5.2.2 Les méthodes agglomératives

Elles consistent de maniere itérative a grouper les sommets présentant de fortes similaritées
pour former les communautés. Un algorithme base sur la méthode agglomérative (voir algo-
rithme 5) considére qu’a I’état initial le graphe contient n» communautes de taille 1. La premiére
étape de I’algorithme consiste a calculer les distances (similarité) entre chague communauté. La
deuxiéme étape est consacrée a la fusion des deux communautés les plus proches, formant ainsi
une nouvelle communauté. Les deux étapes précédentes sont itérées, de telle sorte, qu’a chaque
itération, le nombre de communautés diminue de un. Le processus s’arréte lorsqu’il n’y a plus
qu’une seule communauté. On obtient ainsi une structure hiérarchique de communautés qui peut
étre représentée sous forme arborescente appelée dendrogramme (voir figure 5.3).

Algorithme 5: Algorithme de la méthode agglomérative

Données : Un graphe G(V,E)
Une métrique d
Résultat : Arborescence de dendrogramme

debut
C={C,...,C,} tel que |C;| = v;
tant que |C'| # 1 faire
pour chague communauté C; C C faire

pour chaque communauté C; C C faire

‘ Calculer la distance d(C;,C};)

fin
fin
Fusionner les deux communautés les plus proches : Cj, = C; U C;
C = C\{C;,C;} U Cy, les deux communautés ne font qu’une

fin
retourner Arborescence de dendrogramme

fin

Les méthodes agglomératives nécessitent le calcul des valeurs de similarités entre paires de
sommets ou communautés. Comme les réseaux d’interactions sont généralement modélisés par
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O O O

F1G. 5.3 — Structure de dendrogramme. Les feuilles du dendrogramme sont les sommets du
graphe et les noeuds représentent les communautes créées. Ces dernieres sont reliées en fonction
des fusions de communautés. La racine de la structure correspond au graphe entier.

des graphes, il existe plusieurs méthodes pour calculer la similarité entre paires de sommets
basées sur la structure de graphe.

Une mesure de similarité simple est de considérer la distance minimale (dans le graphe) entre
deux sommets, c’est-a-dire, le plus court chemin entre les deux sommets. Ainsi, les sommets les
plus proches dans le graphe sont regroupés dans une communauté. De méme pour les com-
munautés, les deux communautés les plus proches sont regroupées en une seule. Comme une
communauté peut contenir plusieurs sommets, il est possible de prendre la distance minimale
entre toutes les paires de sommets (la paire est constituée d’un sommet de chague communauté),
ou encore la distance maximale entre sommets ou enfin, la distance intermédiaire [58, 10].

Latapy et Pons [65] ont proposé une nouvelle mesure de similarité entre sommets ou com-
munautés basée sur une marche aléatoire. Elle s’appuie sur la constatation intuitive ; proposé par
Bruno Gaume [48]; qu’une marche aléatoire de courte longueur du graphe a tendance a rester
piégée dans les communautés. En utilisant cette métrique, Latapy et Pons ont également proposé
un algorithme agglomératif pour la détection de communautés, cet algorithme a une complexité
en temps de O(mn?) au pire des cas et une complexité de O(n?logn) avec des réseaux réels.

Il est possible de definir des mesures de similarités adaptées a la nature du réseau étudié. Par
exemple, si le réseau étudié est un réseau d’acteurs [104, 12] (voir § 1.2.2 page 17), alors une
mesure de similarité appropriée est de prendre le nombre de films dans lesquels deux acteurs ont
joué ensemble [72]. Les acteurs qui ont le plus joué ensemble sont regroupés pour former une
communauté.

L’ inconvénient des méthodes agglomeératives est qu’elles ont tendance a découvrir essentiel-
lement le noyau d’une communauté et d’ignorer la périphérie. En effet, le noyau d’une com-
munauté est caractérisé par des sommets possédant une forte valeur de similarité contrairement
aux sommets de la périphérie. Les méthodes agglomératives généralement échouent a placer les
sommets avec de faibles valeurs de similarité.
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5.2.3 Les méthodes séparatives

Elles consistent a trouver dans le réseau le lien le moins «significatif» afin de le supprimer.
Cette opeération est réitérée divisant ainsi le réseau en plusieurs composantes connexes (commu-
nautés). Le processus pouvant étre arrété a n’importe quelle itération.

Newman et Givran [87], ont proposé un algorithme qui consiste, d’abord, a calculer le plus
court chemin entre chaque paire de sommets ou encore de faire une marche aléatoire dans le
graphe, ensuite, de supprimer le lien le moins emprunté lors des parcours. Le processus est
réitéré plusieurs fois. Au final, on obtient un réseau décomposé en plusieurs communautes.

L’ inconvénient majeur des méthodes séparatives est qu’a chaque étape, il est nécessaire de
recalculer la valeur de similarité des liens restants dans le réseau nécessitant un temps de calcul
considérable. Pour plus de détails sur les méthodes de clustering, on pourra par exemple consulter
le mémoire de Pascal Pons [93].

5.3 Qualité d’un partitionnement

C’est la quantité gu’on cherche a maximiser. Elle mesure si le graphe est partitionné en com-
munautés denses en liens, avec trés peu de liens entre communautés. Dans certains algorithmes
de détection et d’extraction de communautés (algorithmes de clustering), la qualité du partition-
nement est utilisée pour arréter le processus d’itération. En effet, a chaque étape, la qualité est
calculée et augmente au cours du processus [86, 65] et dés que la qualité commence a se détério-
rer, le processus itératif est stoppé.

5.3.1 Modularité de Newman

Newman [86] a introduit la notion de modularité permettant de mesurer la qualité d’un par-
titionnement d’un réseau en communautés. Soit e;; la fraction d’arétes dans le réseau qui relient
les sommets de la communauté ¢ a ceux de la communauté 7, et soit a; = Zj e;j. La modularité
(' est définie par :

Q = Z(ez’z’ —a3)

Elle représente la fraction d’arétes a I’intérieur d’une communauté moins la proportion d’arétes
entre communautés. La complexité de I’algorithme calculant la modularité d’une partition est en
O(m).

5.3.2 Une nouvelle mesure de qualité

Etant donnée une partition C' du graphe G(V,E) en communautés, on définit la fraction e,
d’arétes du graphe G joignant la communauté ¢ a la communaute ;. Soit e,; la fraction d’arétes
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du graphe G joignant la communauté s & la communauté j. On rappelle que G est le graphe
complémentaire de G (voir § 1.1 page 13). La modularité () est définit par :

Q= Z(eii — €ii)

Cette mesure représente la proportion d’arétes qui sont a I’intérieur d’une communauté moins
la proportion d’arétes dans le graphe complémentaire. Cette valeur varie entre —1 et 1 (voir
I’exemple de la figure 5.4). Elle est basée sur I’idée intuitive qu’une partition en communautés
est de bonne qualité si la partition dans le graphe complémentaire est de mauvaise qualité.

Cette métrique a plusieurs avantages. On constate que les deux partitions, C' = G (une par-
tition contenant tous les sommets du graphe) et C' = {C4, ...,C,,} (n communautés de taille 1),
ont une qualité nulle (¢ = 0). De plus, la qualité d’une partition aléatoire est également nulle
avec une trés forte probabilité. Enfin, le nombre de communautés n’intervient pas dans le calcul
de la qualité.

O

OO -
A AL
¢944,

®
& Nl

C1 Cc2 C3

2 _ 5 ~0.11

F1G. 5.4 — Un exemple de calcul de notre qualité. Q(C) = 5 — 3 ~

Dans la prochaine section, nous allons décrire nos deux modeles pour I’émergence des com-
munautés dans le Web : Le modéle gravitationnel et le modéle intentionnel. Ces deux modeles
peuvent étre utilisés pour tous les réseaux d’interactions et pas seulement pour le Web.

5.4 Le modele gravitationnel

Nous proposons un modeéle particulaire : les pages Web deviennent des particules évoluant
dans un espace tridimensionnel. Les liens se traduisent en forces gravitationnelles s’exercant sur
les pages ; ainsi le mouvement de I’ensemble est induit par sa structure densément liée. Enfin,
I’audience d’un page donne un poids a la particule.

Nous nous sommes inspirés du modéle cosmologique du Big Bang [53], qui décrit comment
la matiére, uniformément répartie dans I’univers & son commencement, a été faconnée en galaxies
par deux actions: la gravitation et I’expansion. La premiére tend a regrouper les particules
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qu’elle lie, tandis que la seconde, dilatation de I’espace qui diminue a mesure que I’univers
vieillit, tend a écarter les particules sans relation. Notre modéle adapte ces deux phénomeénes
au Web. lls agissent au cours du temps et isolent les ensembles densément liés de pages, qui
conservent la somme de leurs masses et se regroupent en «globules». 1ls nous permettent de
proposer une nouvelle définition par émergence des communautés.

Nous nous sommes inspirés des lois physiques, et en particulier cosmologiques, qui pro-
duisent de bonnes métaphores pour décrire le monde d’un réseau d’interaction. Ainsi, notre
modele fait apparaitre une tendance des page a se regrouper dans I’espace, au gré des forces
gravitationnelles subies, en galaxies. Cette floculation permet d’inférer visuellement des com-
munautés c’est a dire des pages densément connectées entre elles, que leur mutuelle attraction
regroupe.

L autorité des particules fournit une autre analogie avec la masse: une page de référence
se comportera comme un soleil, immobile autour d’un nuage de planétes décrivant certaines
caracteristiques structurelles des crawls du Web.

5.4.1 Modélisation de I’Univers

Notre modelisation distingue deux entités. La premiére est le graphe du Web G = (V,E)
ou V désigne I’ensemble des pages. (p,p’) € E si et seulement si il existe un liende p € V
vers p’ € V. Ce graphe est la donnée du probléme, on considére ici un réseau orienté mais notre
modele s’adapte facilement aux réseaux non orientés. La deuxiéme entité est I’espace et le temps
au sein desquels évolue le systeme. Pour obtenir un modéle se rapprochant le plus possible de
la physique, nous avons pris I’espace euclidien £ = R3, mais les nécessités de I’algorithmique
nous ont fait choisir un temps discret 7' = N. Les pages y sont présentes en tant que particules
massives.

