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Résumé

Les réseaux sont présents dans pratiquement tous les aspects de la vie. Le monde qui
nous entoure comporte énormément de réseaux. Par exemple, les réseaux de communica-
tion constitués de téléphones, les réseaux électriques, les réseaux d’ordinateurs, le réseau
des lignes aériennes, ... etc, sont autant de réseaux importants dans la vie de chaque jour.
Le cadre mathématique des réseaux est bien approprié pour décrire plusieurs systémes
composés d'un grand nombre d’entités qui interagissent entre elles. Chaque entité est re-
présentée par un nceud du réseau et chaque interaction par un lien entre deux nceuds. Il
est donc possible de modéliser ces réseaux par des graphes. Pour la plupart de ces réseaux,
la difficulté provient principalement du grand nombre d’entités, ainsi que de la fagon dont
elles sont interconnectées. Une approche naturelle pour simplifier de tels systémes consiste
donc a réduire leur taille. Cette simplification n’est pas faite aléatoirement, mais de telle
facon a ce que les nceuds de la méme composante aient plus de liens entre eux qu’avec les
autres composantes. Ces groupes de noeuds ou composantes sont appelés communautés
d’intérét.

Notre thése se positionne dans le domaine de ’étude des graphes sociaux. Elle s’in-
téresse principalement a I’étude de la robustesse des structures sociales émergentes dans
les réseaux d’interactions. L’aspect de la robustesse des réseaux constitue un challenge
trés important pour comprendre leur fonctionnement, le comportement des entités les
constituant et surtout pour comprendre les interactions qui peuvent se produire entre
elles, permettant I’émergence de certains comportements qui n’étaient pas du tout pré-
visibles au préalable. Actuellement, les études de la robustesse des réseaux qui existent
dans la littérature traitent cet aspect du point de vue purement structurel, i.e. toutes les
perturbations sont appliquées soit sur les nceuds, soit sur les arétes du graphe. Pour ce
qui est de notre étude, nous nous sommes intéressés a définir une nouvelle stratégie qui se
base sur des perturbations appliquées sur les paramétres qui permettent ’émergence des
graphes sociaux dans les réseaux d’interaction. Cette fagon d’aborder ’aspect robustesse
des graphes constitue une nouvelle maniére d’évaluer et de quantifier les changements qui

peuvent intervenir dans les structures de ces graphes.

Notre travail est scindé en 3 grandes parties. La premiére partie s’intéresse a 1’étude
des graphes sociaux émergents dans les réseaux de communication. Nous modéliserons
ces réseaux par des graphes et nous les caractériserons par un ensemble de paramétres

influents sur I’émergence. Nous extrairons le réseau social issu de la communication et



nous étudierons les propriétés des communautés qui en émergent. Nous énumérerons et
étudierons les types possibles de ces structures de communautés que nous classerons selon
certaines de leurs propriétés structurelles. Nous proposerons une corrélation directe entre
les parametres et les types de structures de communautés émergées.

Dans la deuxiéme partie, nous proposons un modeéle pour étudier la robustesse des
structures sociales émergées des échanges entre entités dans les réseaux d’interaction.
Nous étudions cette robustesse selon deux aspects : global et local. L’aspect global s’inté-
resse a étudier les propriétés du graphe social dans son ensemble telles que : la présence
de triangles, la longueur moyenne des chemins ou la loi de distribution des degrés. Quant
a 'aspect local, celui-ci s’intéresse plus particuliérement aux propriétés des communautés
telles que : leur qualité, la classe de graphe qui leur correspond ou encore leur compo-
sition. Nous définissons dans cette partie les configurations les plus robustes face a des
perturbations définies.

En complément aux deux précédentes parties, nous nous sommes intéressés également
a I’étude des positions des nceuds importants dans le réseau, i.e. de voir comment certains
neeuds tels que : les noeuds ayant des degrés élevés (hubs) ou les nceuds se trouvant a
proximité d’un ou de plusieurs hubs, influant sur l'organisation du graphe social émergé
ainsi que sa robustesse. Nous donnerons aussi les configurations des structures émergées

les plus robustes ainsi qu'un classement de celles-ci face aux perturbations introduites.

Mots-clés: Communautés d’intérét, Robustesse, Réseaux complexes, Emergence.



Abstract

Networks are present in virtually all aspects of life. The world surrounding us
includes to many networks. For example, communication networks constituted of phones,
electrical networks, computers networks, aerial lines network, ? etc, are such important
networks in our daily life. The mathematical framework of networks is well appropriated
to describe different systems composed of many entities interacting with each other. Each
entity is represented by a network node and each interaction by a link between two
nodes. Therefore, it is possible to model these networks by graphs. For most of these
networks, the difficulty comes mainly from the large number of entities and the way they
are interconnected. A natural approach to simplify such systems is therefore to reduce
their size. This simplification is not made randomly, but in such a way that the nodes of
the same component would have more connections between themselves than with other

components. These groups of nodes or components are called communities of interest.

Our thesis is positioned in the field of social graphs study. It is mainly interested in
studying the robustness of social structures emerging in interaction networks. The aspect
of networks robustness is a very important challenge to understand their functioning,
the behavior of the constituting entities and especially to understand the interactions
that may occur between them, allowing the emergence of certain behaviors that were not
predictable at all in advance. Currently, studies of networks robustness that exist in the
literature treat this aspect from a purely structural point of view, ie, all perturbations are
applied either on nodes or on the edges of the graph. In terms of our study, we focused on
defining a new strategy based on perturbations applied on the parameters that allow the
emergence of social graphs in interaction networks. This way to approach the robustness
appearance of the graphs is a new way to assess and quantify the changes that may occur

in the structures of these graphs.

Our work is split into three major parts. The first part concerns the study of emerging
social graphs in communications networks. We will model these networks by graphs and
will characterize them by a set of parameters influencing emergence. We will extract
the social network from the communication and will study the properties of emerging
communities. We list and study the possible types of community structures that we classify
according to certain of their structural properties. We will suggest a direct correlation

between the parameters and types of emerged community structures.

In the second part, we will propose a model to study the robustness of emerged social
structures from the exchanges between entities in interaction networks. We study this
robustness according to two aspects : global and local. The global aspect is interested

in studying the properties of the social graph as a whole such as : the presence of tri-
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angles, the average path length or the degrees distribution law. As for the local aspect,
it is particularly interested in the properties of communities such as : quality, the class
of corresponding graphs or their composition. We define in this part the most robust
configurations facing defined disturbances.

In addition to the two preceding parts, we also were interested in studying the positions
of important nodes in the network, ie, to see the way some nodes such as : nodes with
high degrees (hubs) or nodes in the proximity of one or more hubs, affect the organization
of emerged social graph as well as its robustness. We will also give the configurations of

the strongest emerged structures and their ranking facing the introduced disturbances.

Keywords: Communities of interest, Robustness, Complex Networks, Emergence.



Introduction générale

Le monde qui nous entoure comporte énormément de réseaux. Les réseaux de com-
munication constitués de téléphones, les réseaux électriques, les réseaux d’ordinateurs,
le réseau des lignes aériennes, ... etc, sont autant de réseaux importants dans la vie de
chaque jour. Le symbolique réseau des pages HI'ML et des liens - le World Wide Web
(WWW)- est un réseau virtuel que nous utilisons quotidiennement. La société est aussi
semblable & un réseau. Le réseau des relations d’amitié entre les individus, les relations de
travail, les intéréts communs ou le réseau des relations commerciales entre les individus
et les sociétés sont également des exemples de réseaux sociaux et économiques. Les pays

et les villes sont connectés par des réseaux de routes ou de lignes aériennes.

Les systémes composés d'un grand nombre d’entités qui interagissent entre elles peuvent
étre représentés par des graphes ot chaque entité est représentée par un nceud du réseau et
chaque interaction par un lien entre deux noeuds. Par exemple, il est possible de représen-
ter graphiquement les interactions entre protéines d’'une méme cellule ou les connections
entre neurones sous forme d’un réseau. Finalement, les réseaux sont fréquemment utili-
sés en sciences sociales pour analyser les collaborations entre différents scientifiques ou
les contacts humains.Les graphes représentent les propriétés topologiques essentielles en
traitant le réseau comme une collection des noeuds et des arétes. Pour la plupart de ces
réseaux, la complexité provient principalement du grand nombre d’entités ainsi que de la
facon avec laquelle elles sont interconnectées. Une approche naturelle pour simplifier de

tels systémes consiste donc a réduire leur taille.

Un graphe G, selon sa définition mathématique, est une paire d’ensembles (V) E), ot
V est I’ensemble des nceuds du graphe G (représentant les individus ou entités du réseau),
et E l'ensemble des arétes entre les noeuds du graphe G (représentant les liens ou relations
entre les individus du réseau). Pour une meilleure analyse et compréhension du graphe
représentant le réseau, celui-ci est généralement décomposé en sous-groupes de nceuds.
Cette décomposition n’est pas faite aléatoirement, mais de maniére a ce que les noeuds de
la méme composante aient plus de liens entre eux qu’avec le reste du réseau. Ces groupes

de noeuds ou composantes sont appelés communautés d’intérét. Une communauté peut
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étre définie, d’'une maniére structurelle, comme un ensemble de nceuds qui ont plus de
liens entre eux qu’avec les autres nceuds du graphe, et d’'une maniére sémantique, comme

un ensemble de nceuds partageant les mémes centres d’intérét.

La plupart des travaux qui existent dans le domaine des communautés se scindent en
deux grandes thématiques : la détection de communautés et 'analyse de communautés. La
détection de communautés consiste a trouver les groupes d’intérét dans un réseau donné,
sans connaitre a priori ni la taille ni le nombre des communautés. De nombreux travaux
sont proposés pour la détection de communautés dans les réseaux [41]. Quant a 'analyse
des communautés, elle s’intéresse beaucoup plus a I'examen des structures mémes de ces
communautés et de leur étude par le biais de certaines propriétés théoriques telles que :

la densité, le distribution de degrés, etc.

Notre thése s’intéresse a 1’étude de la robustesse des structures de graphes sociaux qui
émergent des échanges entre entités dans les réseaux d’interactions. Ainsi, deux aspects
sont considérés dans notre étude. Le premier aspect concerne 1'étude des structures de
communautés ou groupes d’intérét émergés et, le deuxiéme aspect concerne I'étude des

propriétés de certains noeuds considérés comme importants dans le graphe.

Pour le premier aspect, nous nous intéressons a la classification des structures émergées
selon leur environnement d’émergence, c’est-a-dire, selon les paramétres ayant concourus
a leur apparition. Dans cette partie, nous avons proposé une plateforme, validée par
des expérimentations, qui permet I’émergence de ces structures. Nous avons cong¢u par
la suite I’étude de la corrélation directe entre les paramétres du réseau et les types de
structures sociales émergées. Cette classification nous a permis de déterminer pour quelles
valeurs de ces paramétres, nous passons d’une classe de graphe a une autre. Nous nous
sommes intéressés a I’étude de 'impact des perturbations sur les communautés émergées.
Pour cela, nous avons aussi défini également un modeéle que nous avons validé aussi par
des expérimentations. Les perturbations que nous introduisons sur les communautés ne
concernent pas leur aspect structurel, comme c’est étudié dans la plupart des travaux
existants dans la littérature, mais considére beaucoup plus les changements intervenus
dans le contenu du réseau, c’est a dire, nous nous intéressons a l’étude de l'influence
de la distribution des ressources et des fournisseurs sur la formation des communautés.
Nous introduisons des perturbations sur les parameétres qui font émerger ces communautés.
Cette étude est complétée dans le second aspect par une analyse des propriétés de certains
neeuds importants tels que : les noceuds ayant des degrés élevés et qui deviennent influents

dans l'organisation des communautés ainsi que les nceuds intermédiaires entre plusieurs



neeuds importants et que leur disparition pourrait faire basculer la communauté considérée
d’un type de classe a un autre type.

Cette these est organisée comme suit :

— Chapitre 1 : Les communautés dans les réseauxr sociauzr. Dans ce chapitre, nous
donnerons quelques définitions et la terminologie. Nous aborderons les réseaux et
leur modélisation en graphes, la définition structurelle et sémantique des communau-
tés et nous donnerons des exemples de réseaux sociaux ainsi que leurs communautés
d’intérét correspondantes. Nous parlerons aussi de partitionnement de graphes, des

méthodes de partitionnement existantes.

— Chapitre 2 : Réseaux d’interactions sociales. Dans ce chapitre, nous donnons une
définition des réseaux sociaux d’interactions ainsi qu’une présentation détaillée des
trois modéles de réseaux d’interactions les plus connus, & savoir : le modéle "aléa-
toire", le modeéle "scale-free" et le modéle "small world". Nous définissons également
les propriétés structurelles de chacun de ces réseaux d’interactions que nous illus-

trons avec des exemples.

— Chapitre 3 : Ftude des structures sociales émergées. Ce chapitre traite de I’émer-
gence des structures sociales dans des réseaux de communication. Nous modéliserons
les réseaux de communication par les graphes et nous les caractériserons par un en-
semble de paramétres (taille du réseau, densité du réseau, nombre de ressources dans
le réseau, nombre de fournisseurs dans le réseau, etc). Nous extrairons un réseau so-
cial issu de la communication et nous étudierons les propriétés des communautés
émergées. Nous énumérerons et étudierons les types possibles de structures de com-
munautés émergées, et nous les classerons selon certaines propriétés structurelles.
Nous proposerons une corrélation entre les parameétres du réseau initial et les types

de structures de communautés émergées.

— Chapitre 4 : Robustesse des communautés dans les réseaur de communication.
Dans ce chapitre, nous avons conc¢u un modéle pour étudier la robustesse des struc-
tures sociales émergées des échanges entre entités dans les réseaux d’interaction.
Nous étudions cette robustesse selon deux aspects : global et local. L’aspect global
s’'intéresse a étudier les propriétés du graphe social dans son ensemble telles que : la
présence de triangles, la longueur moyenne des chemins ou la loi de distribution des
degrés. Quant a ’aspect local, celui-ci s’intéresse plus particulierement aux proprié-
tés des communautés telles que : leur qualité, la classe de graphe qui leur correspond
ou encore leur composition. Nous définissons dans ce chapitre les configurations les

plus robustes face a des perturbations définies.

— Chapitre 5 : Analyse des positions des neuds importants. En complément a ’étude
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réalisée dans le chapitre 4, nous nous intéresserons dans cette partie a I’étude des
propriétés des nceuds importants dans le réseau, de voir comment ces noeuds impor-
tants, tels que les nceuds ayant des degrés élevés (hubs) ou les nceuds se trouvant a
proximité d’un ou plusieurs hubs, influent sur 'organisation du graphe social émer-
gées ainsi que sa robustesse. Nous donnerons aussi les configurations des structures
émergées les plus robustes ainsi qu’un classement de celles-ci face aux perturbations
introduites

— Conclusion générale : Nous terminerons notre thése par une conclusion, ol nous
rappellerons nos apports et contributions. Nous citerons aussi nos travaux en cours

et nos perspectives.



Les travaux réalisés pendant ma thése ont abouti a plusieurs résultats concrétisés par

des publications internationales et nationale.

1. Papiers acceptés :

— S. Lemmouchi, M. Haddad and H. Kheddouci. Robustness Study of Emerged So-
cial Communities from Ezxchanges in Networks. Computer Communication Jour-
nal, 2012 (Accepté avec révision mineure) [75].

— S. Lemmouchi, M. Haddad and H. Kheddouci : Study of robustness of com-
munity emerged from exchanges in networks communication. MEDES 2011, pp.
189-196, San Francisco (USA), November 2011. [74].