5.4.2 Modélisation des actions

Les forces mettent en mouvement les pages/particules. Une interaction gravitationnelle n’a
lieu qu’entre pages unies par un lien (voir figure 5.5). Cette interaction respecte le principe gali-
Iéen d’action et de réaction: la force subie par la page pointée est la méme que celle subie par la
page qui pointe. Le sens du lien ne compte que pour le transfert de masse (voir § 5.4.3).

Nous avons utilisé simplement la force de gravitation newtonienne :

_ ~m(p).m(q)
Fpq = dist(p,q)?

Si une page possede plusieurs successeurs alors elle sera attirée lentement vers le successeur
de plus forte masse. Sa trajectoire oblique (voir figure 5.6) est due au fait qu’a chaque étape, elle
est attirée d’avantage par le successeur de forte masse.
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F1G. 5.5 — Les particules se rapprochent sous I’effet de la force gravitationnelle.

Trajectoirede P @

m(g) > m(r)

F1G. 5.6 — Exemple de trajectoire de la particule p vers la particule ¢ de forte masse. On re-
marque que la trajectoire est obligue.

L autre action subie par les particules est I’expansion de I’univers, qui les sépare au com-
mencement. Nous avons pris une définition ou I’univers a un centre O. Un point P de I’espace
est translaté en un instant ¢ en suivant :

FOPt+1 = (1 + )\e_at>.FOPt

L’expansion s’aréte asymptotiquement (assez vite, car > e~** converge).

Notre algorithme ne converge pas vers un état fixe, I’expansion permet de garder les com-
munautés bien séparées les unes des autres. Le processus est arrété au bout d’un certain nombre
d’itérations.

En se basant sur les travaux de Newman (voir § 5.3 page 85) concernant la mesure de qualité
d’une partition, nous avons supprimé la force d’expansion. Par conséquent, les communautés
ont tendance a se regrouper sous I’effet de la force gravitationnelle mais le processus est arrété
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lorsque la valeur de la qualité est au maximum (on n’a pas besoin de prédéfinir un nombre
d’itérations).

5.4.3 Modélisation des transferts de masse

N N

o o O

N AN e VN
P N AN

F1G. 5.7 — Exemple de transfert de masse. p est deux fois plus proche de r que de ¢. Par consé-
quent, ¢ recoit quatre fois moins de masse.

La masse représente I’autorité d’une page. Elle varie au cours du temps, ce qui viole le bon
sens physique?.

Les transferts de masse s’inspirent du modele PageRank (voir § 4.2.2 page 71), en y ajoutant
la notion de distance. A chaque étape, une page répartit la totalité de sa masse entre les pages
qu’elle pointe. La masse circule donc le long des liens. Cette circulation respecte la loi des
noeuds pour chaque sommet du graphe ; cela pose un probléme pour les pages sans successeur.
Une page transfére préférentiellement sa masse a ses proches voisines (renforcement local) ; la
proportion de masse transféree est asymptotiquement nulle avec la distance. Enfin, la masse totale
du systeme se conserve. Le transfert de masse blesse I’intuition du physicien dans la mesure ou
I’énergie ne se conserve pas. Mais il contribue au renforcement mutuel des pages spatialement
proches en communautés (voir figure 5.7).

La masse d’une page p a I’étape ¢ est définie comme suit :

mi-1(q)

1 1
mt(p) - ;} distt(p,q)5 St(q) avec St(Q) = ; W

Cette loi se raméne a celle de PageRank pour § = 0, la masse étant alors équitablement
répartie entre les successeurs de la page, dont S(q) est alors le degré sortant. Nous utilisons
d = 2 par cohérence avec la force gravitationnelle.

Mais les pages sans successeur ne redistribuent pas leur masse (voir § 4.2 page 68). Pour
résoudre ce probleme, il est nécessaire d’introduire le facteur facteur zap (également appelé
facteur d’amortissement) d brassant la masse totale du systéeme, accélérant ainsi sa convergence.

1. Mais d’apres Fabien Mathieu, c’est pour la bonne cause.
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Le transfert de masse devient:

1 mi—1
me(p) = d<z dist,(p,q)° S(q()Q)> F1=d) D mealr)

Nous prenons d = 0.85 (comme dans Page et Brin [89]). Signalons enfin que les pages
sans successeur et les erreurs d’arrondi font perdre de la masse au systéme. La masse est donc
renormalisée aprés chaque itération pour que la masse totale se conserve.

5.4.4 Implémentation

Le calcul d’une itération (passage de I’instant ¢ a ¢ + 1) se fait en temps linéaire par rapport
au nombre de sommets et d’arcs du graphe. Les liens n’ont pas besoin d’étre en mémoire : une
seule passe le long du fichier des listes d’adjacence suffit a faire les calculs. Le facteur limitant
est la memoire vive plus que le temps, car chaque sommet occupe 32 octets (position, vitesse et
masse), limitant & quelques dizaines de millions de sommets les expérimentations. Le programme
pourrait facilement étre parallélisé pour vaincre cette barriere. Le choix des constantes GG, \,« et
d se fait empiriquement.

Graphes utilisés

Nous avons utilisé deux sortes de jeux de données : tout d’abord des graphes artificiels. Nous
avons en particulier testé des graphes petits mondes (voir § 2.2.4 page 34) qui nous ont permis
de vérifier que ces derniers se regroupaient bien en galaxies. Pour ce faire, nous avons utilisé
un algorithme de réorientation aléatoire des arétes proposé par Watts et Strogatz permettant de
générer un graphe intermédiaire entre un graphe régulier et un graphe aléatoire sans altérer le
nombre de sommets dans le graphe. Partant d’un graphe k-régulier a n sommets disposé en
anneau, I’algorithme réoriente chaque aréte avec une probabilité p. Leur construction leur permet
de générer un graphe petit monde intermédiaire entre régularité (p = 0) et désordre (p = 1).

Nous avons également utilisé des crawls, parcours réels d’une partie du Web par des robots
[90, 69], images forcément incomplétes du Web mais qui en donnent une bonne idée. Le graphe
«theorique» et instantané differe nécessairement des différents avatars que peut en fournir un
crawler ; I’existence des pages dynamiques le rend potentiellement infini.

Conditions initiales

Notre modeéle renforce la proximité des pages proches, il est donc tres sensible aux conditions
initiales. La méthode la plus simple est de répartir les pages dans I’espace de maniére aléatoire.
La deuxiéme consiste a prendre en considération la nature du réseau. Par exemple pour le Web,
il est possible de placer les pages Web dans un cube.

En effet, nous avons pris le parti de faire la répartition initiale selon les sites. Les pages
Web du crawl sont d’abord regroupées en un arbre : domaines/serveurs/répertoires (voir figure
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http:// http://

[abc.lirmm.fr} [Www.cnrsfrJ [Www.inria,frJ [Www.cnrsfrJ [Www.inria,frJ [abc.lirmm.fr}

[ index.html J [reChefChe-htmq[bienvenue.htmlJ [recherche_htm|Mbienvenue.htmlM index.html J

Ordre Lexicographique des URLs Ordre suivant I" arbre L exicographique

Fic. 5.8 — Ordres des URLSs.

5.8). Puis cet arbre est parcouru en largeur. Une page a f fils donne naissance a un cube dans
I’espace, dans lequel chacun de ses fils prend place comme cube de coté </ f, jusqu’aux feuilles
qui donnent les points (voir figure 5.9).

http://

4]

'

" - http://abc.lirmm.fr

N A" 2 | http:/Awww Jirmm.fr/abe. htmi
' ' Pages 3 http://www.lirmm.fr/index.html
a4 7

(www] - [Labe] i

Bl a

URLs ‘

L L 2 s | T=g inpm] chrs] T
(recherchehtml ) (bienvenuehtml ) index.html | LE g
Ordre suivant I’ arbre lexicographique. ] e g
serveur abc  serveur www
domaines/serveurs/pages. domaine du lirmm domaines du .fr domaines racines
Arbre des URLs Représentation en cubes

Fi1G. 5.9 — Conditions initiales.

Remarquons que les pages d’un méme site sont trés denses en liens navigationnels qui les
lient les unes aux autres. Nous avons estimé leur densité a 95 % lors de nos expérimentations!
Ces liens doivent étre prealablement enlevés, sous peine de ne détecter que les sites et non les
communautés. Paradoxalement, rien ne lie donc les sommets proches initialement: chacun est
libre de migrer vers sa communauté.

5.45 Résultats

Comme on peut le voir sur I’image B de la figure 5.10, avec notre modeéle, les graphes petits
mondes se regroupent bien en communautés. En revanche, les graphes totalement aléatoires se
dissolvent rapidement dans I’espace si on laisse I’expansion agir (voir image C de la figure 5.10).
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A. Un graphe 4-régulier B. Un graphe petits mondes C. Un graphe totalement
de 200 sommets (p = 0) (p = 0.25) aléatoire (p = 1)

F1G. 5.10 — L’anneau de Watts et Strogatz.

Au contraire, les graphes réguliers se regroupe en une seule partie (voir image A de la figure
5.10).

F1G. 5.11 — Crawl de 8,000,000 pages (sans les liens de navigation).
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Enfin, la figure 5.11 représente un crawl de 8 millions de pages. En quelques itérations, nous
voyons se former a I’écran des communautés. Par ailleurs, nous avons constaté que 80 % des
pages ont tendance a quitter leur emplacement d’origine (site) pour migrer vers une communauté.

Position initiale Début de formation Quelques communautés
en cubes des communautés formées

F1G. 5.12 — Les communautés du graphe du Web.

Les figures 5.12 et 5.13 montrent les différentes étapes de notre algorithme. Initialement les
pages Web sont positionnées dans des cubes. Dés les premieres itérations les communautés se
forment. Les pages Web sans lien restent elles immobiles. On remarque que les communautés
sont éloignées les unes des autres. Si I’on se rapproche d’une communauté, on remarque qu’une
communauté n’a pas une structure bien précise.

Communautes éloignées Communaute sans Les pages Web
les unes des autres structure précise immobiles

F1G. 5.13 — Les communautés du graphe du Web.

Partant d’une idée originale de représentation des réseaux d’interactions, nous avons aussi
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trouvé une définition alternative de la notion de communauté, qui donne des bons résultats. On a
beaucoup dit que le graphe du Web possede une structure de petit monde : notre modele en fournit
une preuve visuelle, les mondes en question se formant et tournant effectivement a I’écran !