— S. Lemmouchi, M. Haddad and H. Kheddouci. Robustness Evaluation Frame-
work. In the proceedings of , 4th Workshop on Software Engineering Challenges
for Ubiquitous and Pervasive Computing (UPC’2010), Berlin (Germany), July
2010 [73].

— S. Lemmouchi, M. Haddad and H. Kheddouci. Robustesse de communautés
émergées des graphes sociaux issus des réseaur de communication. In the procee-
dings of EGC 2010 (Atelier Web Social), pp 41-52, Hamamat (Tunisie), Janvier
2010. [72]

— S. Lemmouchi, M. Haddad and H. Kheddouci. Robustness of emerged com-
munity in social network. MEDES 2009, pp 477-479, Lyon (France), October
2009. [71].
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— S. Lemmouchi, M. Haddad and H. Kheddouci. Robustness Study of Important
Nodes in Social Networks. 2012.
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Chapitre 1. Les communautés dans les réseaus sociaux

1.1 Introduction

L’existence dans les réseaux d’interaction de zones plus densément connectées que
d’autres dans les graphes découle souvent de la présence dans ce genre de graphes de
structures de "communautés". Ce type de structure intervient dans de nombreux ré-
seaux d’interactions et apporte de I'information sur leur organisation. Ces structures de
communautés peuvent avoir des interprétations différentes selon le réseau considéré (ré-
seaux sociaux, réseaux biologiques, réseaux d’information, réseaux de télécommunication
ou autres). La connaissance de ces structures de communautés permet de comprendre le
fonctionnement de ces réseaux et d’appréhender leur performance. Par exemple en socio-
logie, les réseaux de connaissances, de travail, ou encore d’amitié, sont caractérisés par des
groupes d’individus fortement connectés entre eux, représentant les communautés d’inté-
réts. En informatique, les réseaux physiques et logiques d’ordinateurs, les graphes du web
(graphes de forums, graphes de pages web, etc) peuvent étre décomposés en communau-
tés. Dans ce chapitre nous donnerons les définitions et la terminologie utilisées dans cette
thése. Nous nous intéressons a la définition des concepts généraux des réseaux sociaux
et des communautés d’intéréts ainsi que leurs principaux apports dans les réseaux. Nous
citerons également les techniques qui permettent la détection de ces communautés et nous

donnerons quelques exemples des réseaux les plus connus et leurs communautés d’intéréts.

1.2 Notions de théorie des graphes

Les graphes sont utilisés entre autres pour décrire mathématiquement des concepts de
réseaux. Ils représentent les propriétés topologiques essentielles d’un réseau en le rédui-
sant & un ensemble de nceuds et de liens. Par exemple, dans les réseaux d’ordinateurs tels
qu’Internet, les ordinateurs peuvent étre représentés par des nceuds et les cables les re-
liant par des liens. Dans le réseaux WWW, les nocuds sont des pages HTML et les arétes
représentent les liens hypertextes entre ces pages. C’est un concept simple et puissant
a la fois. Parce qu’avec cette simplicité, ce concept prend en considération les systémes
complexes en utilisant les mémes outils et méthodes mathématiques et dans la plupart
des cas, les propriétés de ces réseaux sont identiques. La théorie des graphes a vraisem-
blablement connu ses premiéres applications avec la formalisation du probléme des sept
ponts de Konigsberg, par Leonard Euler en 1736. Dans les années 60, Erdds et A. Rényi
(ER), deux mathématiciens, ont introduit un nouveau concept, combinant la théorie des
graphes et les outils de la théorie probabiliste, pour la considération de familles de graphes
plutdt que des graphes spécifiques [34, 35]. Enfin, avec I'avancée de l'informatique et la

disponibilité des données a grande échelle ainsi que des outils pour leurs études, il a été
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mis en évidence que la théorie classique ne pouvait décrire avec précision plusieurs réseaux
réels. Les travaux de Barabasi et al. [10] et de Faloutsos et al. [39] ont prouvé que la distri-
bution des liens dans ce type de réseaux n’est pas complétement aléatoire et ne peut étre
décrite par la théorie d’ER. Ces travaux ont permis d’expliquer comment certains phé-

nomenes tels que la propagation des virus peuvent survivre dans Internet pour longtemps.

1.2.1 Définitions

Un graphe G = (V, E) est un ensemble de sommets V' = {vy, v, ..., v, }, un ensemble
d’arétes £ = {ey, €9, ..., €, } et une fonction d’incidence qui associe deux sommets chaque
aréte [': E — V x V, ou chaque aréte est notée par e = uv. l'ordre du graphe G désigne
le nombre de sommets de G et est noté par |V|. Le nombre d’arétes du graphe G est
appelé la taille de G.

Un sous-graphe de G est noté G' = (V') E'), ou V' CV, E' C E.

1.2.2 Terminologie

Dans cette section, nous définissons 1’ensemble des termes utilisés dans cette theése.
Pour plus de détails sur les notions de graphes, se rapporter au livre de Claude Berge [13].

— Un noeud est I'unité de base d’un réseau. Dans un réseau social on parle d’individus.

— Une aréte est une connexion entre deux nceuds.

— Une aréte est orientée si elle est utilisée dans une seule direction. On parle d’arc
lorsque l'aréte est orientée.

— Une aréte est pondérée lorsqu’on lui attribue un poids.

— Un graphe est défini par un ensemble de nceuds et un ensemble d’arétes.

— Un graphe orienté désigne un graphe avec des arétes orientées (des arcs).

— Un graphe pondéré désigne un graphe avec des arétes pondérées. Des étiquettes
ou des labels peuvent étre associés aux noeuds et/ou des arétes d’un graphe. On
parlera alors d’un graphe étiqueté.

— Le degré d’un nceud est le nombre d’arétes qui lui sont incidentes.

— Un chemin est une séquence d’arétes qui relie deux noeuds.

— Un chemin orienté est une séquence d’arétes qui relie deux nceuds en respectant
I'orientation du parcours a chaque aréte.

— Un cycle est un chemin fermé (un chemin dont les extrémités sont reliées).

— La distance entre deux nceuds d'un graphe G est la longueur d’un plus court
chemin entre cette paire de noeuds du graphe.

— Le diamétre d’un graphe est la distance maximum dans le graphe.
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— Un graphe est complet lorsqu’il existe une aréte entre toute paire de nceuds.

— Un graphe est dit connexe lorsqu’il existe un chemin entre toute paire de neceuds.

— La densité d’un graphe est la proportion d’arétes existantes dans le graphe (nombre
d’arétes dans le graphe divisé par le nombre d’arétes maximum qui peuvent exister).

— Le coefficient de clustering d’un nceud est la probabilité que deux voisins d’un
neeud soient aussi voisins entre eux.

— Le coefficient de clustering d’un graphe est la moyenne des coefficients de
clustering de tous ses noeuds.

— La distribution des degrés d’'un graphe G est I'association de chaque entier k au
nombre de nceuds de GG ayant un degré égale a k.

— La matrice d’adjacence est une représentation particuliére d’'un graphe. L’élément
a;; de cette matrice représente le nombre d’arétes ou le poids de 'aréte liant le nceud
7 au noeud j.

— La matrice diagonale d’un graphe GG est une matrice oul tous ses éléments, or la

diagonale, sont nuls. Les éléments de la diagonale sont les degrés des nceuds de G.

1.3 Utilisations des graphes dans les réseaux sociaux

Les graphes non orientés sont adaptés pour les réseaux sociaux avec des relations non
orientées. Les graphes orientés sont adaptés pour représenter des relations non symé-
triques comme les réseaux de confiance par exemple. Les graphes pondérés sont adaptés
aux réseaux sociaux qui contiennent différents niveaux d’intensités dans les relations. Les
graphes étiquetés permettent de représenter différents types de relations. Les graphes
multipartis sont adaptés pour des réseaux sociaux incluant différents types de ressources
manipulées par les acteurs et qui sont le support des interactions. Des exemples de graphes

seront donnés plus loin.

Pour ce qui est notre étude dans cette thése, nous utilisons les graphes simples non

orientés, non pondérés et non étiquetés.

1.4 Qu’est ce qu’un réseau social

Les réseaux sociaux sont formés de groupes d’individus (entités) connectés par des
liens sociaux. Les relations entre les individus dépendent du contexte. Elles peuvent étre
des relations d’amitié dans le cas d'un réseau de connaissances, des relations de citations
dans un réseau de documents, des liens de connexions physiques ou logiques dans un ré-

seau d’ordinateurs, etc. Les réseaux sociaux ont suscité I'intérét des chercheurs dans des
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domaines de recherches multiples. On en trouve plusieurs applications : propagation et
recherche d’information dans le web [61,109,117|, recherche de ressources dans les réseaux
pair-a-pair 20,23,33,99, 110, 115], sécurité |78], biologie [1,47,101], etc.

Stanley Milgram a été I'un des premiers chercheurs & avoir étudié les réseaux so-
ciaux [81]. Les réseaux sociaux sont caractérisés par deux propriétés : ce sont des graphes
dits petit monde [81] et qui ont un coefficient de clustering élevé [112|. Les graphes petit
monde sont des graphes ot chaque noeud peut étre relié a n’'importe quel autre nceud dans
le graphe avec une petite chaine de relations sociales. Ceci donna naissance au concept de
"six degrés de séparation” (1967). Ce concept suggére que deux personnes, choisies au ha-

sard parmi les citoyens américains, sont reliées en moyenne par une chaine de six relations.

Les réseaux sociaux ont des structures spécifiques. Ils sont caractérisés par certaines
zones denses. Les individus de ces zones denses ont plus de liens entre eux qu’avec le reste

du graphe social [42,86]. Ces zones denses sont dites "communautés d’intérét".

Pour une meilleure compréhension du réseau, celui-ci est généralement décomposé en
communautés. La décomposition n’est pas faite d’une maniére aléatoire, mais de telle sorte
que les nceuds de la méme composante aient au moins autant de liens entre eux qu’avec
les autres noeuds appartenant a d’autres composantes. Du point de vue sémantique, une
communauté est un ensemble de noeuds qui partagent les mémes centres d’intérét ou ayant
le méme profil.

1.4.1 Origines des réseaux sociaux

Les réseaux sociaux sont nés de I'idée de 'existence d’'une structure déterminée dans
laquelle les individus se connaissent entre eux, directement ou indirectement. La notion
des "six degrés de séparation" a propulsé I'idée que tout le monde peut étre connecté par

des connaissances communes.

La plupart des chercheurs sur les réseaux sociaux en ligne se concentrent sur les in-
teractions et les échanges afin d’obtenir un emploi, partager des histoires avec d’autres
personnes ou échanger des fichiers, etc. Pourtant, pendant les derniéres décennies, les
chercheurs spécialisés dans les sciences du comportement ont étudié les réseaux sociaux
de toutes sortes - interaction "offline" (face a face, lettres, téléphones, etc) ainsi que les
interactions "en ligne" pour déterminer comment les réseaux sociaux sont développés et

maintenus et comment ils affectent nos vies.

15



Chapitre 1. Les communautés dans les réseaus sociaux

J. L. Moreno a étudié les réseaux sociaux au début des années 1930 [84]. Son objectif
était de visualiser graphiquement un réseau social. Les personnes sont représentées par
des points et les relations entre ces personnes par des fleches. Cette fagon de représenter
est désignée par le terme "sociogramme” et fut un premier outil d’identification rapide des
caractéristiques d’un réseau social. Moreno a introduit le concept "étoile” pour désigner
les personnes ayant le plus de relations dans un réseau social, en référence a I’étoile formée

par un point et ses connections.

Les mathématiciens ont rapidement fait le rapprochement entre les représentations
sociogrammes et la théorie des graphes au sens mathématique. Une évolution de la re-
présentation des réseaux sociaux est passée en revue dans [102]. Au milieu du vingtiéme
siécle, Cartwright et Haray furent les premiers a avoir appliqué la théorie des graphes a
I’analyse des réseaux sociaux. Le graphe est devenu par la suite la représentation adoptée
par toutes les sciences manipulant ’analyse des réseaux sociaux, dont la sociologie, les

mathématiques et I'informatique.

1.4.2 Succés des réseaux sociaux

Les réseaux sociaux les plus populaires poussent leurs membres, & travers le marketing
viral du comportement naturel humain, a parler entre eux sur les produits et les services.
L’idée derriére I’emploi des réseaux sociaux est de voir un retour sur investissement suffi-
sant sur 'implication de certaines mesures - par exemple, le temps, 1’énergie ou ’argent
- pour continuer a utiliser un service. Le succés des réseaux sociaux ne signifie pas for-
cément "profitable”. Alors que de nombreux sites de réseaux sociaux sont plus ou moins
rentables, d’autres, comme Wikipédia, ’encyclopédie libre en ligne, cherchent a servir la
société en stockant le maximum de connaissances humaines accessibles & tous et de fagon

gratuite.

1.4.3 Exemples de réseaux sociaux

Différents réseaux sociaux mettent l'accent sur différents aspects des interactions
humaines. Par exemple, MySpace, Facebook et YouTube montrent les interactions qui
peuvent se produire au sein des réseaux sociaux centrés sur 1’objectif principal de relier
les gens en ligne. Chacun de ces réseaux sociaux offre des outils qui permettent aux uti-
lisateurs de s’exprimer et d’interagir avec les autres utilisateurs de différentes maniéres,
en choisissant de se concentrer sur différents domaines de l'interaction sociale. Bien que

chaque réseau exprime la sociabilité d’une maniére différente, ils sont tous construits au-
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tour de I'idée de connecter les individus en leur permettant d’interagir. A titre d’exemple,
facebook (www.facebook.com), développé en 2004 par un étudiant de I’Université de Har-
vard (USA), a été exclusivement réservé aux étudiants de cette université. Aprés deux
années, il a été généralisé a toutes les universités. Facebook est un réseau pair a pair de
relations basé sur un réseau social qui permet aux utilisateurs de créer des profils person-
nels décrivant leurs vies réelles et d’établir des liens avec d’autres utilisateurs. En plus des
informations de base tels que le nom, I’age, les études, etc, les utilisateurs peuvent ajouter

d’autres informations tels que des livres favoris, des films ou des photos.

1.4.4 Propriétés des réseaux sociaux

Les réseaux sociaux possédent des propriétés intéressantes. Ils influencent nos vies
sans que nous soyons conscients des implications qu’ils soulévent : Comment un virus se
propage et infecte les individus 7 Comment un sujet de recherche est devenu d’actualité ?
Et tant d’autres questions qui suscitent l'intérét et nous exhortent & trouver des mo-
déles qui pourraient fournir de puissants outils & méme d’améliorer, par exemple, notre
systéme de santé. Pedro Domingos [30] étudie la fagon avec laquelle on peut exploiter
les réseaux sociaux a des fins de marketing en utilisant notre richesse de données. C’est
extraordinaire de voir comment de telles techniques pourraient transformer les stratégies
de commercialisation qui sont en cours. Peter Mika [80] considére comme une forme par-
ticuliére d’influence, la facon dont les individus sont d’accord sur la terminologie et les
implications de ce phénomeéne pour la construction des ontologies et du Web sémantique.

La principale caractéristique d’un réseau social est "l’effet petit monde" qui découle
de 'expérience de Stanley Milgram (1960) [81]. Le plus court chemin entre deux sommets
dans un réseau social de taille n est de l'ordre de log(n). Dans [85], Newman a montré
que les individus d’un méme réseau social possédent la faculté de trouver facilement ces

plus courts chemins.