Certains réseaux d’interactions sont trés dynamiques, et notre modéle se préte particuliére-
ment bien a I’évolution des pages et des liens. Sur le plan algorithmique, ce n’est en revanche
pas aussi simple ; il serait intéressant de travailler dans ce sens. De plus, il est souvent dit qu’un
bon modeéle est un modéle possédant tres peu de parametres (contrairement au notre).

Pour réponde a ces questions, nous avons modifié le modele gravitationnel et ajouté une nou-
velle métrique mesurant la qualité de nos partitions. Dans la prochaine section, nous présentons
le modeéle intentionnel qui est une amélioration du modéle gravitationnel.

5.5 Le modele intentionnel

Dans ce modele les pages d’un réseau sont comme dans le modele précédent, c’est-a-dire des
particules qui se déplacent dans un espace tri-dimensionnel. Les particules sont positionnées sur
la surface d’une sphere. Elles sont dotées d’un but qui consiste a atteindre sa communaute.

5.5.1 Description du modéle

On utilise un espace sphérique. Chaque particule est positionnée sur la surface de la spheére.
Cette position est définie en utilisant les deux coordonnées sphériques p et ¢ ou les trois coor-
données cartésiennes z, y et z. A chaque page u du réseau correspond un point U sur la surface
de la sphere.

La distance d(u,v) entre les pages u et v est définie par la distance euclidienne HWH (voir
annexe A, page 118). Le diameétre de la sphére est sans perte de géneralité fixée a 1. Les particules
évoluent dans le temps, nous avons choisi un temps discret 7' = N.

Chaque page est dotée d’un poids. Ce dernier peut étre choisi selon plusieurs métriques:
degré (entrant ou sortant) de la page, PageRank de la page, la valeur d’autorité et d’annuaire
(HITS) de la page, etc. Dans notre cas, nous avons utilisé le PageRank. Le poids d’une particule
u est noté w,,.

Chaque particule a un objectif bien précis. A chaque étape, chaque particule calcule son
objectif et effectue un déplacement vers cet objectif.

5.5.2 Identification de I’objectif

Nous voulons que les communautés soient des pages présentes au méme point de I’espace.
Nous supposons que les communautés sont tissées par les liens. Ainsi, si les pages de la commu-
nauté a laquelle la page p appartient se trouvent dans un endroit de I’espace alors la page p doit
se déplacer vers cette endroit.
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Une page est «attirée» par les pages voisines. L attraction est proportionnelle aux poids des
pages voisines: plus une page a un fort poids, plus elle peut attirer des pages vers elle. 1l faut
donc une attraction croissante en w et décroissante en d. Nous posons .

Dans le cas d’un réseau orienté, nous supposons que le sens n’a pas d’importance, une page
est attirée par ses successeurs de la méme fagon que par ses prédécesseurs. Ainsi, les pages sans
successeur seront également attirées vers leurs communautés.

L’ objectif d’une page p est le barycentre du voisinage de p, chaque voisin ¢ de p étant affecté
d’un coefficient < (v0|r figure 5.14). L’objectif de p est donc le seul point G solution de
I’équation :

S e da

q<p

5.5.3 Déplacement vers I’objectif

Une page se déplace donc en direction de son objectif. Nous avons limité a s la distance que
peut parcourir une page a chaque étape. Si la page p est a une distance d de son objectif, il lui
faut [d/s| étapes (itérations) pour atteindre son objectif. On prend s = 0.05, il faut donc une
vingtaine de pas pour traverser la sphére.

En cas de préférences symétrique, il est fort possible d’avoir une instabilité du systeme.
Prenons un exemple simple ou une page p a un objectif qui consiste a atteindre la position de
la page ¢ et inversement. Les deux pages vont continuellement échanger leurs positions. Pour
résoudre ce probléme, si la distance entre les deux est inférieure a s, la page ne peut parcourir
que 90% de la distance. Cela assure une convergence (rapide) sur la méme position.

objectif de p

F1G. 5.14 — Objectif de la particule p, qui est le barycentre de ses voisins, ici g et ¢'.

Les différentes expérimentations ont montré que I’ utilisation de la distance euclidienne

d.(p,q) = || PQ)|

ou de la distance sphérique
o1
ds(p.q) = 2arcsin(5de(p.q))
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donnent les méme résultats. Elles sont en effet presque identiques pour de petite valeurs.

Néanmoins, le barycentre n’est pas défini dans la sphére. En fait, le barycentre est calculé
dans R? et projeté sur la surface de la sphére. Initialement le systéme n’est pas trés stable, en effet,
comme les sommets sont positionnés aléatoirement, les barycentres sont généralement proches
du centre de la sphére mais au bout de quelques itérations le systeme se stabilise.

5.5.4 Forme de I’univers

A I’état initial, les sommets du graphe sont placés aléatoirement sur la surface de la sphére.
Les résultats obtenus montrent que les communautés retrouvées dépendent de I’état initial. En
d’autres termes, pour deux états initiaux, on obtient deux partitions différentes mais de qualité
trés proche.

5.5.,5 Extraction de communautés

Nous utilisons une heuristique simple de calcul de communauté ; chaque page a un chef de
communauté ; les communautés sont les pages de méme chef. A chaque étape le chef de commu-
nauté d’une page devient le chef de communauté de la plus lourde page située a distance moins
que R, d’elle. Si une page s’éloigne a distance plus que Ry = 2R, de son chef de communaute,
alors elle reprend son indépendance (devient son propre chef). Le chef de communauteé est ainsi
(& peu prés) la plus lourde page au centre d’une sphére de rayon R; (voir figure 5.15).

F1G. 5.15 — Emergence d’une communauté. Les sommets & une distance R1 du représentant
sont regroupés pour former une communauté. Si un sommet est a une distance R2 = 2R1 du
représentant alors il peut décider de quitter la communauté.

5.5.6 Condition d’arrét

A chaque étape, la mesure de qualité du partitionnement peut étre calculée en utilisant notre
définition (voir § 5.3.2 page 85). Au bout d’un temps infiniment long, tous les sommets d’un
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graphe connexe s’effondrent en un seul point. Mais cela correspond a une qualité nulle. Entre-
temps la qualité aura atteind son maximum. La qualité augmente a chaque étape jusqu’a atteindre
sa limite. Lorsque cette limite est atteinte, le processus peut étre arrété.

5.5.7 Resultats
Les graphes utilisés

Graphe du Web:  Nous avons utilisé un graphe du Web de 800,000 pages Web et de 4.5
millions d’hyperliens. Ce crawl a été obtenu a partir de différentes expérimentations de crawl de
Web de janvier 2004 et de mai 2004.

1r€ jtération 100€Me jtération 10008M€ jtération

F1G. 5.16 — Communautés d’un graphe du Web.

La premiére sphere (voir figure 5.16) montre les positions initiales des particules sur la
sphére. A chaque itération, toutes les particules se déplacent. Les deux derniéres sphéres (voir
figure 5.16) montre I’évolution du systeme apres 100 et 1000 itérations. Des zones blanches
apparaissent indiquant la formation de communautés.

Graphe aléatoire:  Nous avons génére un graphe aléatoire d’Erdos et Renyi (voir chapitre 2.1)
de 1 million de sommets et approximativement 7 millions d’arcs. Le graphe aléatoire contient
une composante fortement connexe regroupant 99,815% des sommets.

Avec ce graphe aléatoire aprés quelques itérations (approximativement 150), les particules
fusionnent pour former quelques communautés (approximativement une centaine).

Graphe aléatoire clusterisé :  C’est un graphe construit a partir de différents graphe aléatoire
de type Edros et Rényi. On part d’un graphe aléatoire de 10 sommets et 140 arcs, ensuite on
génere un deuxieme graphe avec 20 sommets et 340 arcs, ce dernier est relié au premier graphe
avec une probabilité de p: c’est-a-dire, pour deux graphes aléatoires de taille respective n et m,
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187€ jtération 758Me jtération 1508M€ jtération
FI1G. 5.17 — Les communautés dans un graphe aléatoire.

on aura, n x m arétes possibles, on tire avec une probabilité p, I’existance d’une aréte. Donc, a la
fin, on a n *x m * p arétes entre les deux graphes. Ainsi de suite, des graphes aléatoires de plus en
plus gros sont ajoutés au reste du graphe jusqu’a atteindre 1000 sommets.

Le graphe obtenu contient plusieurs composantes fortement connexes (approximativement
le méme nombre de graphes aléatoires utilisés pour construire le graphe) de différentes tailles
(approximativement de méme taille que les graphes aléatoires ajoutés, c’est-a-dire entre 1 et
200). On a ainsi des communautés de taille hétérogene (la ou usuellement les algorithmes de
clustering échouent).

Avec ce graphe (voir figure 5.17), aprés quelques itérations (approximativement 265), les
particules fusionnent pour former des communautés. Le nombre de communautés est égal au
nombre de graphes aléatoires utilisés dans la géneration.

Qualité du partitionnement En utilisant la métrique définie en section 5.3.2, nous calculons
a chaque itération la qualité du partitionnement. La qualité est nulle a I’état initial car chaque
sommet est considéré comme une communaute.

Pour le graphe du Web (voir figure 5.18) et le graphe aléatoire clusterise (voir figure 5.19),
la qualité augmente rapidement atteignant son maximum (97%) aprés quelques centaines d’ite-
rations (300), ensuite baisse lentement.

Pour le graphe aléatoire (voir figure 5.20), la qualité est tres mauvaise (8%) et aprés seulement
100 itérations, les particules fusionnent formant une seule communauté avec une qualité de 0.5
%. Cette mauvaise qualité est due au fait que le graphe contient une composante géante fortement
connexe et n’est pas clusterisé. i

Plus précisément, on observe une phase de transition au bout de la 100¢™M€ itération, la qua-
lité s’effondre tres rapidement. Cette phase de transition s’explique par le fait que les graphes
aléatoires sont différents des réseaux d’interactions, notamment concernant le coefficient de re-
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FiG. 5.18 — Crawl du Webh.
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F1G. 5.19 — Graphe aléatoire clusterisé.
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groupement : les réseaux d’interactions sont fortement regroupés contrairement aux graphes aléa-
toires. Les réseaux d’interactions ont également une distribution des degrés différente de celle

des graphes aléatoires (voir section 1.3 page 19).
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F1G. 5.20 — Graphe aléatoire.

5.6 Conclusion

Dans la deuxieme partie de ce memoire, nous avons d’abord présenté deux algorithmes de
classification de pages Web : PageRank et HITS. Le premier assigne a chaque sommet du graphe
un poids indépendemment de la requéte de I’utilisateur. Le deuxieme assigne a un sous-ensemble
de pages Web deux poids: un poids d’autorité et un poids d’annuaire.

Le PageRank d’une page Web n’est rien d’autre que la probabilité qu’un surfeur aléatoire
découvre la page Web lors de son parcours. L’algorithme PageRank est également utilisé pour
orienter les crawlers lors de la phase de recherche de nouvelles pages Web. Il est calculé sur un
sous-graphe du Web et les pages de fort PageRank sont crawlées en premier.

L algorithme HITS est utilisé dans plusieurs domaines, notamment pour la recherche de com-
munautés et pour la recherche de pages liées a une page Web donnée. Ces deux algorithmes sont
importants dans le domaine de la recherche d’informations sur le Web et tous deux sont basés
sur un calcul itératif de vecteurs propres.

Ensuite, nous avons présenté deux modeles pour la détection et I’extraction de communautés
dans les réseaux d’interactions. Le modele particulaire ou les pages du réseau deviennent des
particules évoluant dans un espace tridimensionnel. Les liens se traduisent en forces gravita-
tionnelles s’exercant sur les pages; ainsi le mouvement de I’ensemble est induit par sa structure
densément liée. Enfin, I’audience d’un page donne un poids & la particule. Dans le modele inten-
tionnel, les pages d’un réseau sont comme dans le modéle précédent, c’est-a-dire, des particules
qui se deplacent dans un espace. Les particules sont positionnées sur la surface d’une sphere.
Elles sont dotées d’un but (objectif) qui consiste a atteindre sa communauté. Ces deux modeles
utilisent les liens entre particules pour faire émerger les communautés et le poids des particules
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pour accelérer la formation des communautes.

Notre problématique est différente de celle des problemes de détection de communautés
(clustering). En effet, dans certains problémes de clustering, le nombre de communautés est
fixé. Notre approche ne fixe pas a priori le nombre de communautés et I’algorithme de cluste-
ring dépend seulement du graphe utilisé. En d’autres termes, dans nos modeéles, les communautés
émergent grace aux rapports de force entre les différentes particules.

La taille des communautés n’apparait pas dans le calcul de la qualité, seuls les arcs sont
nécessaires. Notre métrique donne une bonne qualité pour la recherche de cliques et de noyaux
(bicliques denses). Elle est également plus robuste au bruit contrairement aux autres méthodes.

Nous avons testé nos algorithmes sur des crawls du Web et nous avons obtenu des commu-
nautés mais il est impossible de dire si ces derniéres ont du sens, sauf si une étude sémantique
sur les clusters est faite. Vu la taille du graphe, cette solution parait difficile a realiser.

Notre algorithme de calcul de communauté par émergence est capable de manipuler de grands
réseaux d’interactions et calcule les communautés au bout d’une centaine d’itérations. La com-
plexité en temps de notre algorithme est en O(m) pour chaque itérations. Cela est bien plus
rapide que les algorithmes usuels [58, 10, 65].






Conclusion Générale

Nous avons abordé dans cette these deux des grandes problématiques de I’étude des grands
réseaux d’interactions : la modélisation et le calcul d’une partition en communautés (clustering).

Nous avons ainsi décrit dans le premier chapitre un éventail relativement large de grand ré-
seaux d’interactions rencontrés et étudiés en pratique. Il est surprenant de constater que malgré
leur nature différentes, ils partagent des propriétés importantes a savoir une distribution des de-
grés en loi de puissance de parametre compris entre 2 et 3, une distance moyenne faible, un fort
coefficient de clustering, une densité faible, une composante connexe géante et une abondance
de bicliques. Certaines de ces propriétés, telles que la distance moyenne faible et la composante
connexe géante apparaissent dans beaucoup de graphes. Néanmoins, la densité faible, le fort co-
efficient de clustering et la distribution des degrés en loi de puissance sont des caractéristiques
propres aux réseaux d’interactions. Soulignons que la plupart des réseaux étudiés ne sont obtenus
qu’aprés une opération de collecte relativement complexe qui ne donne qu’une vue partielle de
I’objet réel. La question de la représentativité de I’échantillon obtenu, et du biais introduit par la
méthode de collecte, a pour I’instant été ignorée. 1l est arbitrairement admis qu’un échantillon de
taille maximale pouvait étre considérée comme exhaustif.

Dans le deuxiéme chapitre, nous avons présenté plusieurs modéles existants permettant de
génerer des graphes avec une ou plusieurs caractéristiques des réseaux d’interactions. Il est res-
sorti de ce chapitre qu’il n’existe pas de modeles capables de regrouper toutes les propriétés
communes des réseaux d’interactions. Les modeles présentés peuvent étres regroupés en deux
catégories. La premiere regroupe des modeles avec de nombreux paramétres tels qu’il devient
difficile d’évaluer leurs pertinences expérimentalement. La deuxieéme catégorie contient des mo-
dele avec un nombre de parametres réduit permettant de générer des graphes avec quelques pro-
priétés spécifiques, exemple avec une distribution des degrés en loi de puissance. Cette derniére
catégorie génére des graphe peu réalistes et tres peu utilisés en pratique.

Le chapitre trois decrit un nouveau modele de crawls aléatoires permettant de générer des
graphes artificiels ayant les mémes propriétés que les crawls du Web. Il repose sur une observa-
tion faite sur la maniere dont un crawl est obtenu, a savoir un parcours du Web. Notre modéle
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simule tout simplement un parcours de graphe (en profondeur, en largeur, etc). 1l ne nécessite
que deux parametres, mais génére des crawls aléatoires ayant beaucoup de propriétés communes
avec des crawls réels du Web. En revanche, il est tres difficile de I’analyser formellement. En
effet, les arétes sont dépendantes les unes des autres, ce qui fait échouer les méthodes classiques.
A notre connaissance, c’est le premier modéle dont le but est de capturer non le graphe du Web,
mais un crawl du Web.

Une description des algorithmes de classification de pages Web a été donnée dans le chapitre
quatre. On y a présenté la forme simple du calcul du PageRank qui est une modélisation d’une
marche aléatoire du graphe du Web. Ce calcul n’est possible que si le graphe posséde certaines
propriétés. Ensuite, a été présenté la forme pratique qui elle est utilisée pour tout graphe. L’al-
gorithme de PageRank affecte a chaque page Web un rang qui ne dépend que de la structure
hypertexte du Web. L’algorithme HITS, contrairement a I’algorithme PageRank, dépend de la
requéte de I’utilisateur et assigne a une page Web deux poids: d’autorité et d’annuaire. L’algo-
rithme HITS est utilisé pour rechercher des pages Web liées a une page donnée dans un graphe
de voisinage et calculer des communautés sur le Web.

Le dernier chapitre est consacré aux algorithmes de clustering permettant la décomposition
d’un graphe en plusieurs parties, telle que chaque partie est dense en liens mais trés peu de liens
existent entre les parties. Nous avons proposé deux algorithmes de calcul de communautés par
émergence. L’idée principale est de permettre a une pages Web de se déplacer dans un espace tri-
dimensionnel dans le but de rejoindre sa communauté. Nous observons une convergence rapide
de nos deux algorithmes; la qualité obtenue est toujours bonne et une observation "manuelle™ des
communautés obtenues est convaincante.

Malgré les différents modeles décrit dans le chapitre 2, Le probléme de la modélisation des
réseaux d’interactions est un domaine de recherche récent, ouvert et tres actif. Ce travail mérite
donc d’étre continué.

Il est intéressant de développer des algorithmes capables de manipuler des grands réseaux
d’interactions. Ces algorithmes pourraient tenir compte des propriétés communes des réseaux
d’interactions.

Il est également intéressant de s’intéresser aux problémes de visualisation des grands graphes.
en effet, la visualisation des propriétés des réseaux d’interactions permet de faire une comparai-
son entre les différent réseaux réels ou simulés. Or notre algorithme de clustering peut donner un
algorithme de visualisation.
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Annexe A : Historigue du Web

RPANET est considéré comme le réseau précurseur d’INTERNET, créé en 1969 par

ARPA (Advanced Research Project Agency) dans le but de relier efficacement les centres
de recherches entre eux (le Stanford Institute, I’université de Californie a Los Angeles, I’univer-
sité de Californie a Santa Barbara et I’université d’Utah). Ce réseau devait étre capable d’une part
de partager les ressources informatiques et d’autres part d’échanger du courrier électronique.

Le rble principal d’ARPANET devait étre de pouvoir résister a toutes sortes de pannes
(pannes de machines, coupures de lignes de communication, etc.). Pour cela, le réseau ne devait
présenter aucun point névralgique dont I’arrét ou le dysfonctionnement pourraient avoir pour
conséquence le blocage total du réseau. En cas de probléme sur une partie du réseau, les données
transitant par le réseau devait étre redirigées automatiquement par un autre chemin. De plus les
protocoles de communication devaient étre simple.

Plusieurs chercheurs de différentes universités américaines ont été mobilisés pour réaliser un
tel réseau. C’est en 1972, lors de la conférence ICCC (International Computer Communication
Conference) que le réseau ARPANET fut présente pour la premiere fois au grand public. Le terme
«internetting» est utilise pour designer I’ARPANET, devenant ainsi un embryon d’internet.

Aujourd’hui,Internet® 2 regroupe un ensemble de réseaux de nature plus ou moins hétéro-
géne, disséminés aux quatre coins du monde. Tous ces réseaux sont interconnectés a I’aide de
liaisons tres diverses (RTC, ADSL, fibre optique, satellites, Wifi,etc.). Tous ces différents réseaux
tissent une sorte de gigantesque toile d’araignée d’un bout a I’autre de la planéte (voir figure 21).