Une autre caractéristique aussi importante est le "Coefficient de clustering” élevé dans
un réseau social. En effet, les individus dans un tel réseau ont tendance se socialiser en
se regroupant en Communautés. Si un sommet v; est connecté & un autre sommet vy
qui est lui méme connecté a un sommet vs, alors il y a une forte probabilité pour que
vy soit aussi connecté a v3. En d’autres termes, la fagon avec laquelle les sommets dans
un réseau social favorisent I’émergence de structures de graphe de type "Triangle”. Ces

communautés possédent une forte densité locale et une faible densité globale.

La troisieme caractéristique des réseaux sociaux est la distribution des degrés qui suit

une loi de puissance de type p(k) ~ k=7 | c’est a dire que, plus on considére un degré
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élevé, plus le nombre de sommets ayant ce degré dans un méme réseau est faible. v est

un parametre compris entre 2 et 3.

1.5 Les réseaux complexes : Robustesse et Communau-
tés

De nombreux systémes sont constitués d’un grand nombre d’entités en interaction. Ces
systémes sont dit "Complexes" lorsque, méme si les interactions entre ces entités sont bien
comprises, il émerge un comportement global qui n’était pas prévisible a partir des régles
d’interaction. Un systéeme est informellement dit complexe si le résultat final n’est pas
prédictible directement en connaissant les regles. Cette limitation vient de 'impossibilité
de modéliser le systéme par des équations solvables et prédictives. Ce qui est primordial
est le nombre de paramétres ainsi que le fait que chacun de ces paramétres peut avoir
une influence essentielle sur le comportement du modéle. Pour prévoir ce comportement,
il est nécessaire de tous les prendre en compte, ce qui revient a effectuer une simulation

du systéme étudié.

1.5.1 Définitions

Il n’existe pas de définition précise de ce qui est un systéme complexe. Néanmoins,
nous pouvons considérer deux définitions d’un systéme complexe selon sa constitution et
selon son comportement.

En effet, du point de vue de sa constitution, un systéme complexe est d’un grand
nombre fini d’entités, possédant un comportement global structuré qui émerge et dont
le graphe d’interaction est non trivial, c’est a dire que ce n’est pas simplement tout le
monde qui interagit avec tout le monde (il y a au moins des liens privilégiés). On note que
ce type de réseau est souvent en lui-méme intéressant car il présente des caractéristiques
telles que : le petit monde, invariance d’échelle, communautés, ...

Du point de vue de son comportement, un systéme complexe, dans lequel on retrouve
une auto-organisation et une émergence des propriétés ou de structures cohérentes ainsi
qu’'une apparition de motifs, présente également une robustesse locale et une fragilité a
moyenne échelle : si un élément est affecté par un événement extérieur, ses voisins le
sont aussi. Il s’ensuit que le systéme est souvent plus robuste a une petite perturbation
locale. Bien cibler cette perturbation est cependant trés difficile. Par exemple, les virus

sont un parfait exemple : avec une dizaine de génes, un virus est capable de modifier
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profondément un organisme de plusieurs dizaines de milliers de génes, et ce méme pour
une faible concentration au départ.

L’aspect de la robustesse des systémes complexes constitue un challenge tres impor-
tant pour comprendre leur fonctionnement, le comportement des entités les constituant
et surtout comprendre les interactions qui peuvent se produire entre elles, permettant
I’émergence de certains comportements qui n’étaient pas du tout prévisibles au préalable.

En théorie des graphes, un réseau complexe est défini comme un ensemble de n noeuds
- représentant les entités du systéme a étudier - connectés entre eux par un ensemble de
m arétes. Les nceuds sont représentés par des sommets et les arétes par des liens. Nous

adopterons cette notation tout au long de notre travail.

Un réseau complexe est diiment caractérisé par la connaissance de chaque nocud et
de chaque aréte. Ces réseaux sont souvent décrits par leur matrice d’adjacence A, ou A;;

représente la connection du neeud ¢ au nceud j. A;; # 0 indiquent la présence d’une aréte.

Les réseaux complexes ont été étudiés dans différents domaines. Plusieurs systémes
dans la nature peuvent étre décrits par des modéles de systémes complexes dont leurs
structures consistent en un ensemble de noeuds connectés par des arétes, par exemple,
Internet est un réseau de routeurs et de serveurs, le WWW est un réseau de pages web,
etc.

Le cadre mathématique des réseaux complexes s’est avéré bien approprié pour décrire
plusieurs systémes composés d'un grand nombre d’unités qui interagissent entre elles.
Chaque unité est représentée par un nceud du réseau et chaque interaction par un lien

entre deux noeuds.

Pour la plupart de ces systémes, la complexité provient principalement du grand
nombre d’entités le composant, ainsi que de la facon dont elles sont interconnectées. Nous
nous intéressons ici aux définitions des communautés. Dans la littérature, on ne trouve
pas une définition précise des communautés et il n’existe pas de définition formelle consen-
suelle d’une structure de communautés dans un réseau d’interactions, mais, la plupart des
chercheurs dans ce domaine se restreignent a donner des définitions plutot structurelles et
sémantiques. Ce probléme de non formalisation de la définition des communautés dans les
réseaux a été soulevé dans plusieurs articles [41,42,67,97]. Cependant, un consensus sur ce
qu’est une communauté, repris notamment dans la plupart des publications scientifiques,
stipule quune communauté est un groupe de neeuds qui ont plus de liens entre eux qu’avec
le reste du graphe [41,42,67,86,91,97|.

Lorsqu’on s’intéresse au probléme d’extraction de la structure de communautés, il est
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nécessaire d’avoir une définition formelle de celle-ci; or il en existe plusieurs. C’est pour-
quoi, les algorithmes d’extraction de communautés doivent étre capable de détecter ces

communautés selon le contexte dans lequel elles existent.

Dans notre travail, nous ne nous intéressons pas aux algorithmes qui procédent a la
formation des communautés dans les graphes, mais plutot a ceux qui nous permettent de
les extraire. En effet, les communautés que nous considérons émergent par elles-mémes et
aucune supposition n’est faite a priori.

Nous allons donner ici deux définitions des communautés, 'une sémantique et I'autre

structurelle.

Définition sémantique

Une communauté est un ensemble de neeuds qui partagent les mémes centres

d’intérét ou ayant le méme profil.

Cette définition est intuitive dans le sens ou les individus ont tendance a batir des
liens et & se mettre dans le méme groupe avec les individus qui ont les mémes intéréts.
Les travaux de la partie analyse de communautés se basent sur cette définition pour

comprendre et expliquer le comportement des réseaux étudiés.

Définition structurelle

Une communauté est un ensemble de neeuds fortement liés entre eux et

faiblement liés avec les autres neeuds du graphe.

Comme le montre la Figure 1.1, une communauté peut étre vue comme des groupes de
neeuds ot chaque groupe est dense en liens et a peu de liens avec les autres groupes. Dans
la section suivante, les approches proposées s’appuient sur cette définition structurelle

pour identifier les communautés dans les réseaux.

1.6 Méthodes de détection des communautés

Comme mentionné plus haut, la notion de communautés dans les graphes n’a pas
de définition formelle. Cependant, 'existence de zones plus densément connectées que
d’autres est le résultat d’une présence de structures de graphes dont les nceuds se sont
regroupés en communautés du fait de leur ressemblance ou de leurs intéréts communs.

Cette ressemblance ou ce partage d’intérét peut avoir des interprétations différentes selon
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FIGURE 1.1 — Un réseau avec trois communautés. Chaque communauté est dense en liens.

Treés peu de liens relient les communautés

la nature et le type du réseau d’interaction considéré (réseaux sociaux, réseaux biolo-

giques, réseaux de communications, etc).

A partir de cette définition informelle de ce qu’est une communauté, plusieurs mé-
thodes, approches et algorithmes, permettant la détection ou 'extraction des communau-
tés, ont été définis dans la littérature. Le but commun de ces méthodes, approches et
algorithmes est de trouver une partition des sommets qui soient en adéquation avec la

définition de la communauté.

D’une maniére générale, nous pouvons classer toutes les méthodes, approches et algo-
rithmes en deux grandes familles d’approches. Il s’agit des approches agglomératives et

séparatives.

1.6.1 Les approches agglomératives

Le principe global de ces approches consiste a regrouper les nceuds itérativement en
communautés. Au début, les noeuds sont considérés comme si chacun d’eux constituait
une communauté a part, 7.e. il y a autant de communautés que de nceuds. Les com-
munautés sont réunies deux a deux jusqu’a avoir une grande communauté représentant
I’ensemble des nceuds du graphe. Il faut souligner qu’a chaque étape de regroupement de
deux communautés, une métrique (fonction de qualité) est calculée et le partitionnement
ayant la plus haute valeur de la métrique considérée représente le meilleur partitionnement

du graphe en communautés. Le résultat de ces approches est un dendogramme reprenant
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I’historique des jointures de communautés a chaque étape.

FIGURE 1.2 — (a) Un graphe a deux communautés, (b) Le dendrogramme résultant de

I’application d'un algorithme agglomératif.

Parmi les algorithmes les plus populaires dans cette famille d’approches, on peut citer :
— L’algorithme glouton de Newman [87| : Dans cet algorithme, on démarre avec
un ensemble de noeuds isolés considérés comme une communauté. Les communautés
sont jointes deux a deux jusqu’a avoir une grande communauté représentant le
graphe entier. La métrique utilisée dans cet algorithme est la modularité qui est
calculée a chaque jointure de deux communautés ¢ et j :
AQ = 2(6@' — (lg)
o, e;; est la proportion d’arétes a l'intérieur des communautés et a, la proportion
d’arétes attendue dans le graphe aléatoire de G. Dans I'exemple de la Figure 1.2, la

modularité est maximale au niveau 3, ce qui donne un partitionnement du graphe

de la figure 1.2 (a) en deux communauteés.

— L’algorithme de Donetti et al. [31] Les auteurs de cet article utilisent les vecteurs
propres de la matrice Laplacienne L du graphe pour mesurer les similarités entre
les noeuds, qui est considérée comme le score des arétes (Pour rappel, L = A - D,
ot A est la matrice d’adjacence du graphe et D la matrice diagonale).

— L’algorithme de Zhou et al. [?] : Basé sur la marche aléatoire pour mesurer
la distance entre nceuds, cet algorithme utilise cette distance comme score pour la
jointure des communautés en commencant d’abord par la jointure des communautés

ayant la plus petite distance.

22



1.6. Méthodes de détection des communautés

1.6.2 Les approches séparatives

Contrairement a la familles des approches agglométratives, les approches séparatives
scindent le graphe en plusieurs communautés en retirant progressivement les arétes reliant
les communautés distinctes. Les arétes sont retirées une & une faisant apparaitre des
composantes connexes du graphe qui sont identifiées & des communautés. Ce processus
est réitéré jusqu’au retrait de toutes les arétes. Les méthodes existantes différent par la
facon de choisir les arétes a retirer. Ci-dessous, nous donnons quelques unes des méthodes
les plus connues dans la littérature de la classe des approches séparatives.

— L’intermédiarité de Newman et Girvan [91] : Dans cet article, les auteurs
utilisent la mesure dite betweenness pour détecter les arétes inter-communautés a
supprimer en premier pour trouver les communautés. Cette mesure donne des va-
leurs fortes aux arétes qui ont une extrémité dans une communauté i et une autre
extrémité dans une autre communauté j, et des valeurs faibles aux arétes d’une
méme communauté. Cette betweenness est calculée comme étant le nombre des
plus courts chemins du graphe qui passent par cette aréte. De la méme fagon, 1’al-
gorithme proposé calcule la betweenness de chaque aréte et supprime celle ayant
la plus grande valeur. Ce processus est réitéré jusqu'a ce qu’on ait autant de com-
munautés que de nceuds dans le graphe. Si cette méthode ainsi proposée donne de
bons résultats, il n’en demeure pas moins que son inconvénient majeur est le cotit de
calcul. En effet, pour chaque suppression d'un aréte, le score de toutes les arétes est
affecté et ainsi, celui-ci sera recalculé, ce qui est relativement cotiteux. Le complexité
de lalgorithme est de l'ordre de O(m?.n).

— L’algorithme de Radicchi [97] : Radicchi et al. ont défini une autre métrique
pour détecter les arétes inter-communautés a supprimer. Les auteurs s’inspirent de
la notion du coefficient de clustering pour donner des poids aux arétes. La fonction
de score d'une aréte est calculée en divisant le nombre de triangles construits par
cette aréte sur le nombre maximum de triangles possibles. Le poids d’une aréte (3, j)

est donné par 1’équation suivante :

®)
() _ Ziy
W man(k; — 1), (k; — 1))

ol Zi(fj-) est le nombre de triangles construits par Uaréte (i, j) et min [(k; — 1), (k; — 1)]
est le nombre maximum de triangles qui peuvent étre construits par 'aréte (i, j).
Les auteurs proposent aussi d’utiliser des cycles de taille k£, mais en pratique seuls
des cycles de taille 3 et 4 sont utilisés. L’avantage de cet algorithme est que le calcul
des poids des arétes est local, et lors de la suppression d’une aréte, le score des arétes

d’autres localités n’est pas affecté (seul le score des arétes voisines sera recalculé),
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alors, les autres ne seront pas recalculés. L’algorithme est moins cotiteux en temps,
mais ne donne pas de résultats assez satisfaisants. La complexité de I'algorithme est
de O(m?).

— L’algorithme de Fortunato [42] : Le principe de cet algorithme est le méme
que toutes les approches séparatives. La métrique utilisée par Fortunato et al. pour
identifier les arétes inter-communautés est la centralité d’information. La centralité
d’information d’une aréte est la diminution de l'efficacité du réseau due a la sup-
pression de cette aréte. L'efficacité d'une aréte e(i, j) est définie comme 'inverse de
la distance entre le noeud 7 et le noceud j. Pour toute aréte, on calcule 'efficacité
puis la diminution du réseau due a la suppression de cette aréte, et on affecte cette
diminution au score de l'aréte. Le calcul de 'efficacité du réseau est cotiteux en
temps. La complexité de cet algorithme est de O(m3.n).

En plus de ces deux grandes familles d’algorithmes pour la détection de structures

de communautés dans les réseaux, il existe d’autres approches telles que les approches
basées sur 'optimisation de la modularité [26,51,90| et les approches dédiées a des types

de réseaux spécifiques (réseaux dits "signés", réseaux mobiles mobiles) [7,8,108].

Le Tableau 1.1 synthétise les méthodes les plus connues de détection de communautés
dans les réseaux, vues dans ce chapitre. Nous rappelons la classe et la complexité de

chacun des algorithmes présentés.

1.7 Exemples de réseaux sociaux et leurs communautés
d’intéréts

Dans la littérature, il existe énormément de réseaux sociaux. Fortunato et al. [43]
a donné plusieurs exemples de ces réseaux sociaux et dans cette section, nous citons

uniquement les réseaux sociaux les plus connus.

1.7.1 Le graphe Zachary [116]

Le réseau de Zachary (figure 1.3 (a)) est un réseau social des membres d'un club de
karaté de université San Francisco aux Etats Unis. Le club de karaté compte 78 membres.
Zachary a fait une étude sur les membres du club qui ont des relations d’amitié en dehors
du club. Parmi les 78 membres du club, seuls 34 ont des relations d’amitié¢. Le réseau
d’amitié issu de ce club est représenté dans la figure 1.3 (a). Il est constitué de 34 nceuds
représentant les membres du club et 78 liens représentant les amitiés entre les membres.