Protocole TCP/IP

Pour que deux personnes communiquent, il est necessaire d’utiliser le méme langage que les
deux personnes comprennent. De méme pour les machines, pour que plusieurs machines puissent
communiquer entre elles, il est nécessaire qu’elle utilisent un protocole de communication qui
est un ensemble de regles respectées par les deux parties communicantes pour permettre le bon
déroulement de I’échange d’information.

Le protocole permettant a deux entités d’un réseau de communiquer s’appelle le protocole

1. http://www.isoc.org/
2. http://www.ietf.org/
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FiG. 21 — Réseau Internet.

TCP/IP (Transmission Control Protocol/Internet Protocol). Comme son nom I’indique, c’est une
fusion de deux protocole: TCP et IP. Le protocole TCP/IP constitue une solution extrémement
pratique et fiable pour des environnements hétérogenes. L’emploi du protocole TCP/IP permet
de connecter un grand nombre d’ordinateurs gerés par différents systemes : Windows, Macintosh
et Unix. Tous utilisent le protocole TCP/IP comme norme de communication pour la connexion
Internet [96].

Le protocole IP

Il permet de gérer I’adressage et le routage des données, c’est-a-dire leur acheminement via
le réseau, mais ne garantit pas qu’elles y arriveront toutes car des probléemes d’encombrement
peuvent provoquer la destruction de paquets de données en attente et des erreurs de transmission
peuvent entrainer leurs pertes [99].

Le protocole TCP

Il est chargé du transport des données, de leur découpage en paquets et de la gestion des
éventuelles erreurs de transmission. Il est donc congu pour empécher ces erreurs et garantir une
connexion fiable de bout en bout [100].

Les donnees sont découpées en petits paquets appelés datagrammes (unité de transport de
I’information dans un réseau) dont la taille peut varier selon le type de réseau. lls contient en
plus des données : I’adresse de la station émettrice, celle de la station réceptrice et le numéro de
port.
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La plupart des applications sur Internet telles que Telnet (Terminal network Protocol), FTP
(File Transfert Protocol), SMTP (Simple Message Transfert Protocol), HTTP (Hyper texte trans-
fert protocole) utilisent le protocole TCP.

Les adresses IP

Chaque machines (héte) sur Internet a une adresse unique de laforme: V.W.X.Y ou VW, XY
€ [0,255] sur quatre octets. Elle permet d’identifier une machine sur le réseau. Si a partir d’une
machine, on souhaite envoyer un message a une machine distante, il suffit de la designer par son
adresse IP unique. Le protocole IP s’occupe d’acheminer le message vers la machine distante.

Une adresse IP se décompose en deux parties: la premiére représente le numéro du réseau
auquel la machine appartient et la deuxiéme partie représente le numéro de la machine dans le
réseau auquel elle appartient.

Suivant la taille du réseau, ce dernier peut étre divisé en 5 classes: A, B, C, D et E. La classe
d’un réseau est identifié en utilisant le premier octet de I’adresse IP (1), le reste (WW.X.Y") vont
étre utilise pour identifier les machines dans le réseau. Le calcul est simple, un réseau de classe
A peut contenir environs 2552 machines.

Classe A: toute adresse dont V' € [0,127], exemple 18.X.Y.Z;
Classe B : toute adresse dont V' € [128,191] exemple 149.X.Y.Z;
Classe C: toute adresse dont V' € [192,223] exemple 193.X.Y.Z;
Classe D : toute adresse dont V' € [224,239];

Classe E : toute adresse dont V' € [240,255]

Avec une adresse IP sur 4 octets (IPv4), il est possible d’adresser un peu plus de 4 milliards
de machines. Dans les années 90, ce nombre était largement suffisant. Mais avec I’avénement
du Web, il s’avére aujourd’hui insuffisant. On assiste depuis quelques années a une saturation
d’adresse IP. Pour résoudre ce probleme, les adresses IP ont été rallongées passant de IPv4 vers
IPV6.

Depuis 1995, les adresse IPv6 cohabitent avec les adresses IPv4. Une adresse IPv6 est longue
de 128 bits, contre 32 pour IPv4. On dispose ainsi d’environ 3,4 x 1038 adresses.

Les noms IP

Partant du principe qu’un nom est plus facile a retenir qu’une suite de chiffres, un systéme
de nommage a été mis sur pied pour faire correspondre I’adresse IP numérique a un nom IP.
La premiére structure hiérarchique, imaginée aux USA, a été basée sur la différenciation des
catégories d’utilisateurs:
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com Commercial

edu Education

gov  Gouvernemental
int  International

mil  Militaire

net Réseau

org Organisation

Comme pour I’adresse IP, le nom se structure en groupes de caractéres, de longueurs va-
riables, séparés par un point (par exemple, ordinateur.subdomain.domain).

Ces catégories, appelées top-level domains sont vite apparues insuffisantes et il a été néces-
saire de les compléter par les codes pays a 2 lettres des qu’Internet s’est fortement déployeé hors
des USA:

fr  France

ca Canada

jp Japon

eg Egypte

cn  Chine

de Allemagne
dz Algérie

Le serveur DNS

Le DNS (Domain Name Service) est le serveur des noms d’Internet. Comme nous I’avons
souligné précédemment, toutes les machines connectes a Internet ont une adresse IP et donc
un nom de domaine. Ces noms servent & trouver les adresses des machines et & construire les
adresses IP [97, 98].

Le DNS permet aussi I’opération inverse, c’est-a-dire retrouver le nom de domaine corres-
pondant & une adresse IP puisque les noms de domaines correspondent a une adresse IP. Les
noms de domaines ont une structure hiérarchique. L’avantage principal du DNS est comme nous
I’avons souligné d’offrir la possibilité a I’utilisateur de manipuler des formes «textuelles» plus
faciles a mémoriser que I’adresses «numeriques».

Le systeme de nommage DNS, utilise de nos jours, fut mis en ceuvre en 1984, afin de pallier
le manque de souplesse du nommage par table de nommage, demandant la mise a jour manuelle
des correspondances entre le noms de machines et leur adresse sur des fichiers textes sur chacune
des machines. 1l est organisé de facon hiérarchique pour garantir I’unicité des noms?* (voir figure
22).

3. http://www.renater.fr/Services/Procedures/Noms_Domaine2.htm
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.org .gov .com

F1G. 22 — Structure Hiérarchique du DNS.

Le World Wide Web

En 1980, Tim Berners-Lee* proposa un projet de gestion de I’information dans le cadre
d’une mission de conseil pour le compte du CERN (Organisation européenne pour la recherche
nucléaire). Ce projet nommé Enquire contenait les premices de I’hypertexte. Dans le cadre de
ce projet, il développa un premier logiciel de stockage d’informations utilisant des associations
aléatoires. Ce projet est la base du World Wide Web.

En 1989, il propose un projet d’hypertexte global qu’il appelle WorldWideWeb (il avait pense
aussi a I’appeler Information Mesh (maillage d’informations), Mine of Information, ou encore
Information Mine (mine d’informations)) et qui deviendra le World Wide Web d’aujourd’hui. Le
but est de permettre aux gens de travailler ensemble en combinant leurs connaissances de fagon
a former une toile de documents hypertextes («toile»).

Fin 1990, Tim Berners-Lee met au point le protocole HTTP (Hyper Text Tranfer Protocol),
le premier serveur HTTP (httpd) et le premier navigateur Web qu’il nomme «WorldWideWeb».
Enfin, il crea le langage HTML (HyperText Markup Language) permettant de naviguer a I’aide
de liens hypertextes, a travers les réseaux. Le World Wide Web est né. Le logiciel «World Wide
Web» fut disponible pour la premiére fois en décembre au CERN pour usage interne, puis rendu
disponible sur I’ensemble d’Internet au cours de I’été 1991. Tim Berners-Lee est a I’origine de
standards parmi les plus utilisés comme HTTP, URL (Uniform Ressource Locator), et le langage
HTML.

Le protocole HTTP

Le protocole HTTP permet de transférer des fichiers (essentiellement au format HTML) lo-
calisés grace a son URL entre un navigateur (le client) et un serveur Web. La version 1.0 du

4. Directeur du Consortium W3C depuis 1994
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protocole (la plus utilisée) permet également de transférer des messages avec des en-tétes decri-
vant le contenu du message en utilisant un codage de type MIME.

La communication entre le navigateur et le serveur se fait en deux temps: le navigateur
effectue une requéte HTTP. Le serveur traite la requéte puis envoie une réponse HTTP.

Une requéte HTTP est un ensemble de lignes envoyées au serveur par le navigateur. Elle
comprend plusieurs champs dont :

— La méthode qui doit étre appliquée ;
— L’URL du serveur;
— La version du protocole utilisé par le client (généralement HTTP/1.0) ;

D’autres informations sont envoyées au serveur tel que le nom du navigateur et du systéme
d’exploitation du client. Un exemple d’un requéte HTTP :

GET http://www.lirmm.fr/xml/fr/lirmm.html HTTP/1.0

Dans I’exemple au dessus, on demande au serveur HTTP du lirmm, la page Web qui se situe
dans /xml/fr/ et qui porte le nom de 1irmm.html. Il aurait été possible de demander que I’en-
téte de I’URL en utilisant la méthode HEAD, ou envoyer des données a un programme grace
a POST, envoyer des données a une url avec PUT et enfin effacer une ressource en utilisant la
méthode DELETE.

La réponse HTTP du serveur est constituée d’un ensemble de ligne contenant la version du
protocole utilisée et I’état du traitement de la requéte a I’aide d’un code et d’un texte explicatif.
\oici donc un exemple de réponse HTTP :

GET http://www.lirmm.fr/xml/fr/lirmm.html —>200 OK

Connection: close

Date: Wed, 02 Nov 2005 12:52:40 GMT

Server: Apache-Coyote/1.1

Content-Length: 9032

Content-Type: text/html

Content-Type: text/html; charset=UTF-8

Last-Modified: Wed, 02 Nov 2005 06:04:01 GMT

Client-Date: Wed, 02 Nov 2005 12:52:40 GMT

Client-Response-Num: 1

Link: <../../logolirmm.ico>; rel="SHORTCUT ICON"

Title: Accueil

X-Cocoon-Version: 2.1.1

X-Meta-Keywords:

Ces lignes signifie que la ressource (la page Web 1irmm.htm1) existe bien sur le serveur (200
ok) et qu’il va la transmettre. En effet apres ces lignes la page Web est transférée au client. Le
serveur envoie d’autres informations:: le titre de la page Web, la date de la derniere modification,
etc. Aprés I’envoi du contenu de la page Web, le serveur ferme la connection.
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Langage HTML

Le HTML?® («HyperText Mark-Up Language») est un langage permettant d’indiquer la facon
dont doit étre présente le document et les liens qu’il établir avec d’autres documents grace aux
balises de formatage. 1l permet surtout la lecture de documents sur Internet a partir de machines
différentes, grace au protocole HTTP, permettant d’acceder via le réseau a des documents repéres
par des adresses uniques: les URLs. On appelle World Wide Web (noté WWW) ou tout simple-
ment Web (mot anglais signifiant toile) la «toile virtuelle» formée par les différents documents
(appelés «pages Web») liés entre-eux par des hyperliens (liens hypertextes).

Les pages Web sont géneralement organisées autour d’une page d’accueil, jouant un point
central dans la navigation a I’aide des liens hypertextes. Cet ensemble cohérent de pages Web
liées par des liens hypertextes et articulées autour d’une page d’accueil commune est appelé : site
Web.

Le Web est ainsi une énorme archive composée d’un grand nombre de sites Web proposant
des pages Web pouvant contenir du texte mis en forme, des images, des sons, des vidéo, etc. Il
est composée de pages Web stockées sur des serveurs Web, c’est-a-dire des machines connectees
a Internet en permanence et chargées de fournir les pages Web demandées. Chacune des pages
Web, et plus généralement toute ressource en ligne (image, vidéo, musique, animation, etc.), est
repérée par une adresse unique (URL).

Moteurs de recherche

Aujourd’hui les moteurs de recherche jouent un r6le important dans le processus de recherche
d’information sur le Web. Plusieurs problémes sont rencontres lors de la conception et la réali-
sation d’un moteur de recherche. La premiere étape pour la construction d’un bon moteur de
recherche est la construction d’une base de donnes de pages Web. En effet, les requétes des uti-
lisateurs sont traduites par des requétes vers la base de données du moteur de recherche. La base
de données est alimentée grace a un programme qui pgrcours le Web a la recherche de nou-
velles pages Web (crawler). Il est important pour un bon moteur de recherche d’avoir un grand
nombre de pages Web. Mais cela, n’est pas suffisant, il est nécessaire d’avoir une base de don-
nées contenant que des «bonnex» pages Web (pertinentes). La construction d’un bon crawler avec
des stratégies qui permettent de trouver des pages Web de qualité en premier est un domaine de
recherche en plein expansion. Trés peu de travaux ont été réalisés dans se contexte.

Aprés la construction de la base de données, la deuxiéme étape consiste a ordonner les pages
Web par pertinence pour une requéte utilisateur. En effet, les moteur de recherche ordonnent
leurs résultats par ordre décroissant de la pertinence. La recherche de bon algorithmes pour la
classification de pages Web est également un probleme de recherche ouvert: trouver des algo-
rithme rapides et pertinents. Enfin, il est important pour un moteur de recherche de connaitre et
prévoir I’évolution du Web. Comme le Web est dynamique, il est important d’essayer de prévoir

5. HTML est un standard publié par le consortium international : World Wide Web Consortium (W3C).
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sa structure et sa forme dans le future. La modélisation des réseaux d’interaction est un domaine
de recherche tres important permettant de générer des graphes de plus en plus grand et de simuler
différents scénarios qui peuvent de produire sur les réseaux d’interactions.



Annexe B : Méthode de la puissance iterée

A méthode de la puissance itérée est une méthode itérative de calcul de la valeur propre

dominante (de plus grand module) d’une matrice et du vecteur propre correspondant. Elle
est utilisée dans I’algorithme de HITS (voir section (4.3)) pour I’extraction des autorités et des
hubs.

Itération d’un vecteur

Multiplication itérée d’un vecteur arbitraire par la matrice A

Principe de la méthode

Définition 7 (Valeurs propres, vecteurs propres)
Un scalaire \ est une valeur propre de la matrice A si et seulement s’il existe :

AX =)AX X #40

X est appelé vecteur propre de A de valeur propre ). Le scalaire \ est appelé valeur propre
associée a X .

Théoreme 1
Soit A une matricen X n

1. X est une valeur propre de A si et seulement si le det(A\E — A) = 0 ou E est la matrice
unitaire (toutes les entrées sont & 1) et det(A) représente le déterminant de la matrice A.

2. Si X est une valeur propre de A, alors toute solution X # 0 de (A\E — A)X = 0 estun
vecteur propre associé.

Soit A une matrice carrée n x n et X; (i = 1,...,n) ses vecteurs propres. Si les X; sont
linéairement indépendants, c’est-a-dire si le déterminant || X; X5 . .. X,,|| n’est pas nul, un vecteur
arbitraire V7 peut étre développé suivant les X; de la maniere suivante :

‘/1 = a1X1 + a2X2 +...+ CLan. (1)

Si on multiplie m fois I’expression (1) par A, on obtient
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Am‘/l = alAle + CLQAmXQ + ...+ CLnAan (2)
Sachant que AX; = \; X,

Am‘/l = alenXl + CLQ)\;nXQ + ..o+ an)\nan (3)

Théoreme 2
Si A = (m; ;)i =1,.n €St une matrice symetrique (telle que m; ; = m;,; ¥i,j = 1,...,n) alors
les n valeurs propres de A sont toutes réelles.

Siles \;, sontréelsetsi |A;| > |\ > ... > |\,;| quand m — oo alors:

A"V — e NP X, (4)
si on pose
Vm+1 = Am‘/la (5)
on voit que I’on a, d’apres I’expression (4),
A= lim (Vgl) , (6)

le rapport qui figure dans I’expression (6) pouvant étre calculé avec I’une quelconque des
composantes de V;,, . ; et la composante correspondante de V.

Toujours d’aprés I’expression (4), V,,,,1 converge vers le vecteur propre X, a un coefficient
prés a; A7 qui est sans importance puisque les vecteurs propres ne sont définis qu’a un coefficient
pres; donc

Viner — Xa m — 0. (7
Exemple
)\1 == 1 )\2 = 9
(8)
5 4 1 1
e s [ 4] -

Les valeurs successives de V,,, sont

0 | 4 |40 3643280 | 20524 | 265720
Ve Vi Vs [ Vs [ V2

Les valeurs des rapports de deux composantes successives sont

©)

‘ 1 ‘ 5 ‘41 ‘ 365 ‘ 3281 ‘ 29525 ‘ 265721‘
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A_)‘ 5 ‘8,2 ‘ 8,9 ‘ 8,989 ‘ 8,998 ‘ 8,999‘ (10)

oo | 10 19,119,011 | 9,001 | 9,000

chacune des deux suites tend vers la valeur 9 qui est la valeur propre de plus grand module.

Remarque 2

Le raisonnement précédent suppose toutefois que le vecteur arbitraire V; posséde une compo-
sante non nulle suivant X, c’est-a-dire que a, est différent de zéro. Si I’on avait rigoureusement
a; = 0 on obtiendrait )\, et X5.

Le processus itératif Quand on n’a aucune indication a priori sur Xy, on part de V; =
(1,0,0,...,0), comme nous I’avons fait dans I’exemple précédent (voir 9).

— La convergence est d’autant plus rapide que le quotient % est petit;
— Si [A2| & |A1| la méthode est trés lente.
— Si A est réelle et symétrique, la convergence du rapport V{’}—ﬂjl vers \; est quadratique par

rapport a

A2
)

Pour calculer la suite A™V; on ne calcule pas la suite des puissances de A, mais plutot on
passe d’un vecteur itéré au suivant comme suit:

Vpir = AV, (1)

Le calcul de V5,V5, . .., V,, nécessite mn? multiplications, alors qu’autrement il en faudrait n
fois plus (voir I’algorithme (6)).

Définition 8
On appelle norme sur E une application de E dans R™ :
z— |||l

qui possede les propriétés suivantes :

—Jlall =02 =0

— Jlaz|| = lalllz]]  VaeR

= [z +yll < ]l + [yl
Définition 9
On appelle un espace euclidien un espace vectoriel muni d’un produit scalaire qui permet de

définir une norme par la relation :
J2][* = (z.2)
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Algorithme 6: Algorithme de la puissance itérée

Données : A : La matrice
V1 € R™ : un vecteur quelconque
Résultat : (V,,, — X1,pm — |\
Soitm=2,ec R, e << 1
début
tant que % > ¢ faire
Vin = AV, (itération)
tm = ||Vin|| (norme euclidienne)
Vin = Vin/ pm (nOrmalisation)
Pm = % (:™€ entrée du vecteur, i quelconque)

m=m+1

fin
retourner (V,, — X1,pm — | M)

fin

Définition 10 (Norme euclidienne sur R™)
Dans I’espace vectoriel R™, on définit la norme euclidienne d’un vecteur x par :

n
2| = (w.2) = > af
=1
Le produit scalaire associée étant :

i=1

Sur I’espace vectoriel R™, d’autres normes que la norme euclidienne peuvent étre définis. Par
exemple, I’application suivante définit une norme:

1
n P
z = ||z, = (Zaz@“) ¥p > 1
i=1

les cas les plus usités étant :
n
lelly =" lail Jlelle = max |z
=1
respectivement appelée norme 1 et norme infinie.
Au lieu de laisser croitre I’ensemble des composantes de V;,, comme dans I’exemple précé-

dent (voir tableau 9), on peut les normaliser; cela peut se faire de plusieurs manieres; on peut
diviser toutes les composantes de V), par ,/V/V,, si la matrice est symétrique.



Annexe C : Une implémentation
expérimentale d’un crawler

L E Web a évolué trés rapidement depuis les années 90, passant de quelques millions de

pages a plusieurs milliards. Depuis, les moteurs de recherche sont trés sollicités pour la
recherche d’information. Le succés d’un moteur de recherche dépend de la variété et de la perti-
nence des pages Web stockées (la probabilité de succes d’une recherche augmente évidemment
avec la taille de la base de données). Pour constituer cette base, on utilise un crawler. Ce dernier
parcours le Web en suivant les liens hypertextes et stocke les pages Web téléchargées dans une
grande base de donnees ou elles seront indexées pour repondre efficacement aux requétes des
utilisateurs.