Ce réseau social contient deux communautés réelles, instructeurs et administrateurs du
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(a) Le réseau social du club de ka-

raté Zachary.

R Agent-based
- Models

Mathematical
Ecology

(¢) Le réseau social de collaborations entre scien- (d) Le réseau social de football Américain
tifiques [41]. [94].

FIGURE 1.3 — Exemples de réseaux sociaux.

club (les deux communautés sont représentées dans la figure 1.3 (a) par les formes, carrés

et cercles).

1.7.2 Le graphe de pages web [91]

Ce graphe est un réseau social d’indexation de pages web. Les noeuds de ce graphe
représentent les pages web et les arcs représentent les hyperliens d’'une page a une autre.
Dans ces graphes, les liens sont orientés (généralement, si une page A indexe une autre

page B, le contraire n’est pas systématiquement vrai - la page B peut ne pas indexer
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la page A). Le groupe de pages qui ont beaucoup de liens entre elles, peut étre une
communauté de pages web qui traitent un méme sujet. Rassembler les pages du méme
sujet en communautés, peut faciliter et accélérer le processus d’indexation et de réponse

aux requétes.

1.7.3 Le graphe de collaboration entre scientifiques [47]

Ce réseau est un graphe de collaboration de scientifiques de différentes disciplines de
I'institut Santa Fe dans le nouveau Mexique aux USA. Le graphe contient 271 nceuds
représentant les scientifiques de l'institut durant les deux années 1999 et 2000. Un lien
est mis entre deux nceuds (scientifiques) s’ils sont co-auteurs d’au moins un article de
recherche durant ces deux années.

La figure 1.3 (c) montre le réseau de collaboration entres les scientifiques de I'institut Santa
Fe, ou les formes représentent les différentes disciplines de recherche (chaque communauté

représente ’ensemble des chercheurs d’une discipline donnée).

1.7.4 Le graphe football [47,94]

Le graphe football est un réseau de relations entre les équipes de football américain de
division I entre des universités aux USA. Les nceuds du réseau représentent les équipes
(étiquetés par les noms des colléges) et les liens représentent les matchs entre équipes
(un lien est mis entre deux équipes si elles se rencontrent durant la saison). Les équipes
sont divisées en conférences de 8 & 12 équipes chacune. Il existe plus de matchs entre
les équipes de la méme conférence qu’avec les autres. Une équipe joue en moyenne sept
matchs dans sa conférence et quatre avec des équipes d’autres conférences (une équipe
joue autour de 75% de ses matchs dans sa conférence). Les communautés réelles de ce
réseau sont les groupes d’équipes (noeuds) de mémes conférences.

La figure 1.3 (d) montre un exemple de réseau de football de 115 équipes regroupées en

12 conférences de la saison 2004 [94].

1.7.5 Autres exemples de réseaux

Il existe plusieurs réseaux et benchmark issus de domaines multiples (biologie, web,
sociologie, etc). La plupart des méthodes de détection de communautés proposées dans la
littérature sont testées sur ces graphes pour valider leur performances en temps et en préci-
sion. La performance en temps est la capacité de ’algorithme a détecter les communautés
dans les grands réseaux (algorithmes de faible complexité). Tandis que la performance en

précision est la capacité de l'algorithme a détecter les bonnes communautés du réseau.
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En plus des quatre graphes sociaux présentés ci-dessus, la table 1.2 énumeére des exemples
de réseaux les plus utilisés parmi les nombreux qui existent. Nous donnons le nombre de

nceuds, le nombre d’arétes et une bréve description de chaque réseau.
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1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné les définitions et la terminologie utilisées dans cette
thése. Nous avons aussi introduit les concepts de réseaux sociaux, de réseaux complexes
et de communautés dans les réseaux. Nous avons donné les définitions des communautés
d’intérét et cité les apports et importances de ces derniéres dans la compréhension du
fonctionnement des réseaux. Nous avons terminé le chapitre en donnant des exemples de
réseaux connus et leur communautés d’intérét.

La détection de communautés dans les réseaux est un probléme bien abordé et traité dans
la littérature. Cet engouement montre l'importance de la connaissance de ces modules dans
les réseaux. Nous consacrerons tout un chapitre pour énumérer et classifier les différentes
structures de communautés qui émergent dans les réseaux sociaux d’interaction. Mais
avant cela, il nous a paru important de définir d’abord ces réseaux, de définir quelques
unes de leurs propriétés et de citer les modélisation des réseaux sociaux d’interaction les

plus utilisées. C’est d’ailleurs 'objet du chapitre suivant.

28



1.8. Conclusion

TABLE 1.1 — Récapitulatif des algorithmes de détection de communautés.

Algorithme Type de l’algorithme,/ | Complexité | Référence
Classe de graphes
Intermédiarité Séparatif / O(m?.n) [91]
(Newman et Girvan) Graphes simples
Centralité d’information Séparatif/ O(m3.n) [43]
(Fortunato et al.) Graphes simples
Coefficient de clustering Séparatif/ O(m?) |97]
(Radicchi et al.) Graphes simples
Glouton Agglomératif/ O((m +n).n) [88]
(Newman) Graphes simples
Sémantique Agglomératif/ O(n?) [31]
(Donetti et al.) Graphes simples
Proximité Agglomératif/ O(n?) [119]
(Zhou et al.) Graphes simples
Marches aléatoires Agglomératif/ O(mn?) [96]
(Pons et Latapy) Graphes simples
Spectral Optimisation de O(n?.log n) [90]
(Newman) la modularité/
Graphes simples
Extréme Optimisation de O(n?.log*n) [26]
(Duch et Arenas) la modularité/
Graphes simples
Bissection Partitionnement O(n?) [40]
(Fiedler) de graphes
KL Partitionnement O(n?) [62]
(Kernighan et Lin) de graphes
spectrale Graphes O(n%.log n) [68]
(Leicht et Newman) orientés
Réduction de taille Graphes orientés O(n?.log n) 7]
(Arenas et al.) et pondérés
Motifs Graphes dépend des 8]
(Arenas et al.) avec motifs parameétres
Mod" et Mod~ Graphes dépend des [49]
(Gomez et al.) pondérés parameétres
Capocci Graphes O(n?) [19]
(Capocci et al.) simples
Chevauchement Graphes O(exp(n)) [93]
(Palla et al.) simples
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TABLE 1.2 — Exemples de réseaux sociaux connus dans la littérature.

Graphe neuds Arétes Description Référence
Zachary 34 78 Un réseau social d’amitié entre 34 membres [116]
d'un club de karaté d’une université Américaine
Cortex 25 564 Réseau de connexions entre les corticales [101]
dans le cerveau d’un chat
Dolphins 62 159 Un réseau social des associations fréquentes [70]
entre 62 dauphins dans une communauté vivant
a Doubtful Sound, Nouvelle-Zélande.
Adjnoun 112 425 Un réseau de la contiguité des adjectifs et [89]
des noms communs dans le roman David
Copperfield de Charles Dickens
Football 115 613  Un réseau de football américain entre [47]
les colléges de la division I-A
Elec s208 122 189  Réseau de circuits électroniques [82]
Jazz 198 2742 Réseau de musiciens du Jazz [48]
Elec s420 252 399  Réseau de circuits électroniques [82]
Neurons 279 2287  Réseau de connexion de neurones de C. Elegans [1]
Transcription | 423 519  Reéseau d’interaction de protéines [1]
Elec s838 512 819  Réseau de circuits électroniques [82]
E-mail 1133 5451  Réseau d’e-mails échangés entre le personnel [52]
de I'université Rovira i Virgili
Aéroport 3618 14142  Réseau de plus grands aéroports connectés [53]
a travers le monde
PGP 10680 24316  Réseau d’utilisateurs de ’algorithme PGP [15]

pour les transactions d’information sécurisée
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Chapitre 2. Réseaux d’interactions sociales

2.1 Introduction

Depuis un peu plus de deux décennies, date a laquelle le Web fut créé, celui-ci ne cesse
de croitre atteignant aujourd’hui des dizaines de milliards de pages Web. Ce réseau n’est
pas le seul réseau de cette importance. On retrouve de nombreux réseaux d’interactions
similaires dans différents domaines. Les études menées sur ce type de réseaux montrent
qu’en les modélisant, nous pouvons observer des propriétés communes et ce, en dépit de
leurs origines diverses. La connaissance des propriétés de ces réseaux d’interactions est né-
cessaire pour prévoir leurs évolutions et déterminer leurs capacités a résister aux différents
phénomeénes ou tout simplement comprendre leur nature. En effet, il est trés important de
comprendre si un tel réseau est robuste ou non a des attaques ou a des pannes ou encore

comment un virus pourrait se propager dans un réseau social.

Comme mentionné ci-dessus, notre étude concerne la robustesse des structures de
graphes qui émergent des échanges entre les entités d’un grand réseau d’interactions,
mais avant d’aborder cette étude, il nous est apparu nécessaire de donner plus de détails

sur ce type de réseaux pour mieux comprendre leur fonctionnement.

Il existe beaucoup de grands réseaux utilisés dans différents domaines. Nous citons
a titre d’exemple trois grandes familles : les réseaux liés au Web, les réseaux utilisés en
biologie et les réseaux sociaux. Dans notre étude, nous nous intéressons a cette derniére
catégorie des réseaux. Il existe, également, beaucoup de réseaux qui sont de nature sociale
tels que : les réseaux de citations, les réseaux d’acteurs, les réseaux de co-auteurs ou les
réseaux de connaissances. Dans ce chapitre, nous allons aussi discuter quelques modéles
décrivant le processus de génération de réseaux complexes et de leurs propriétés.

Ce chapitre est structuré comme suit : nous citons quelques exemples des réseaux
d’interactions sociales. Nous donnons par la suite les propriétés communes a ces réseaux
et nous terminons le chapitre en citant les modéles de réseaux d’interactions les plus

connus.

2.2  Quelques exemples de réseaux d’interactions sociales

2.2.1 Les réseaux d’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 [10] [14]. En 2000, la taille du graphe
d’acteurs étudié était de 449913 sommets [92].
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2.83. Propriétés communes aux réseaux d’interactions

2.2.2 Les réseaux de citations

Le graphe des citations est un graphe dont les sommets sont des publications scienti-
fiques et deux publications u et v sont liées par 'arc (u,v) si la publication u a cité en
référence la publication v. Dans [98], 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 ReviewD.

2.2.3 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 [9,91,92]. Barabasi et al. |9]
ont utilisé des données issues des mathématiques ( 70975 auteurs et 70901 articles) et des
neurosciences (209293 auteurs et 210750 articles) entre 1991 et 1998.

2.2.4 Les réseaux de connaissances

Le graphe de connaissance est un graphe dont les sommets sont des personnes et deux
personnes sont liées si elles se connaissent [81]. Bien entendu, une telle relation ne peut

étre définie de facon trés formelle et le graphe ne peut étre totalement construit.

2.2.5 Les réseaux d’appels téléphoniques

Le graphe 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 [3].

2.3 Propriétés communes aux réseaux d’interactions

Comme mentionné ci-dessus, I’étude des réseaux d’interactions a révélé que ceux-ci
partagent quelques propriétés intéressantes. En effet, plusieurs propriétés sont définies
dans la littérature tels que : la distribution des degrés en loi de puissance, la distance
moyenne faible ou le petit diamétre, le fort coefficient de clustering, la densité faible, la

composante connexe géante et le nombre élevé de bicliques.
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Chapitre 2. Réseaux d’interactions sociales

Graphe | Taille | Densité moyenne | v | Référence
WWW; | 325729 4.51 2.45 5]
WWWy | 4.107 7 2.38 [66]
WWWs | 2.108 7.5 2.72 [18]
Routeur | 150000 2.66 2.4 [50]

Appels | 53.106 3.16 2.1 3]
Citations | 783339 8.57 3 [98]
Acteurs | 212250 28.78 2.3 [10]

TABLE 2.1 — Distribution des degrés de quelques réseaux d’interactions

Graphe Taille | Degré moyen | Distance moyenne | Référence

Routeur 150000 2.66 11 [50]

Acteurs 212250 61 3.65 [112]
Co-auteurs, neuro. | 209293 11.5 6 9]
Co-auteurs, math. | 70975 3.9 9.5 9]

TABLE 2.2 — Le degré moyen et la distance moyenne

2.3.1 Distribution des degrés en loi de puissance

La distribution des degrés d’un réseau d’interactions suit une loi de puissance de type :
p(k) ~ k=7 ou, k désigne le degré, 7 est 'exposant de la loi de puissance. En pratique, la
valeur de v est comprise entre 2 et 3. Le Tableau 2.1 donne, a titre indicatif, la valeur de
~ pour quelques types de réseaux d’interactions.

Une distribution des degrés en loi de puissance signifie qu’il existe beaucoup de som-
mets de faibles degrés et trés peu de sommets de forts degrés. v représente la vitesse de
décroissance de la courbe des degrés. Plus v est grand et plus la probabilité d’obtenir des
sommets de forts degrés est petite. Le degré moyen dans un graphe dont la distribution
des degrés suit une loi de puissance n’est pas significatif car ’écart-type est trés important.

Ce type de graphes sont dits graphes a invariance d’échelle (scale-free graphs)

2.3.2 Petit diamétre et distance moyenne faible

Contrairement a leurs tailles, les réseaux d’interactions possédent des petits diamétres.
En effet, des études menées sur certains réseaux ont mis a 1’évidence cette caractéristique
et que le diamétre est de 'ordre de (log(n)) ot n est la taille du graphe. Le Tableau 2.2

donne quelques valeurs pour la distance moyenne de quelques graphes.
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2.83. Propriétés communes aux réseaux d’interactions

Internet Web Acteurs | Co-auteurs | Co-occurrence | Protéines
V]| 75885 | 325729 | 392340 16401 9297 2113
|E] 357317 | 1090108 | 15038083 29552 392066 2203
densité(G) | 1.2 2.1e? 1.9¢+ 2.2¢ 9.1e3 9.9¢4

TABLE 2.3 — Nombre de sommets, de liens et densité de quelques réseaux d’interaction

Le Tableau 2.2 montre que les réseaux d’interactions ont une distance moyenne trés
faible au regard de leurs tailles. Dans la littérature, la distance moyenne des réseaux
d’interactions n’est pas souvent donnée mais elle est souvent d’un facteur de 2 & 5 de la

distance moyenne pour les graphes non orientés.

Border et al. [18] ont montré empiriquement que le graphe du Web a un diamétre treés
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 & dire, si l'on
choisit aléatoirement deux pages Web, st un chemin existe entre elles, alors la distance
moyenne est de 16 dans le cas ol le graphe est orienté et 6 dans le cas non orienté. Cette
caractéristique trouve son explication dans le fait que la recherche dans les pages Web se
fait généralement en largeur.

Dans son expérience, le sociologue Stanley Milgram [81] a mis en évidence que deux

personnes quelconques sont séparés par une chaine de longueur au plus 6.

2.3.3 Densité faible

La densité pour un graphe est la proportion d’arétes dans le graphe. Si n est la taille

du graphe G et m le nombre de liens qui existent entre ses noeuds, alors :

2m

La densité des réseaux d’interactions est trés peu élevée ( de l'ordre de %) En effet,
le nombre d’arétes dans un graphe d’interactions est du méme ordre que son nombre de

sommets. Le Tableau 2.3 donne la densité de quelques graphes d’interaction.

2.3.4 Coefficient de clustering fort

Introduit par Watts et Strogatz [112], le Coefficient de clustering mesure la probabilité

que le voisinage d'un sommet soit dense. Le Tableau 3.2 donne le coefficient de clustering
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Chapitre 2. Réseaux d’interactions sociales

Graphe Taille | Degré moyen | CC | Référence
Sites Web 153127 35.21 0.1078 2]
Acteurs 225226 61 0.79 [112]
Co-auteurs, neuro. | 209293 11.5 0.76 9]
Co-auteurs, math. | 70975 3.9 0.59 9]

TABLE 2.4 — Le CC de quelques réseaux d’interaction

de certains réseaux d’interaction.
Du tableau 3.2, nous constatons que les réseaux d’interaction possédent un fort coeffi-
cient de clustering malgré que leurs densités sont assez faibles. En résumé, nous pouvons

dire que les réseaux d’interaction sont denses localement et densément faibles globalement.

2.4 Modélisation des réseaux d’interactions

Modéliser un réseau d’interaction revient a construire des graphes avec des propriétés
similaires aux réseaux réels. L’'intérét d’une telle modélisation est de pouvoir effectuer des
simulations de pannes, d’attaques, de propagation et d’autres événements qui peuvent
survenir sur les réseaux réels. Dans ce qui suit, nous allons essayer de donner quelques
présentations de différents modéles de réseaux d’interactions.

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

aux réseaux d’interactions et de faire émerger les autres.

2.4.1 Modéle aléatoire d’Erdos et Rényi

Entre 1950 et 1960, P. Erdos et A. Rényi (ER) ont étudié et proposé les premiers
modeles de réseaux d’interactions appelés les graphes aléatoires [34] [35] [36]. Le principe
de ce modeéle consiste a générer un graphe a n sommets et m arétes. Les arétes entre
les sommets sont choisies d’'une maniére aléatoire (cf. Figure 2.1). Dans ces études, les
auteurs ont montré que lorsque la taille du graphe est grande, la distribution des degrés

d’un graphe G, ;,, ou n est la taille du graphe et p la probabilité avec laquelle le lien entre

—ANF

deux sommets est établi, suit une loi de Poisson [34-36], tel que : p(k) ~ e *45.
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2.4. Modélisation des réseauz d’interactions

FIGURE 2.1 — Exemple d’un graphe aléatoire

Une telle distribution signifie que les degrés des sommets sont proches du degré moyen
degré moyen = pn.
Les résultats de ces études montrent que la distribution des degrés des G, , est différente
d’une loi de puissance et que le coefficient de clustering est plus fort dans les réseaux
d’interactions que dans les Gy, ,. Par contre, on note deux points en commun entre les
G p et les réseaux d’interactions : une distance moyenne faible et un diametre petit.
En outre, il a été aussi démontré que les Gy, , ne peuvent étre utilisés pour modéliser les
réseaux d’interactions. De plus, les G}, , sont des graphes statiques : le nombre de sommets
est fixe et ne change plus au cours du temps. Or, il existe des réseaux d’interactions tel que
le Web, ot le nombre de pages Web et le nombre de liens augmentent chaque jour [69]. En
d’autres termes, la modélisation d’Erdos et Rényi ne prend pas en compte la dynamique

des réseaux d’interactions.

Propriétés des graphes aléatoires Le coefficient de clustering d’un graphe aléatoire
est donné par le nombre de liens entre les voisins d’un noeuds divisé par le nombre maximal
des liens possibles. Du moment que la probabilité p est uniforme pour tout le réseau, alors
le coefficient de clustering moyen C' est simplement donné par p. Etant donné que tous
les noeuds dans un graphe aléatoire ont pratiquement un degré proche du degré moyen du
graphe, alors le coefficient de clustering décroit avec la taille du graphe n. De la figure

2.2, nous constatons que le coefficient de clustering est indépendant des degrés des nceuds.
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Chapitre 2. Réseaux d’interactions sociales

Une autre propriété importante d’un graphe aléatoire est sa distance moyenne et son
diameétre qui sont inversement proportionnels a sa taille n. Les deux quantités sont repré-
sentées a 1'échelle In(n) [16]. Ce qui indique que ce type de graphe est caractérisé par la
propriété small-world.

Par ailleurs, dans ce type de réseaux, la distribution des degrés des nceuds suivent une
loi de Poissson (cf. Figure 2.3), qui indique que la plupart des nceuds ont approximative-

ment le méme nombre de liens.

CcC

Clk)

L J

I’ Degré

FIGURE 2.2 — Evolution du coefficient de clustering d’un graphe aléatoire

Plk)

FIGURE 2.3 — Distribution de degrés d’un graphe aléatoire
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2.4. Modélisation des réseauz d’interactions

2.4.2 Modélisation des graphes "scale free"

Comme mentionné plus haut, les graphes G, , possédent une distribution de degrés qui
suit la loi de Poisson, alors que celle des réseaux d’interactions suit une loi de puissance.
Ainsi, plusieurs modéles aléatoires ont été proposés pour générer des graphes aléatoires

avec des degrés en loi de puissance.

Le comportement "scale-free" a des conséquences importantes sur la topologie du
réseau parce qu’il implique une grande probabilité de 'existence de nceuds de degrés

élevés qui agissent en tant que "hubs" dans le réseau.

Les premiers modéles traitant de la particularité "scale-free" ont été discutés longue-
ment dans [28,104,113|. Plus récemment, Barabasi et Albert (BA) ont introduit un modéle

ayant un intérét important pour les réseaux [10].

Modéle a base d’attachement préférentiel Le modéle de Barabasi-Albert pour la
génération de graphes d’interaction est un modéle basé sur le concept de I'attachement
préférentiel ou un sommet a une forte probabilité d’étre connecté a un noeud de degré
élevé [10]. En d’autres termes, un sommet choisi & une étape ¢ a une grande probabilité

d’étre choisi a I'étape ¢ + 1.

Le modeéle de Barabasi-Albert ne regroupe pas toutes le propriétés communes des
réseaux d’interactions. En effet, les graphes générés ont un taux de regroupement quasi

nul et trés peu de bicliques.

Le modéle de Barabasi-Albert est basé sur deux hypothéses simples concernant I’évo-
lution du réseau : La croissance (growth) et 1'attachement préférentiel (preferential at-

tachment).

— Croissance (growth) : les nouveaux nceuds sont ajoutés au réseau ou chaque nou-
veau noeud est connectée & m noeuds existants.

— Attachement préférentiel (preferential attachment) : C’est le principe méme du
modéle. Chaque nouveau nceud est connecté aux nceuds existants avec une proba-

bilité proportionnelle a leurs degrés.

Considérons I’évolution du réseau a un temps t, ot pour chaque intervalle de temps,

un nouveau neceud est ajouté au réseau et est connecté aux m nceuds existants avec une

probabilité I1(i) = Zk"k, (principe du "rich gets richer"). La Figure 2.4 explique ce
G i

principe.
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Chapitre 2. Réseaux d’interactions sociales

FIGURE 2.4 — Un exemple de réseau scale-free qui s’accroit selon le principe "rich gets

richer"

Le modéle de Barabasi-Albert est caractérisé par la production d’une distribution de

degrés suivant une loi de puissance de type p(k) ~ k™7, avec 2 < v < 3. (cf. Figure 2.5)

pik)

FIGURE 2.5 — Distribution de degrés des graphes scale-free

Par exemple, la distribution de degrés du graphe de la Figure 2.6 avec le modéle de

Barabasi-Albert est caractérisé par un exposant v = 3.
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2.4. Modélisation des réseauz d’interactions

FIGURE 2.6 — Un graphe de 130 nocuds généré avec le modele de Barabsi-Albert. Les 5

noeuds (en rouge) sont en contact avec les 60% des autres nceuds (en vert)

De nombres autres modeéles basés sur I'attachement préférentiel ont été introduits afin
de proposer des processus de construction plus réalistes ou de permettre une analyse
formelle des propriétés des graphes engendrés. Pour plus de détails, nous suggérons de
lire [9,32, 38, 106].

Distribution des degrés fixés : Dans [3], les auteurs proposent une méthode basée
sur 'appariement de demi-arétes ot le degré de chaque sommet du graphe est fixé selon
une distribution des degrés en loi de puissance d’exposant donné et chaque sommet re-
¢oit autant de demi-arétes que son degré. Ensuite, les demi-arétes sont reliées entre elles
de maniére aléatoire et indépendante. Ainsi, la distribution des degrés dépend de deux

parameétres « et 3 tel que :

o\ d) = o} =y =5

ol, « représente le logarithme du nombre de sommets de degré 1 et 5 I'exposant de
la loi de puissance qui représente la pente de la courbe ou la vitesse de la décroissance
des degrés. Le degré maximum du graphe est e . Par définition, la distribution des degrés
suit une loi de puissance de sommets de paramétre 3. Le graphe généré 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.

41



Chapitre 2. Réseaux d’interactions sociales

Modéle de copie : Ce modéle est basé sur le comportement de 'utilisateur sur le
Web. Lorsqu’un utilisateur crée une page web, celle-ci va étre interconnectée au reste du
Web par des liens hypertextes. Pour cela, 'utilisateur choisi 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 aléatoire mais plutdt en relation avec
le contenu de la nouvelle page Web. Ainsi, I'utilisateur copie des liens hypertextes des
prototypes dans la nouvelle page Web. Ce modéle & base de copie permet de construire
des graphes riches en bicliques.

Kumar et al. [65] proposent deux modéles de copie : le modéle linéaire et le modeéle
exponentiel. Ces deux modeles générent des graphes aléatoires riches en bicliques et avec
une distribution des degrés en loi de puissance. Dans le modéle linéaire, a chaque étape
un seul sommet est ajouté, or dans le Web plusieurs pages Web sont ajoutées en méme
temps. Le graphe exponentiel permet d’ajouter a chaque étape un nombre de sommets

qui dépend de la taille du graphe a un instant ¢.

2.4.3 Modéle petits mondes ("Small world") :

Un graphe petit monde (small world) est caractérisé par une distance moyenne faible
et un fort coefficient de clustering. Il existe plusieurs modéles générant des graphes avec
une distance moyenne faible et d’autres générant des graphes avec un fort coefficient de
clustering, mais il n’existe que trés peu de modéles regroupant les deux propriétés.
Watts et Strogatz [112] proposent une méthode pour générer des graphes petits mondes
(cf. Figure 2.7). Partant d’'un anneau régulier & n sommets ot chaque sommet est relié

a ses 2k plus proches voisins (k voisins de chaque coté). Le coefficient de clustering d’un
_ 3(k=2)
= A(k-1)

sommet u de 'anneau régulier est assez important : C(u) et la distance moyenne,
dans un anneau régulier, est elle aussi trés élevée.

L’idée de Watts et Strogatz est de modifier suffisamment I'anneau régulier en déplacant
les arétes afin de diminuer la distance entre les sommets. Concrétement, pour chaque
sommet et pour chaque aréte, selon une probabilité p, 'aréte est redirigée vers un autre
sommet choisi d’une maniére aléatoire et uniforme. Avec une probabilité 1 — p, 'aréte est

gardée.
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FIGURE 2.7 — Modé¢le de Watts et Strogatz. A : p=0, uniquement les noeuds voisins proches
sont connectés. Le coefficient de clustering et la distance moyenne entre n’importe quels
deux noeuds sont grands. B : p < I mais p > 0, peu de courts chemins sont introduits dans
les réseau, ce qui réduit la distance moyenne. C : p est grand et le réseau est équivalent a
un graphe aléatoire. Dans ce cas, la distance moyenne et le coefficient de clustering sont
trop faibles.

Deux autres méthodes ont été proposées par Latapy et al. [96]. Ces auteurs ont proposé
deux modeéles aléatoires pour les réseaux pouvant étre représentés par des graphes bipartis.
A titre d’exemple, le graphe des acteurs est un graphe dont les sommets sont des acteurs
de cinéma et dont deux sommets sont reliés entre eux si deux acteurs ont joué dans un
méme film. Ce graphe peut-étre vu comme un graphe biparti G = (V4, V3, E) dans lequel
V1 est 'ensemble des films et V5 I’ensemble des acteurs. E représente ’ensemble des liens
entre les sommets de V; et de V5. Un lien est établi quand un acteur a joué dans un film.
Les réseaux de co-auteurs et co-occurrence sont également des réseau décomposable en
plusieurs bipartis. Les auteurs observent que les trois réseaux réels (acteurs, co-auteurs
et co-occurrence) ont une propriété commune : la présence de lois de puissance dans les
distributions de degrés de V5. Les distributions des degrés de V; sont de deux types : en loi

de Poisson pour "Co-occurrence" et "Co-auteurs" et, en loi de puissance, pour "Acteurs".

2.5 Conclusion

Au cours des derniéres années, des progrés dans les réseaux complexes ont permis de
découvrir des similitudes importantes entre ces divers systémes tels que I'Internet, les
réseaux cellulaires neuronaux, les systémes métaboliques, etc.

Aujourd’hui, les réseaux sont de plus en plus intégrés et interconnectés pour plus d’in-
formations, de I’énergie, de transport ou de commerce. La nature critique de ces réseaux
suscite des inquiétudes sur le risque et 'impact des défaillances du systéme, et il est
impératif de mieux comprendre le fonctionnement de ces réseaux complexes. Pour cela,
une étude approfondie de ces systémes est nécessaire qui permettra de mieux comprendre

comment sont structurés ces réseaux complexes. Dans ce chapitre, nous avons donné les
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Chapitre 2. Réseaux d’interactions sociales

modeles de graphes les plus utilisés et cité quelques exemples de réseaux d’interactions
sociales. Nous avons vu que le modéle de Watts et Strogatz génére des graphes petits
mondes mais avec une distribution des degrés différente d’une loi de puissance. A l'in-
verse, le modéle de Barabsi-Albert génére un graphe avec une distribution des degrés en
loi de puissance.

Dans le chapitre suivant, nous allons étudier les graphes sociaux que nous obtenons avec
notre modeéle selon les trois propriétés (loi de puissance, diamétre et coefficient de cluste-
ring) définies précédemment. Nous étudierons les propriétés mathématiques de ces graphes

sociaux et nous proposerons une classification de ceux-ci.
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Etude des structures sociales émergées
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Chapitre 3. Ftude des structures sociales émergées

3.1 Introduction

L’étude des structures sociales est un challenge important dans I’analyse des réseaux.
Plusieurs méthodes et modéles ont été proposés dans la littérature pour déterminer d’une
maniére statistique la signification des structures découvertes. Par ailleurs, la plupart des
analyses existantes considérent uniquement l’aspect structurel des communautés émer-
gées. Dans notre travail, nous nous intéressons a 1’étude de la robustesse de ces structures
émergées dans les réseaux d’interaction. Plus précisément, nous considérons les commu-
nautés émergées dans les graphes induits par les échanges entre entités du réseau d’inter-

action considéré.

Notre étude se focalise sur deux aspects : le premier aspect concerne I'étude et la clas-
sification des structures émergées. Le second aspect quant & lui traite de la robustesse de
ces mémes structures. Dans ce chapitre, nous décrivons notre modéle qui permet 1’émer-
gence des graphes sociaux que nous avons concus. Nous étudions ces graphes sociaux
selon certaines de leurs propriétés mathématiques et nous proposons une classifications

des différents types de ces graphes.