Plusieurs travaux de recherches ont été menés dans plusieurs domaines liés a la technologie
des moteurs de recherches, notamment les stratégies de parcours du Web, le stockage de la base
de données, I’indexage, les techniques de tri, les techniques de compressions et I’analyse de la
structure hypertexte du Web.

Etudier les stratégies de crawl est donc intéressant (ce que nous avons fait au chapitre 3).
Mais, afin de disposer de données, nous avons été amenés a étudier et a implémenter un crawler
réel.

Introduction

Les crawlers, trés utilisés a nos jours, essayent de parcourir une grande partie du Web. Par
exemple, le moteur de recherche Google indexe plus de 8 milliards de pages Web. Les crawls
peuvent étre spécialisés pour certains types d’informations tels que les adresses mails, images,
vidéos, etc. Enfin, on peut trouver des crawlers personnalisés qui analysent des pages Web pour
I’intérét d’un utilisateur particulier. L’objectif du crawler personnalisé (recherche assistée) est
d’anticiper le comportement de I’utilisateur en téléchargeant a priori des pages Web que I’utili-
sateur risque de vouloir visiter. Cela permet d’accélérer la navigation ou le téléchargement par
modem.

Etant donné que le Web est gigantesque et dynamique, la conception d’un bon crawler est un
vrai challenge. Plusieurs études montrent que la taille de la partie visible du Web est de plusieurs
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milliards de pages Web? et que la taille moyenne d’une page Web est entre 5 et 10 kilo-octets.
Une grande capacité de stockage (plusieurs téra-octets) est nécessaire pour stocker un crawl
conséquent.

Lors de la conception d’un crawl, il est important de tenir compte :

1. du choix des pages Web a visiter : les crawlers ne sont pas en mesure de visiter tout le
Web [67, 82]. Et c’est méme impossible (Dynamicité,etc). Par conséquent, il est important
de visiter les pages Web pertinentes en premier. Dans ce cas, la collection de pages Web
est plus significative. La pertinence est généeralement calculée en utilisant des algorithmes
de tri simples tel que le degré sortant ou le degré entrant (tres difficile a obtenir) ou en
utilisant des algorithme plus compliqués tel que le PageRank ou HITS. Certains moteurs
de recherche demandent méme aux utilisateurs de soumettre des pages Web.

2. du choix des pages Web a revisiter : 1l est nécessaire de mettre a jour régulierement la
collection de pages Web et donc de revisiter les pages Web de la collection. Les pages Web
ont un taux de modifications trés variable [32]. Par consequent, le crawler doit décider
quelles sont les pages Web a revisiter et celles qui peuvent attendre un délai plus long. Les
pages a revisiter sont bien sar les plus susceptibles de modification.

3. du codt du crawling: Quant un crawler collecte des pages du Web, il consomme des
ressources appartenant a d’autres organisations. Un exemple, lorsqu’un crawler télécharge
une page p du site S, le serveur Web du site S doit rechercher la page p dans son systéme
de fichiers, cette opération nécessite du temps CPU et de I’acces a un support de stockage
(disque dur, cd,etc.). Apres la phase de recherche, la page p doit étre transférée au crawler
a travers le réseaux Internet qui est une ressource communes a toutes les organisations.
Des crawler mal concu peuvent bloquer des serveur Web (voir endommager) suite a de
multiples téléchargement du méme site Web. Pour palier a ce probleme, généralement, les
administrateurs de serveurs Web limitent I’accés aux crawlers, voir méme leur interdisent
complétement le parcours de leur site Web.

4. de paralléliser le processus de crawl : Vu la grande taille du Web, les crawlers souvent
s’exécutent sur plusieurs machines et télechargent des pages Web en parallele [32, 27]. Ce
parallélisme est nécessaire si I’on souhaite télécharger un grand nombre de pages Web en
temps raisonnable. Il est nécessaire que les crawlers coopérent afin de ne pas télécharger
les mémes pages en méme temps. Cette coopération nécessite une communication (des
envoies de messages) entre les crawlers limitant ainsi le nombre de crawlers en parallele
(plus le nombre de crawlers est grand et plus le temps et le volume de communication est
grand).

Un crawler est un programme qui télécharge des pages Web pour un moteur de recherche.
Plus précisément, un crawler part d’un ensemble d’URLs S,. Ces Sy premieres URLS sont pla-
cées en queue de la liste des URLS a visiter (télécharger). A partir de cette liste, le crawler choisit

1. http://lwww.oclc.org/research/projects/archive/wcp/default.ntm
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une URL de la liste (suivant une stratégie de parcours), télécharge la page, extrait toutes les URLS
contenues dans la page et enfin place les nouvelles URLSs en queue de liste des URLS a visiter. Ce
processus est réitéré tant que la liste n’est pas vide. Les pages Web téléchargées sont analysées
(afin d’extraire les urls et les mots) et indexées (construction d’un dictionnaire de mots). Une
page Web indexée signifie qu’a partir d’un mot du dictionnaire, il est possible de retrouver toutes
les pages Web téléchargées contenant ce mot.

Etat de I’art

Le premier crawler a été congu par Matthew Gray’s Wanderer en 1993 [51]. Dans les deux
premieres conférences sur le Web (World Wide Web conference), plusieurs travaux sur le craw-
ling (parcours du Web) ont été proposés [41, 76, 92]. Mais, on note qu’a cette époque la taille du
Web était beaucoup plus petite qu’aujourd’hui.

Dans la littérature, tres peu d’information existe sur I’architecture des crawlers. Il y a no-
temment deux crawlers industriels (partiellement) documentés: Mercator congu par Najork et
Heydon [54, 81], utilisé par le moteur de recherche Altavista. Et WebBase, le crawler du moteur
de recherche Google ou une premier version du crawl est donnée dans [26]. On peut également
trouver quelques détails du crawler utilisé dans Internet Archive [29].

WebBase

Développé a I’'université de Stanford, le Crawler WebBase, utilisé par le moteur de recherche
Google, est constitué de cing processus. Le processus URL Server lit les URLS et les transmet
aux différents processus crawlers. Chaque processus Crawler s’exécute sur une machine, utilise
des entrées/sorties asynchrone et peut se connecter a 300 serveurs Web en paralléle. Le processus
Crawler transmet les pages Web téléchargées au processus Store Server. Ce dernier, compresse
les pages Web et les stocke sur disque. Les pages sont alors lues par le processus Indexer qui
extrait les liens des pages HTML et les stocke (les liens) dans différents fichiers. Le processus
URL Resolver lit les fichiers contenant les liens hypertextes, les transforme en liens absolus?;
et les stocke dans des fichiers afin que le processus URL Server les récupére. En général, trois
a quatre crawlers sont utilisés, le programme nécessite en tout entre quatre et huit machines.
Le moteur de recherche Google utilise une base de données répartie par conséquent, il utilise
plusieurs «WebBase» répartie sur un grand nombre de machines.

Malgré la commercialisation du moteur de recherche Google, le projet WebBase de I’uni-
versité de Stanford a permis I’implémentation d’un crawler distribué trés performant capable de
télécharger 50 & 100 documents par seconde [55]. Dans [34], des modeles de crawlers incré-
mentales sont proposés qui tiennent compte de la fréquence de mises a jours des documents. Un

2. par exemple, si dans la page Web http://www.lirmm.fr/~bennouas/, on trouve un lien hypertexte
<ahref="recherche.html">, ce dernier est convertie en http://www.lirmm.fr/~bennouas/recherche.
html
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crawler incrémental est un crawler qui permet de mixer le processus de crawl (a la découverte de
nouvelles pages Web) et le processus de rafraichissement des pages Web.

Internet Archive

Le crawler Internet archive utilise également plusieurs machines pour parcourir le Web [29,
1]. 64 sites Web sont attribués a chaque processus crawler. Un site Web est assigné a un seul
processus crawler. Le processus crawl parcours les 64 sites Web en paralléle et attribut pour
chaque site Web S; une liste L, ou seront stocké les URLSs a visiter du site Web S;. Le crawler
choisit une url de la liste L;, la télécharge, extrait les liens hypertextes contenu dans la page et
insére les url du site S; en queue de la liste ;. Si le crawler rencontre une url d’un site qui ne lui
est pas attribué, cette derniére est stockée sur disque ou un autre processus les récupere pour les
redistribuer ultérieurement sur les différents crawlers.

Mercator

Le crawler Mercator développé par Najork et Heydon [54, 81] en 2001, est un crawl trés
performant et distribué sur plusieurs machines. Il manipule une structure de données adaptées a
un grand nombre de pages Web. Mercator a une capacité de téléchargement de 50 millions de
pages Web par jour. Bien sdr, il ne cause que trés peu de désagrément aux serveurs \Web visités en
respectant les consignes des administrateurs des serveurs Web, ces derniers pouvant restreindre
I’acces a leurs sites Web ou encore I’interdire complétement. Il est incrémental, c’est-a-dire,
permet la mise a jour des pages Web déja téléchargées tout en recherchant de nouvelles pages
Web. Enfin, le crawler est extensible et entierement portable (écrit en Java).

Mercator est constitué principalement de cinq composants: un composant pour stocker la
liste des urls a télécharger, un composant qui permet de déterminer I’adresse IP d’un site Web,
un composant pour le téléchargement des pages HTML en utilisant le protocole HTTP et enfin
un composant qui détermine si une url a déja été rencontrée.

Autres crawlers

Dans [39], une description du crawler WebFountain est donnée. L’architecture de ce dernier
est proche de celle de Mercator.

Enfin, Cho et Garcia-Molina [33] proposent une architecture d’un crawler parallélisé avec un
taux de chevauchement trés faible entre les processus et un taux de téléchargement trés élevé.
En effet, lorsque plusieurs crawlers parcours le Web en parallele, il est fréquent qu’une méme
portion du Web soit parcourue par plusieurs crawlers, ce phénomeéne est appelé chevauchement.
Pour une performance optimale, il est nécessaire de s’assurer que deux crawlers ne parcourent
pas la méme portion du Web.