3.2 Plateforme d’émergence de structures sociales

Pour étudier I’émergence des structures sociales dans les réseaux de communication,
nous considérons un graphe G = (V, E), ot V est 'ensemble des noeuds et E l'ensemble
des arétes (liens). Les noeuds peuvent partager des ressources dans le réseau. Un nceud
offrant des ressources est dit "Fournisseur" ou "Serveur". La proportion de nceuds faisant
office de fournisseur est notée par S et celle des ressources que contiennent ces noeuds
est désignée par R. Les ressources sont regroupées par thématique. Par ailleurs, tous les
nceuds, dés lors qu’ils interagissent dans le réseau, possédent des centres d’intérét (do-
maine d’intérét). Les noeuds peuvent avoir un ou plusieurs intéréts et leur proportion est
notée T'. Tous ces parameétres varient d’une basse valeur a une forte valeur selon le nombre

de nceuds dans le graphe n = |V|.

L’ensemble des noeuds fournisseurs est noté par Vi, V;, C V. Alors, S est défini par =

Vil
S = el
[V]

Soit v € V; un neeud fournisseur du graphe et soit Res = {ry,rs,...,r;} 'ensemble de

toutes les ressources existantes dans le réseau. L’ensemble des ressources que le fournisseur

v comporte est noté par Res, = {r;,...,r;} C Res, avec 1 <1i < j < k. Le paramétre R
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est donné par

|Resy|
ZUEVP |Re§;|
Vil

De plus, soit v € V un nceud du graphe G. Le centre d’intérét du noeud v est noté

R:

par un ensemble de toutes les ressources qui 'intéressent I, = {r;,...,7;} C Res, avec

1 <1<y < k. Le paramétre T est donné par

Ser 1
veV |Res|

T =
V]

L’émergence du graphe social induit par les interactions dans le réseau de communi-

cation est obtenue comme suit :

1. Tous les nceuds générent des requétes selon leurs centres d’'intéréts. Un nceud four-
nisseur qui satisfait la requéte répond au nceud demandeur et un lien d’interaction
est établi entre ces deux nceuds. En d’autres termes, le lien d’intéraction entre les
deux neeuds est ajouté si la requéte du nceud demandeur est satisfaite par le nceud
fournisseur. Par ailleurs, nous utiliserons le paradigme de 'attachement préférentiel
tel que défini par Barabasi et Albert [10] pour obtenir des structures de graphe avec
distribution de degrés qui suit une loi de puissance. Dans leur modéle, Barabasi
et Albert utilisent le principe du "rich get richer” qui stipule que "plus un neud
a un degré élevé, plus il a de la chance d’avoir de nouvelles connections”. Cette
particularité est due a ’attachement préférentiel. Cela signifie, un noeud recherche
d’abord dans les nceuds fournisseurs avec lesquels il a eu des échanges avant qu’il
ne consulte d’autres fournisseurs. Ce type de mécanisme est détaillé dans le modéle
PROSA [21]. Dans un tel modéle, les liens d’interaction obtenus sont considérés

indépendamment de leur orientation.

2. Une fois que toutes les requétes sont exécutées, un nouveau graphe d’interaction
émerge. On note ce graphe G' = (V') E’) ou V! C V est I'ensemble des nceuds
ayant interagi les uns avec les autres et E’ I'ensemble des liens d’interaction (re-
quétes acceptées) entre les nceuds. Identiquement au modeéle de PROSA [21], nous

considérons GG’ comme un graphe non-orienté.

3. Nous assimilons les ressources a des documents. Par analogie avec la distribution
du contenu dans [79], nous considérons que les fournisseurs contiennent plusieurs
documents dans leurs centres d’intérét et que les documents restants se trouvent

dans d’autres centres d’intérét.

4. Dans nos expérimentations, les différentes valeurs de n varient de 250 a 10000 noeuds.
Les parameétres R et S varient entre 25%, 50% et 75%. Rappelons que pour les res-

sources, R représente la proportion de ressources que contient un nceud fournisseur.
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Chapitre 3. Ftude des structures sociales émergées

Le paramétre T varie quant a lui entre 5%, 15% et 30% et désigne la proportion
des différentes ressources qui intéressent le noeud demandeur. Dés lors que la détec-
tion des communautés dans les graphe est cotiteuse en terme de calcul (complexité
O(n?)), le passage a I’échelle est limité a quelques milliers de nceuds [105]. Plusieurs
algorithmes sont présentés dans la littérature, mais comme nous nous intéressons
dans notre travail a I’étude de I'influence des paramétres R, S, et T', nous adoptons
'algorithme de bissection spectral proposé par Newman dans [90] pour la qualité

de partitionnement du graphe en communautés.

PC PC PC PC PC
Social Social Social Social Social |, ____________
H(‘)st H(\)st Ho‘st Ho‘st Ho‘st ' Social Graphs
Network 3 Extraction
Bus —— T [ [ [ \ ; Server
PC PC PC PC PC o
Social Social Social Social Social
Host Host Host Host Host
K\ @
Social @
node
Social Social Social
node node node
: Resource Social
K K discovery links
Social | Social
node node
Message Routing
PC — Social Host Link Layer (Graph G)

(b)

(©)

FIGURE 3.1 — Architecture de la plateforme

Comme cité précédemment, notre étude est scindée en 2 grandes parties. La premiére
partie concerne 1’étude de ’émergence des structures de communautés dans les réseaux
d’interaction et la seconde partie sera dédiée a l’étude de la robustesse de ces mémes
structures. Notre objectif dans cette thése est de déterminer les parameétres initiaux (la
configuration du réseau) qui permettent 1’émergence de communautés, et dans le cas

d’émergence, déterminer les paramétres qui influent sur la robustesse des structures des

communautés émergeées.

Pour I’étude de la premiére partie de notre travail, nous avons défini une plateforme

(framework) qui nous permet de récupérer le graphe social représentant les interactions

entre les entités du réseau.

48



3.3. Description de la plateforme

3.3 Description de la plateforme

La plateforme que nous avons congue, définie et utilisée dans nos expérimentations
est décrite dans la Figure 3.1. Un ensemble d’ordinateurs (PC) contiennent plusieurs
neeuds sociaux. Ces nceuds ou hosts sont connectés a un serveur a travers un réseau local
(Figure 3.1(a) et Figure 3.1(b)). Les serveurs tracent toutes les interactions et extraient
le réseau social émergé (nous notons G’ le graphe social ainsi émergé) une fois que toutes
les requétes sont traitées. Un noeud social est un objet composé d’un profil définissant son
intérét, en concordance avec le paramétre T et I’ensemble de ses ressources est défini en
concordance avec les paramétres R et S.

Cette plateforme ainsi définie nous permet de traiter de I’émergence de communautés
dans les réseaux d’interactions, comme l'indique la Figure 3.1. Cette plateforme comporte

trois parties :

1. La premiére partie Entrée du framework qui n’est autre que le graphe représen-
tant le réseau. Ce graphe est caractérisé par les trois parameétres R, S et T cités
précédemment, la taille du graphe n et sa densité d (nombre de liens dans le graphe).
Ces différents parameétres nous permettent de varier les types de réseaux en entrée

et simuler différents types de réseaux.

2. La deuxiéme partie Emergence du graphe social. Une fois le réseau physique
construit et les échanges entre les nceuds du réseau établis, une topologie virtuelle

émerge, représentant les échanges entre les noeuds dans les réseau.

3. La troisiéme partie Détection de communautés. Une fois la topologie virtuelle
obtenue (graphe social), nous appliquons un algorithme de détection de communau-
tés pour déterminer les communautés d’intéréts dans le réseau social. Dans notre

cas, nous utilisons I’algorithme spectral de Newman [90].

Dans ce qui suit, nous allons étudier les propriétés structurelles du graphe émergé G'.

3.4 Etude des structures émergées

3.4.1 Propriétés des structures émergées

Dans cette section, nous nous intéressons aux caractéristiques structurelles des graphes
émergées des interactions dans le réseau. La figure 3.2 illustre un exemple du graphe
émergé G’ & partir du graphe initial G .

Dans cette étude, nous considérons trois métriques pour capturer les propriétés du ré-

seau social. Ces métriques sont : le chemin moyen, la distribution de degrés et le coefficient
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(a) Graph G (b) Graph G’

FIGURE 3.2 — Emergence du graphe d’interactions

de clustering. Les graphes sociaux sont souvent des graphes petits mondes ou Scale-free.
Dans de tels graphes, la longueur moyenne d’un chemin entre deux nceuds doit étre relati-
vement petite par rapport a la taille du graphe social. Par ailleurs, la propriété scale-free
induit une distribution de degrés qui suit une loi de puissance. De plus, les relations dans
les réseaux sociaux sont souvent transitives. Par conséquent, la transitivité (coefficient de

clustering) doit étre relativement élevée.

3.4.1.1 Longueur moyenne des chemins (Average path length "APL”) :

L’APL d’un graphe est défini comme étant la distance moyenne entre toutes les paires
de nceuds dans le graphe. Notons que la distance entre deux noeuds est le plus court
chemin entre eux. Par exemple, les réseaux Scale free ont un APL de 'ordre de LnLn(n)

(n représente le nombre de nceuds dans le réseau), alors que les réseaux Small-world ont
un APL de l'ordre de Ln(n) [5].

Dans notre étude, tous les graphes que nous avons obtenus des différentes configura-
tions étudiées dans notre modeéle, possédent un APL compris entre Log(n) et LogLog(n).
Cette importante caractéristique nous renseigne sur la nature de ces graphes émergés. En

effet, cette premiére caractéristique confirme 1’ "effet petit monde”, qui est une propriété

"Scale free".
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FIGURE 3.3 — APL moyen des graphes émergés de taille 1500 nceuds

R faible | R moyen | R élevé
S faible | T faible 2.12 1.83 1.57
T moyen 2.12 1.70 1.57
T élevé 2.08 1.84 1.59
S moyen | T faible 2.14 1.94 1.69
T moyen 2.10 2.01 1.75
T éleveé 2.08 1.97 1.41
S élevé | T faible 2.13 1.89 1.55
T moyen 2.12 1.82 1.54
T élevé 2.12 1.84 1.53

TABLE 3.1 — Valeurs de I’APL

3.4.1.2 Coefficient de Clustering ou Transitivité

Le coefficient de clustering CC' d’un nceud ¢ ayant pour degré d; est donné par

2 x nombre de liens entre les voisins de i

cl) = di(d; — 1)

En plus des petites valeurs de I’APL, les réseaux sociaux possédent un coefficient
de clustering relativement élevé [5]. En terme de topologie de graphes, le coefficient de
clustering représente le nombre élevé de triangles dans le réseau, c’est a dire des ensembles
de trois nceuds connectés entre eux. Le coefficient de clustering C'C' est élevé si deux nceuds

possédent un voisin ayant une forte probabilité d’étre lui méme connecté a ces deux neeuds.
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Chapitre 3. Ftude des structures sociales émergées

Le coefficient pour le graphe tout entier n’est autre que la moyenne des différentes valeurs

1
des coeflicients de clustering de tous ses noeuds, soit : CC' = =) CC;.
n
La table 3.2 donne les valeurs de C'C' obtenus pour des graphes de 1500 noeuds.

R low | R medium | R high

S low T low 0.57 0.63 0.62
T medium | 0.61 0.63 0.64

T High 0.62 0.63 0.63

S medium | T low 0.56 0.63 0.62
T medium | 0.61 0.62 0.64

T High 0.62 0.63 0.64

S high T low 0.59 0.63 0.63
T medium | 0.61 0.64 0.64

T High 0.62 0.64 0.64

TABLE 3.2 — Valeurs moyennes du coefficient de clustering

Nous remarquons que les valeurs obtenues sont relativement élevées

3.4.1.3 Distribution de degrés

Le degré d’un noeud dans un réseau est le nombre de liens qui lui sont incidents.
La probabilité p(k) d'un degré k est la proportion de nceuds ayant pour degré k. La
distribution de degrés peut aider a distinguer entre les différentes classes de réseau. Par
exemple, une distribution de degrés de type Gaussienne est fréquemment présente dans
les réseaux aléatoires, tandis qu'une distribution de type Puissance de type p(k) ~ k™7,
indique que peu de noeuds ont des degrés élevés (hubs) et que la majorité des noeuds d’un
tel réseau ont des degrés faibles. Ce second type de distribution de degrés caractérise les

réseaux Scale-free [5].

Le tracé de la distribution de degrés de ces réseaux est souvent représenté dans une
échelle logarithmique. Du moment que p(k) ~ k=7, alors log(p(k)) ~ —~log(k). Par
conséquent, le tracé de la courbe ressemble & une droite. La figure 3.4 donne un exemple
de la distribution de degrés pour une de nos configurations et la table 3.3 donne toutes

les valeurs obtenues de v pour un graphe de 1500 noeuds.
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FIGURE 3.4 — Distribution de degrés d’un graphe émergé G’ de 1500 nodes

Dans notre étude, les distributions de degrés obtenues des interactions entre les noeuds
suivent une loi de puissance de type p(k) ~ k=7 et les valeurs de « varient entre 1 et 3. Le
tableau ci-aprés montre les valeurs de v pour toutes les configurations (i.e. en concordance
avec les proportions de nceuds fournisseurs S, de ressources R et des centres d’intérét des
neeuds 7).

R low | R medium | R high

S low T low 2.85 2.35 2.02
T medium | 2.24 1.76 1.62

T High 1.69 1.61 1.49

S medium | T low 2.33 1.81 1.63
T medium | 1.68 1.62 1.30

T High 1.58 1.28 1.18

S high T low 1.97 1.66 1.63
T medium | 1.69 1.44 1.23

T High 1.40 1.12 1.01

TABLE 3.3 — Valeurs de v pour un graphe de 1500 nocuds

3.4.1.4 Discussion

L’un des principaux objectifs de ce travail est I’étude des propriétés structurelles des
structures de graphes émergées. En effet, la plupart des graphes obtenus possédent des
distributions de degrés suivant une loi de puissance. Par ailleurs, ces graphes ont des dia-

meétres petits et des coefficients de clustering assez élevés. Ces trois caractéristiques nous
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renseignent sur ces graphes qui sont de nature Scale-free (voir figure 3.5). Par conséquent,
nous pouvons conclure que notre modéle génére des graphes sociaux induits des interac-
tions entre les noeuds dans le réseau, ayant des propriétés proches des réseaux sociaux

réels. La figure 3.5 montre un exemple de graphe avec v = 2.54.

FI1GURE 3.5 — Un graphe émergé avec v = 2.54

Aspects des structures émergées La premiére partie de notre de notre travail consiste
en l'étude et I'analyse des structures de graphes émergés des communications entre les
neeuds dans le graphe physique. Pour ce faire, nous nous basons sur quelques propriétés
de la théorie des graphes.

Les observations et les esquisses des différentes résultats de nos expérimentations nous

ont permis d’étudier les structures selon les trois propriétés suivantes :

1. Le degré moyen des communautés deg moy. Il est donné

St degre(i)

n (3.1)

deg _moy(C)
ou, degre(1) est le nombre de voisins du noeud 7 dans la communauté C'.

2. Le degré maximum deg maz des communautés formées. Il représente la valeur
maximale de tous les degrés des nceud d’une méme communauté. Pour rappel, le

degré d’un noeud ¢ est le nombre d’arétes qui lui sont incidentes.

3. Le nombre de degré 1 nb_degl est le nombre de noeuds de degré 1, i.e. les noeuds
feuilles dans le graphe. Du point de vue "communauté", il s’agit des nceuds qui ne

sont connectés qu’a une seule communauté.

4. La densité des communautés d comm. La densité moyenne des communautés
d’un partitionnement s’obtient par le calcul de la densité de chaque communauté a

part (considéré comme un graphe). Soit C' une des communautés formées, et soient
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n et m le nombre de noeuds dans C' et le nombre d’arétes dans C, respectivement.

La densité de C est calculée comme suit :

m

d_comm(C’) = m

(3.2)

o, n - (n —1)/2 est le nombre maximum d’arétes que peut avoir un graphe de n

neeuds (nombre d’arétes d'un graphe complet de n noeuds).

5. Le "Coefficient de Clustering (CC')". Le CC est la proportion du nombre de triangles
dans un graphe donné. Il est calculé comme la moyenne des C'C' de tous les noeuds

du graphe et il est donné par 1’équation :

B 2xk
 degre(i) * (degre(i) — 1)

CC(i) (3.3)

ou k représente le nombre d’arétes entre les voisins du nceud <.

6. La Distribution de degrés dis_deg. Elle représente I’énumération du nombre de
neeuds pour chaque degré. La distribution de degrés est représentée sur un graphique
ou l'axe des abscisses (x) contient les degrés et 'axe des ordonnées (y) contient le

nombre de nceuds pour chaque degré.

3.4.2 Classification des structures de communautés émergées

L’étude structurelle des communautés émergées des communications dans le réseau, a
travers les propriétés que nous avons décrites précédemment, nous permet de proposer une
classification de ces communautés selon les structures de graphes connues dans la théorie
des graphes tels que : 'étoile, la clique, I’arbe, etc, et également selon les paramétres du
réseau initial.

Une fois que les communautés sont formées, nous nous intéressons a la maniére dont
les nceuds sont interconnectés entre eux. En effet, plus les nceuds sont connectés plus la
relation sociale entre eux est forte, et vice versa. En d’autres termes, nous observons que
plus il y a des liens entre les nceuds, plus les communautés seront denses. Il revient par
conséquent de mettre l'accent sur la corrélation entre les propriétés structurelles d’une
communauté et les interactions induites entre les noeuds de la communauté.

Pour obtenir une classification des structures de communautés émergées aussi fidéle
que possible, nous considérons un espace tridimensionnel dans lequel chaque dimension
est représentée par I'un des critéres suivant :

— La densité moyenne, "d_comm?”.

— Le nombre de noeuds de degré 1, "nb_degl”.

— Le degré maximum de la communauté, "deg max”.
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Dans cette méme idée de normalisation des deux autres propriétés nb_degl et deg maz,
nous divisons le premier par n (taille de la communauté), sachant qu’un chemin entre 2
noeuds a tous les nocuds de degré 1. Pour le deuxiéme critére, nous le divisons par n — 1,

le nombre maximum de voisins que peut avoir un nceud dans un graphe de taille n.

Nous remarquons des structures de communautés émergées qu’une relation "célébrité-
fan" entre les noeuds apparait (voir Figure 3.6).
— L’interaction célébrité-fan : combien de célébrités y-a-t-il dans la communauté que
les fans connaissent et avec lesquelles ils interagissent 7 . ..
— L’interaction célébrité-célébrité : les célébrités connaissent-elles d’autres célébrités
dans la communauté ? Combien? ...
— L’interaction fan-fan : les fans connaissent-ils d’autres fans dans la communauté ?

Combien? ...

Celebrités

FIGURE 3.6 — Les interactions dans une communauté

Dans ce qui suit, nous discutons les coordonnées et les interactions induites de chaque

classe.

— Etoile : Le nombre de nceuds de degré 1 de cette classe est élevé ( ~ 1) et le degré
maximum est aussi grand (= 1). Il apparait clairement que le centre d’intérét de
I'étoile est la seule célébrité de la communauté. Tous les autres nceuds (feuilles) sont
des fans.

— Bistar : Le nombre de nceuds de degré 1 du bistar est trés grand (= 1) et le degré
maximum est moyen (& %) Les deux centres du bistar sont les célébrités de la
communauté. Tous les autres noceuds sont des fans. Dans cette classe, il n’existe que
peu d’interactions entre les fans.

— Clique : Dans cette catégorie de graphe, le nombre de nceuds de degré 1 est nul
(= 0) et le degré maximum est trés grand (= 1). Chaque noeud connait et interagit
avec tous les autres noeuds de la communauté. La communauté est alors fortement

connectée.
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— Sun : Le graphe de type Sun est obtenu en ajoutant un nceud voisin a chaque nceud
d’un graphe complet (clique). Le nombre de noeuds de degré 1 de cette classe est
moyen (~ %) et le degré maximum est aussi moyen (=~ %) Les feuilles de ce type de
graphe sont les fans de la communauté et les nceuds du sous-graphe complet sont
les célébrités. Chaque célébrité interagit avec presque toutes les autres célébrités,
alors que les fans n’interagissent qu’avec une seule célébrité (ou au plus avec peu de
célébrités).Dans cette classe, il n’y a presque pas d’interaction entre fans.

— Caterpillar : Les caterpillars sont des graphes ayant un nombre moyen de nceuds
ayant le degré 1 (entre % et des valeurs proches de 1) et le degré maximum est
petit (= %) Dans ce type de graphes, il y a des célébrités qui n’interagissent pas
beaucoup entre elles. Chaque célébrité a un groupe de fans avec lequel elle interagit.
Un fan connait uniquement une célébrité et n’interagit pas avec les autres fans.

— Roue : Dans cette classe de graphe, les nceuds de degré 1 sont quasiment inexistants
(=~ 0) et le degré maximum est trés grand (= 1). Le centre de la Roue est 'unique
célébrité de la communauté. Tous les autres nceuds sont des fans. Dans ce type de
graphe, il existe une faible interaction entre les fans.

— Fan : Les graphes de ce genre regroupent les nceuds qui ont un degré moyen (= %)
et le nombre de nceuds de degré 1 est pratiquement nul ((= 0).

— Arbre : Les arbres sont des graphes possédant un nombre réduit ou moyen de

~, log(n)

neeuds de degré 1 (= =27 | cependant, dans certains cas particuliers, ce nombre

peut-étre élevé mais sans pour autant atteindre des valeurs proches de 1). Le nombre
de nceuds de degré maximum est aussi petit (= l‘;f’T(’ll))

Nous pouvons constater, qu'une fois normalisé, deg moy donne la méme valeur que

d_comm. En effet, considérons un graphe G = (V, E), ou |V| = n et |E|] = m. On a
Zuev degree(v)

— = 27’” Sachant que le

— m _ 2m
d_comm = 5"y = Y C

7 Aussi, on a deg _moy =
degré maximum d’un graphe a n nceuds est de n — 1, pour normaliser le deg moy, on le

2m
n(n—1)’

dans I'une des dimensions suffit sans le deg _moy.

divise par n—1. Donc, on aura deg _moy = ce qui fait que 'utilisation de d__comm

3.4.2.1 Corrélation entre réseaux initiaux et structures de communautés

Selon la valeur de la densité, nous obtenons des structures de communautés différentes.
En effet, pour une faible densité, les noecuds d’'une méme communauté n’ont pas ten-
dance a se connecter entre eux et se contentent de se connecter presque & un méme nceud.
Cela se traduit par ’apparition de plusieurs nceuds de degré 1 et peu de nceuds de degré
élevé. En théorie des graphes, les structures qui répondent a cette particularité sont des

structures de type, chaine ou cycle, chemin, arbre,...
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Dans ce méme esprit, nous pouvons observer que les types des structures de graphes
de densité moyenne regroupent un grande nombre de nceuds de degré 1 et également
un grand de nombre de degré élevé. En effet, un graphe ne peut avoir une densité moyenne
et un grand nombre nocuds de degré 1, ou trés peu de degré maximum. Donc, les combi-
naisons possibles sont celles s’apparentant a des structures de graphes de types éventail
ou sun (soleil).

Pour ce qui est des structures de communautés ayant une densité moyenne forte, ceux-ci

sont de type clique. La figure 3.7(a) résume ces structures :

Rd

‘7%. @ E i othue

Split

Sun \; ® |« Split
H}_{ﬂ J_I,L .
N
® Wheel

Caterpillar

® Max_Deg

o
Y Tree
ai / Star
Tree . dve Nb_degl Caterpillar i

Bistar

(a) (b)

FIGURE 3.7 — (a) Les classes de graphes, (b) Classification structurelle

L’examen des différentes structures de communautés obtenues de nos expérimenta-
tions au travers des propriétés de la théorie des graphes, notamment les trois critéres :
densité moyenne (d_comm), nombre de nceuds de degré 1 (nb_degl) et degré maximum
(deg _max) nous ont permis de concevoir et de proposer une classification des structures

de graphes émergées. La Figure 3.7(b) résume cette classification.

3.4.2.2 Impact des paramétres R, S et T sur la construction des communautés

Dans cette section, nous donnons un intérét particulier & 1’étude de l'influence des
proportions de S, R et T sur les structures de communautés émergées. Le Tableau 3.4
donne la correspondance entre ces parameétres et les structures de communautés obtenues.

L’exploitation des différentes tendances contenues dans le Tableau 3.4 nous ameéne a
définir un automate pour illustrer et récapituler I'influence des parameétres R, S et T sur
les structures des communautés émergées. Il est a noter que les liens dans cet automate
sont bidirectionnels. Tel qu’illustré par la Figure 3.8 , si une configuration initiale donne

des communautés de type étoile et si on diminue la proportion des centre d’intérét des
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d.omm nb_degl deg _mazx Structure
FIM|E|F M E|F|M|E
S faible | R faible | T faible X || X X Fan
T moyen X X X Sun
T fort X X X || Wheel/Star
R moyen | T faible X X X Fan
T moyen || X X X Tree
T fort X X X Split
R fort T faible X X X Fan
T moyen X X X Fan
T fort X X X Bistar
S moyen | R faible | T faible X | X X Split
T moyen X X X Fan
T fort X X X || Wheel/Star
R moyen | T faible X X || X Sun
T moyen X X X Fan
T fort X X X Star
R fort T faible X X X Sun
T moyen || X X X Tree
T fort X X X Wheel
S fort R faible | T faible X X X Sun
T moyen || X X || X Caterpillar
T fort X X X || Wheel/Star
R moyen | T faible X X X Sun
T moyen X X X Sun
T fort X X X || Wheel/Star
R fort T faible X X X Sun
T moyen || X X X Bistar
T fort X X X || Wheel/Star

TABLE 3.4 — Correspondace entre R, S, T' et les structures de communautés. (F : Faible,
M : Moyen, E : Elevé)

noeuds 7', alors on obtiendra des communautés de type soleil. Par ailleurs, si nous consi-
dérons la diminution du nombre de fournisseurs dans le réseau, les communautés obtenues
ressemblent beaucoup plus a des caterpillar. Enfin, en ajoutant plus de noeuds fournis-

seurs et en réduisant des ressources a une configuration initiale dont les communautés
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émergées sont de type "fan graphs", on obtient des communautés de type " Soleil”.

+S,-T

///\ +S,4+T

Caterpillar Sun ‘—\
Split
-T
g /s,+R
Fan =T
“~

=S,-T

FIGURE 3.8 — Influence de R, S, T sur les structures de communautés

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un framework pour I’étude de ’émergence des
structures de communautés dans les réseaux d’interaction dans lequel nous avons modélisé
les réseaux initiaux par les graphes. Ce framework comporte deux parties : émergence de

communautés et classification de celles-ci.

La partie émergence des communautés montre comment modéliser les réseaux d’in-
teraction ainsi que comment extraire les structures sociales. La deuxiéme partie de notre
framework s’intéresse, quand a elle, a la classification structurelle de ces communautés

selon les trois propriétés décrites précédemment.

Notre framework a été implémenté et testé avec différentes configurations possibles.
Nous avons fait varier les cinq paramétres initiaux (n, d, R, S, T') des graphes afin d’obte-
nir toutes les configurations possibles. Les résultats obtenus ont montré que seuls les trois
parameétres (R, S et T') ont une influence sur les structures de communautés émergées et

ce, indépendamment de la taille du graphe et de sa densité.

Cette classification structurelle tributaire des paramétres (R, S et T') ne se veut pas
une classification pure et simple des communautés mais plutot un pré-requis et une base
de travail pour I’étude de la robustesse des réseaux d’interaction. C’est ainsi que toute la
deuxiéme partie de notre travail est consacrée a I’étude de la robustesse des structures de

communautés émergeées.
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Chapitre 4. Robustesse des communautés dans les réseauz de communication

4.1 Introduction

Les réseaux sociaux et I’étude des communautés d’intérét qui émergent dans les réseaux
d’interaction sont devenus un véritable challenge dans différents domaines de recherche.
En effet, plusieurs recherches se sont intéressées a I’étude des types de relations entre les

entités et leur impact sur le réseau considéré et sur la formation de ces communautés.

La détection de communautés dans un réseau est un moyen couramment utilisé pour
simplifier les réseaux étant donné que le nombre de clusters est en général bien plus petit
que le nombre de nceuds dans le réseau. Cependant, plusieurs interrogations concernant
notamment les structures de ces communautés sont posées. Parmi celles-ci, nous pou-
vons citer celles afférentes a leur robustesse face a des perturbations ou bruits introduits
sur ces structures (par exemple : disparition d’un lien entre deux nceuds ou crash d’un
nceud important). Dans ce chapitre, nous nous intéressons a 1’étude de la robustesse des
structures de communautés ayant émergées des communications dans les réseaux d’inter-
actions. Pour ce faire, nous avons défini un modéle ainsi qu’une plateforme d’évaluation

de cette robustesse.

4.2 Objectifs de notre étude

La position de notre travail dans la problématique générale de I’étude de la robustesse

des systémes se positionne selon trois principaux objectifs :

— Comprendre certains phénoménes, notamment ceux relatifs a 'émergence de
structures de communautés dans les réseaux d’interaction.

— Prédire le comportement des réseaux d’interactions. Quand on sait prédire un
systéme, il est alors possible d’influer sur ce systéme. On peut prédire I'influence de
chaque modification apportée et par conséquent choisir celle qui donne le compor-
tement le plus intéressant. En d’autres termes, il nous sera plus facile de contréler
ce systéme.

— Concevoir d’autres systémes a partir de notre compréhension, d’évolution sou-

haitée du systéme, et de la facilité de le controler.

Notre thése s’inscrit dans ce contexte, c¢’est a dire dans la compréhension des réseaux
sociaux d’interactions et notamment comprendre leur robustesse. Nous utilisons des mo-
déles génériques afin d’identifier des concepts généraux potentiellement utiles dans de

nombreux systémes d’interactions.
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4.3 Perturbations et Robustesse

Dans notre étude, nous nous intéressons plus précisément a la robustesse des commu-

nautés issues des réseaux d’interactions face a des perturbations.

Etudier la robustesse d’un systéme revient a étudier sa réaction face a des perturba-
tions. En d’autres termes, s’il ne va pas changer de comportement ou sera profondément
modifié. Nous essayons a travers notre modélisation de déterminer les configurations pour
lesquelles ces systémes sont sensibles aux perturbations, de définir parmi elles celles qui
sont robustes et ayant le méme comportement quelque soit la perturbation appliquée et
celles qui sont sensibles a la moindre perturbation. Il y a lieu de préciser que dans notre
étude, toutes les perturbations qu’on applique agissent sur la topologie du réseau d’inter-
actions, c’est a dire nous nous intéressons aux parameétres qui font émerger ces topologies
et non pas aux structures physiques du réseau considéré. Nous détaillerons notre méthode

plus loin dans la partie définition de notre modéle.