Cho and Garcia-Molina tiennent compte donc du Chevauchement, mais aussi de la bonne
qualité des pages Web téléchargées, cette derniere est difficile a obtenir avec un crawler parallé-
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lisé. En effet, chaque processus ne peut avoir une vu globale du sous Web collecté par I’ensemble
des crawlers (processus). Chaque processus agit selon sa propre vue du Web (les pages Web
téléchargées par le processus lui méme). Les auteurs proposent un crawler parallélisé avec un
minimum de communication entre processus. Les processus doivent communiquer entre eux (co-
opérer) afin d’éviter le chevauchement et pour s’échanger les URLSs a télécharger. Plus le nombre
de processus est grand et plus de temps et de message sont nécessaires pour la cooperation.

Nous rappelons que I’architecture des crawlers citées ici n’est pas donnée avec beaucoup de
détails par leurs auteurs. Cela est dd principalement a des raisons purement commercial.

Pour concevoir un crawler performant, il est nécessaire d’utiliser des méthodes de compres-
sions pour gérer la grande quantité d’information. En effet, sans aucune compression, la taille
de la base de données devient rapidement grande et donc le traitement des requétes assez lent.
Plusieurs travaux sur la compression du graphe du Web et la représentation des pages HTML
sont données dans [94, 7, 102, 6, 20, 103].

La représentation et compression du graphe du graphe du Web n’entre pas dans le cadre de
cette these mais c’est un domaine qui a beaucoup d’intérét.

Objectifs de notre implémentation

Notre objectif est double. Le premier est de s’initier dans le domaine du crawling qui est a
nos jour un domaine trés fermé du fait de I’intérét commercial. A ce jour, trés peu de recherche
universitaires sont menées dans ce domaine. Le second est de se procurer une image du Web
(une partie du Web) assez récente afin de I’utiliser dans nos expérimentations pour la détection
de communautés dans notre modele gravitationnel du Web (voir le chapitre 5). La majorité des
bases de données existantes datent de plusieurs années et ne correspondent plus a I’image actuelle
du Web.

Architecture du crawler

Nous avons utilisé I’interpréteur Python pour la réalisation de ce crawler avec une connexion
a une base de données PostgreSQL. Le module de crawl est portable et extensible. L’ interpréteur
Python est est un langage orienté objet tres utilisé dans la programmation Web.

Le crawler est composé de cing processus:

Ordonnanceur : Ce processus contient la liste des urls a télécharger. Cette liste est ordonnée
selon la stratégie de parcours adoptée. L ordonnanceur dépile les urls de la liste et les
transfert au téléchargeur.

Téléchargeur : Recoit les urls de I’ordonnanceur, télécharge la page Web et transmet son contenu
a I’analyseur.

Analyseur : Analyse la page Web, extrait les liens hypertextes et les transmet au résolveur.
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URL_id
World Wide Web
o

Telechargeur

URL_id Pages HTML

Liens hypertextes

Resolveur Analyseur

url_id ==>nom url

Insertion nouvelle url
nom url —=> url_id

WebGraph

Fic. 23 — Schema du crawler.

Résolveur : Ce dernier transforme les liens hypertextes en liens absolus, Vvérifie I’existence des
pages Web sur les serveurs et les transmet a I’ordonnanceur.

WebDataBase: C’est une base de données contenant trois tables : domaines, urls et liens. Ces
tables contiennent respectivement des informations concernant les nom de domaines, les
urls et les liens hypertextes entre pages Web rencontrés lors du parcours. Cette base de
données est utilisé par le téléchargeur et le résolveur.

Dans tous le processus, seuls les numeros des urls sont manipulés, lors du téléchargement
de la page Web, le téléchargeur accede a la base de données pour avoir I’url de la page Web a
télécharger.

La liste des urls est ordonnée en utilisant plusieurs stratégie de parcours, Exemple, le parcours
en largeur (BFS), le parcours en profondeur (DFS), le parcours aléatoire (un mélange de BFS et
DFS). Il existe d’autre parcours plus complexes, par exemple, le parcours selon la valeur du
PageRank ou la liste des URLSs a visiter est ordonnée dans I’ordre décroissant de leur PageRank
(voir chapitre 4).

Résultats

Nous avons tenté deux expérimentations en mars et mai 2004. Le crawler c’est exécuteé pen-
dant 1 semaine lors des deux expérimentations. Le nombre de pages Web téléchargées et de
I’ordre de 763876 pages Web et 4527019 liens hypertextes. Nous avons utilisé le parcours en
largeur évitant ainsi de trop s’approfondir dans un site.
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Algorithme 7: Algorithme de crawl

Données : L, : La liste d’URLs de départ

début
1. Supprimer une URL de la liste des URLs a télécharger
2. Determiner I’adresse IP du nom de domaine de I’'URL
3. Télécharger la pages Web
4. Extraire tous les liens hypertextes de la page Web
début
pour chaque lien de la page Web faire
5. Si nécessaire, transformer le lien relatif en lien absolus
6. Si non encore rencontré, ajouter le lien dans la liste des URLs
fin
fin
7. Tant que la liste des URL non vide, aller a 1.

fin

Types et origines des pages Web :  Les pages Web téléchargées proviennent de différents sites
Web aussi bien commerciaux que gouvernementaux et appartiennent a des sites géographique-
ment distants (voir tableau 5.6).

Tableau 5.6 : Types et origines des pages Web crawlees.

Distribution des degreés:

prefixe Nombre de pages prefixe Nombre de pages
.com 228553 .ca 198457

.org 80601 fr 111655

.net 21811 .be 21813

.edu 20390 .de 20002

.gov 16686 .dz 2306

sous-total | 368041 sous-total | 354233

La distribution des degrés entrants et sortants suivent une loi en

puissance avec respectivement les parametres A\~ = 2.1 et A\t = 2.5 (voir figure 24).

Distance moyenne et diameétre :  La distance moyenne est de 18.293 et le diamétre de 503. On
remarque que la distribution des distances suit une loi de poisson centré autour de la distance
moyenne.

Composante géante fortement connexe: Le crawl contient bien une composante géante for-
tement connexe contenant plus de 30% des pages Web. De plus, la figure 26 montre que la
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distribution du nombre de composantes fortement connexe en fonction de leurs tailles suit une

loi de puissance.

Coefficient de regroupement :

Pour calculer le coefficient de regroupement, nous supprimons

I’orientation des liens. Le nombre d’arétes dans le graphe devient de £ = 2087268 et le degré
moyen de d* = 5.46. Le coefficient de regroupement du crawl est de C'C' = 0.197858.

On remarque que cette valeur est plus grande que celle d’un graphe aléatoire d’Ardds et
Rényi de méme taille.

En résumé, nous avons implémenté un crawler distribué avec des stratégies de parcours
simples. 1l nécessite I’utilisation d’une base de données pour stocker les urls et les liens entre
les urls. Cette base de données peut étre étendue pour stocker le contenue des pages Web.
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LE— — T T
distribution de la taille des composantes connexes ~ +

Le nombre de composantes (log)

S 4o+

Taille de la composante fortement connexe (log)

F1G. 26 — Distribution de la taille des composantes connexes du crawl.

Pour augmenter le nombre de pages Web crawlées, il est possible de lancer plusieurs crawls
en paralléle a condition de s’assurer que les crawlers ne vont pas parcourir la méme portion du
Web (le recouvrement n’est pas géré pour le moment).

En implémentant ce crawler, nous avons fait face a différents problémes liés a I’accés au
ressources sur Internet, au traitement du contenue des pages Web (parser), au traitement des urls,
etc.

Les crawls obtenus ont les mémes propriétés que les autres crawls du Web a savoir une
distribution des degrés en loi de puissance, une coefficient de regroupement fort, une distance
moyenne faible et une composante géante fortement connexe (voir chapitre 1).

Enfin, il permet d’obtenir une image récente du Web d’une grande taille (plus de 1 million)
apres seulement quelques jours d’utilisation. L’ intérét de ce crawl est de pouvoir I’utiliser pour
tester différentes stratégies de crawl sur le Web. Le crawler peut étre adaptés facilement a de
nouvelles stratégies de parcours.
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Résumé

Le graphe du Web, plus précisément le crawl qui permet de I’obtenir et les communautes
qu’il contient est le sujet de cette thése, qui est divisée en deux parties.

La premiére partie fait une analyse des grand réseaux d’interactions et introduit un nouveau
modeéle de crawls du Web. Elle commence par définir les propriétés communes des réseaux d’in-
teractions, puis donne quelques modeles graphes aléatoires générant des graphes semblables aux
réseaux d’interactions. Pour finir, elle propose un nouveau modele de crawls aléatoires.

La second partie propose deux modeéles de calcul de communautés par émergence dans le
graphe du Web. Aprés un rappel sur les mesures d’importances, PageRank et HITS est présenté
le modeéle gravitationnel dans lequel les noeuds d’un réseau sont mobile et interagissent entre eux
grace aux liens entre eux. Les communautés émergent rapidement au bout de quelques itérations.
Le second modele est une amélioration du premier, les noeuds du réseau sont dotés d’un objectif
qui consiste a atteindre sa communautes.

Mots clés
Graphes - Web - Communautés - PageRank - HITS - Crawler - Regroupement - Modéles
aléatoires - Loi de puissance - Bicliques - Noeud papillon - Petits Mondes - Autorités - Fans -
Modeéle gravitationnel - Modeéle intentionnel - Parcours en largeur - Parcours en profondeur -
Pertinence - Qualite.

Abstract

The modelization of the Web graph and the modelization and the extraction of communities
in the graph of the Web are the subject of this thesis, which is divided into two parts. The first part
makes an analysis of large graphs and introduced a new model of random crawls. We starts by
defining the common properties of networks, then gives some random models for the generation
of networks. To finish, we proposes a new model of random crawls.

Then, the second part proposes two models of emergence of community in the networks.
After a remainder on the algorithms of classification: PageRank and HITS is presented the gravi-
tational model in which the nodes of a network are mobile and interact to the links between them.
The communities emerge quickly after some iterations. The second model is an improvement of
the first, the nodes have now an objective which consists in reaching their communities.

Keywords
Graphs - Web - Communities - PageRank - HITS - Crawler - Clustering - Random models-
Power Law - cores - Bowtie - Small World - Authorities - Hubs - Gravitational Model -
Intentional Model - BFS - DFS - Relevance - Quality.
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