Beaucoup de chercheurs ont traité 'aspect robustesse des réseaux. Nous pouvons citer
le travail de Karrer et al. [59] qui ont proposé une méthode pour perturber les réseaux
et mesurer le changement résultant dans les communautés. Ces changements sont utilisés
pour comprendre la signification des communautés dans une variété de réseaux (réels et
générés). Dans ce travail, les auteurs ont montré que la signification de la structure de
communauté peut-étre quantifiée en mesurant sa robustesse a des petites perturbations
dans la structure du réseau. Dans [17], les auteurs ont exploré la robustesse par la me-
sure de la centralité aux différentes perturbations. Un autre travail intéressant est détaillé
dans [55] ot les auteurs ont étudié la réaction des réseaux complexes sujets a des attaques
sur des neeuds ou des arétes. Ils ont défini quatre stratégies d’attaque pour étudier la
corrélation entre la centralité d’intermédiarité (Betweenness Centrality) et le degré sur
six graphes différents. Un autre travail intéressant a été publié dans [29]. Dans ce travail,
les auteurs ont étudié la robustesse de 33 réseaux de métro a travers le monde. Assimilé a
un graphe dont les noeuds représentent les stations et les liens entre eux représentent les
chemins entre les stations, le réseau de métro est étudié de la méme maniére qu'un graphe
en appliquant les propriétés théoriques pour étudier la complexité des réseaux de métro
et déterminer quel est le réseau de métro le plus robuste. Cette robustesse est mesurée en

utilisant le nombre de cycles présents dans le systéme.

Tous les travaux existants dans la littérature s’intéressent a ’étude la robustesse des
graphes ou des réseaux du point de vue structurel, c¢’est a dire s’intéressent exclusivement

a laspect structurel du graphe (nceuds et liens). Nous nous sommes intéressés ici plus
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particuliérement aux structures sociales (communautés) qui émergent des interactions
(échanges entre entités) dans les réseaux. Au chapitre précédent, nous avons présenté en
détail comment émergent ces structures sociales a travers un modeéle que nous avons défini.
Nous avons également, dans ce méme chapitre, décrit quelques propriétés intéressantes
de ces structures de communautés telle que : la distribution des degrés des nocuds et leur
interconnection entre eux |76]. Cette importante propriété nous renseigne sur la structure
du réseau considéré. Par exemple, les réseaux avec des noeuds de degrés élevés qui tendent
a se connecter avec d’autres nceuds a forts degrés sont plus exposés aux épidémies. En
effet, un nceud infecté, avec un degré élevé, va rapidement infecter plusieurs autres nceuds
a forts degrés également. L’inverse est vrai : un noeud a fort degré qui est connecté a des
neeuds a faibles degrés ne va pas propager I’épidémie plus loin. Parallélement, nous avons
présenté dans le Chapitre 3 d’autres caractéristiques intéressantes (APL, coefficient de
clustering, etc). Dans notre thése, nous utilisons ces propriétés pour étudier et analyser
la robustesse des structures sociales de communautés qui émergent des interactions dans

les réseaux de communication.

4.3.1 Robustesse d’un systéme complexe

L’étude des propriétés des réseaux complexes est devenue trés populaire. Par exemple,
le réseau Internet est un cas d’étude intéressant. En effet, les applications du réseau In-

ternet sont ubiquitaires et pervasives et sa structure est de type "Scale-free".

La robustesse d'un systéme est définie comme sa capacité a assurer, en cas d’une at-
taque ou panne, un fonctionnement minimum de ses services. Dans la théorie des graphes,
un graphe est dit robuste si vouloir déconnecter une composante s’avere difficile. La ro-

bustesse d'un réseau dépend du type des attaques considérées.

Le terme "Robustesse” dans le contexte de réseaux sociaux a deux significations de
connotations différentes. La robustesse d’un réseau concerne sa fiabilité [63] et son fonc-
tionnement continu aprés une intervention. La robustesse d’un réseau est particulierement
pertinente dans les réseaux de communication & flux orienté. Une autre connotation du
terme robustesse, que nous considérons dans notre étude, est la robustesse des mesures du
réseau. Quand on associe le terme robustesse au terme mesure, le mot a une connotation
beaucoup plus statistique. L’étude de la robustesse d’une mesure d’un réseau peut aussi
faire référence a la "sensibilité” de cette méme mesure.

Les réseaux sociaux présentent un niveau élevé de tolérance aux erreurs. Leur stabilité
est attribuée a la facon dont les composants de ce réseau sont interconnectées ainsi qu’a

la maniére avec laquelle il fonctionne, c’est a dire la stabilité d’un systéme dépend de sa
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nature (type). En effet, il est démontré que la vulnérabilité d'un systéme dépend de la
classe de graphe dont il fait partie et, aussi, a la nature de l'attaque. Par exemple, les
réseaux dits "scale-free" sont robustes aux attaques aléatoires, par contre, ils sont trés
vulnérables aux attaques ciblées (la sélection et la suppression d’un ensemble de nceuds
jouent un roéle vital pour le maintien du réseau en mode connecté) [4,118]. La robustesse
d’un réseau de type "scale-free" est enracinée dans la distribution non homogéne de la
connectivité, parce que la distribution en loi de puissance implique que la majorité des
nceuds ne comptent que quelques liens, d’ot, lors d’une attaque sur ce type de réseau, la

probabilité qu'un nceud de faible degré soit la cible de I'attaque est élevée.

4.3.2 Mesures de la robustesse dans les réseaux complexes

Pour évaluer la résistance des réseaux contre les défaillances et les attaques, les mesures
simples et précises doivent étre sélectionnés. Toutefois, identifier I’ensemble des paramétres

qui représente complétement la connectivité du réseau est une tache complexe.

Dans [107], plusieurs métriques pour évaluer la robustesse des systémes complexes
ont été définies. Par exemple, la "connectivité” d’un graphe est une mesure importante
de la robustesse du réseau [44|. La connectivité des nceuds (liens) détermine la robus-
tesse du graphe face a des suppressions de noeuds (ou liens). Cependant, la connectivité
d’un neeud ou d’un lien ne refléte que partiellement la capacité du graphe a conserver
un certain degré de connexité apres la suppression. D’autres mesures ont été introduites
et étudiées incluant : "Super connectivity” [25], "conditional connectivity"” [58|, "restric-
ted connectivity” |37], "fault diameter"” [64], "toughness” 22|, "scattering number” [57],

"tenacity" |27|, "expansion parameter" 6] and "isoperimetric number" [83].

4.3.3 Robustesse et communautés

Tel qu’il a été mentionné dans le chapitre précédent, la détection de structure de com-
munautés a fait ’objet de plusieurs travaux dans la littérature. Ainsi, plusieurs méthodes
sont définies [43|, mais peu de travaux sont proposés pour I’étude de la robustesse de ces
communautés. Dans ce qui suit, nous citons quelques travaux s’y rapportant.

Brian Karrer et al. [59] avaient proposé une méthode adaptée pour perturber les ré-
seaux et quantifier les changements intervenus dans les structures de ces communautés.
Dans ce travail, les auteurs étudient les communautés découvertes dans un graphe avant
et aprés perturbations.

Dans [17], Borgatti et al. ont exploré la robustesse de la mesure de la centralité face a

des erreurs. Les types d’erreurs sont : suppression de liens, suppression de nceuds, ajout
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de liens et ajout de nocuds.

Dans [77|, Clair P. Massen et al. ont étudié la thermodynamique des structures de
communautés en introduisant des ensembles de partitions équilibrés. Les auteurs ont
introduit une approche de partitionnement de réseaux en communautés qui ne détermine
pas seulement la meilleure structure de la communauté, mais fournit également une gamme

de techniques de caractérisation afin d’évaluer la facon dont cette structure est importante.

4.3.4 Meétrique pour la robustesse des structures des communau-
tés

Afin d’évaluer et quantifier les changements opérés dans les structures de communau-

tés aprés une pertubation, plusieurs mesures ont été définies (cf. I'état de 'art de [114]).

Dans ce papier, les auteurs ont présenté une étude organisée de 16 mesures externes de

validation de partitionnement de graphes. Ils ont montré I'importance des mesures nor-

malisées dans I’évaluation de la performance du partitionnement sur les distributions des

classes de données déséquilibrées et résument les principales propriétés de ces mesures

externes.

Dans notre étude, nous considérons deux métriques : "Adjusted Rand Index (ARI)"
[56] et "Normalized Mutual Information (NMI)" [24].

4.3.5 Positionnement et motivation de notre étude

Comme mentionné plus haut, la robustesse des réseaux est largement étudiée dans la
littérature. Cependant, la plupart des méthodes proposées font référence a la perturba-
tion structurelle de ces réseaux c’est a dire ajout ou suppression de nceuds ou de liens.
Dans notre travail, nous nous intéressons a I’étude de la robustesse des communautés qui
émergent des interactions entre entités dans les réseaux de communication, en ne prenant
pas en considération leur aspect structurel, mais plutot les paramétres ayant permis leur
émergence. Cette fagon d’aborder la robustesse des structures des graphes constitue une
originalité du fait qu’aucune étude similaire n’a été réalisée jusqu’a ce jour. Par ailleurs,
le modéle que nous avons défini n’est pas uniquement typique pour le cas des réseaux
de communications qui partagent des ressources, mais peut-étre généralisé pour d’autres
types de réseaux tels que : les réseaux biologiques, les réseaux de transport, les réseaux
économique ou autres (Cf. 4.1). Cette généralisation réside principalement dans l'iden-
tification des paramétres pertinents qui influent I’émergence de chaque type de réseaux

soclaux.
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Dans notre cas d’étude, qui concerne les réseaux d’interactions, nous considérons les

parameétres R, S et T, définis dans le chapitre 3.

4.3.6 Impact des paramétres R, S, T sur les structures de graphes

Dans ce qui suit, nous allons nous intéresser a 1’étude de l'influence du nombre de
neeuds fournisseurs .S, du nombre de ressources R et de la proportion du centre d’intérét
des nceuds T sur les structures de communautés émergées. Le tableau 3.4 (Cf. Chapitre
3) donne la correspondance entre les critéres structurels.

De ce tableau, nous pouvons observer concernant la densité moyennes d__comm que
le paramétre T a un impact principal. Plus T  est restreint, plus les communautés sont
denses et vise versa. Concernant le nombre de feuilles (nceuds de degré 1) nb_degl, nous
observons que pour des valeurs élevées (fortes) de S, le nombre de feuilles est également
élevé ou moyen et pour des valeurs faibles ou moyennes de S, le nombre de feuilles est aussi
faible ou moyen. Pour des valeurs moyennes de S, nous observons que c’est le parameétre
R qui détermine 'influence. Plus il y a de ressources dans le réseau, plus le nombre de
feuilles (nceuds de degré 1) est élevé. Pour le critére deg maz, nous pouvons observer
qu’il prend des valeurs élevées quand le paramétre intérét T est aussi élevé. De plus,
dans le cas particulier ou les trois parameétres S, R, et T ont des valeurs moyennes, nous
obtenons des structures de communautés de type "fan". Ce type de graphe est composé de
deux parties : la premiére partie est quasiment non connectée et la seconde est connectée
mais avec une densité faible. Dans notre cas d’étude, la premiére partition est formée
par les nceuds clients (qui ne sont pas des fournisseurs de ressources) et la seconde partie
est, quant a elle, formée de noeuds fournisseurs. Un nceud client, dans ce cas, connecté a
plus d’un fournisseur mais pas a d’autres clients, tandis qu’un noeud fournisseur peut étre

connecté a d’autres noeuds fournisseurs.

4.4 Etude de la robustesse des graphes émergés

4.4.1 Processus de perturbation du réseau

Tel que mentionné plus haut, notre étude de la robustesse se focalise sur les paramétres
qui permettent ’émergence des structures de communautés dans les réseaux d’interaction.
Pour ce faire, nous avons défini un modéle (cf. figure 4.1). Dans ce modeéle, nous considé-
rons deux configurations : initiale et perturbée. La différence entre ces deux configurations
réside uniquement dans la distribution sémantique (des fournisseurs S, des ressources R
et des centres d’intéréts des nceuds 7 (ressources désirées)). Pour chaque type de dis-

tribution, une stratégie de perturbation (ajout, suppression et déplacement) est définie.
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L’intensité de ces perturbations varie entre 5%, 15% et 30%. Par exemple, la perturbation
"suppression serveur" a 5% implique la suppression de 5% de la totalité des serveurs dans
le réseau. Enfin, nous avons remarque qu’une intensité de perturbation supérieure a 30%

détruit complétement les structures de communautés, ce qui rend leur analyse difficile.

La premiére étape du processus "génération des deux configurations" (initiale et
perturbée) implique que ces derniéres possédent le méme nombre de nceuds et le méme
nombre liens. Selon une combinaison des paramétres R, S et T' des configurations ini-
tiales, nous procédons a des changements dans les valeurs initiales de ces parameétres pour

obtenir des configurations perturbées.

La seconde phase de notre processus consiste & I’étude de le robustesse des struc-

tures émergées en comparant les structures émergées dans les configurations initiale et

perturbée.
G=(V.E),R,S,T G=(V.E), dR,S.T)
Initial interaction Perturbed interaction
graph G’=(V’,E) graph G"=(V",E")
Bet, Clo, Deg Bet’, Clo’, Deg’
Important nodes Important nodes
int initial graph in perturbed graph

S

Jaccard Index
FIGURE 4.1 — Evaluation de la robustesse des communautés

4.4.2 Evaluation de la robustesse

Une mesure est robuste si un changement dans sa valeur d’entrée produit un léger chan-
gement dans sa valeur de sortie. Dans notre étude de la robustesse, nous considérons les

mesures sur deux aspects différents relatives aux structures de communautés. Soient G’

68



4.4. Etude de la robustesse des graphes émergés

et G deux graphes émergés. G’ est le graphe initial et G” est le graphe perturbé.

Le premier aspect est Global dans lequel on quantifie 'impact de 'introduction de la
perturbation sur I’ensemble du graphe social émergé. Pour cet aspect, nous avons considéré

trois métriques qui sont :

— AQ : La variation dans les valeurs de la modularité de G’ et de G”. La modularité que
nous avons adoptée est celle proposée par Newman dans [90], qui détermine la qualité
du partitionnement du graphe. Une bonne modularité indique un bon comportement
des neeuds sur la formation des structures de communautés. Cette modularité est définie

comme suit :

o, A est la matrice d’adjacence du graphe social, m le nombre de liens dans le graphe,
k; le degré du nceud ¢ et S une valeur binaire indiquant si ¢ appartient ou non a la
communauté r.

— A~ : La variation de la valeur de v entre G’ et G”. Cette mesure nous renseigne sur
I'indice de scalabilité de la propriété scale-free du graphe. Avec cette valeur, on peut
déterminer si la perturbation considérée a eu un impact sur la distribution de degrés
du graphe.

— ACC : La variation de la valeur de la transitivité (Coefficient de clustering) C'C' entre
G’ et G”. Cette mesure nous renseigne sur la connectivité des noeuds des communautés

aprés une perturbation.

Toutes ces métriques sont calculées dans un sens relatif (la fraction de la différence entre
les valeurs obtenues avant et aprés la perturbation sur la valeur obtenue avant la pertur-
bation).

Le second aspect de notre étude est plutdét Local aux communautés. Il nous permet
d’évaluer les changements opérés dans la fagon dont les noeuds se sont regroupés dans
ces communautés c’est a dire de déterminer la probabilité avec laquelle deux nceuds, qui
étaient ensemble dans une méme communauté, se trouvent aussi appartenir a une méme
communauté aprés perturbation. Pour pouvoir capturer cette information, nous utilisons
les deux métriques Adjuste Rand Index |56] et Normalized Mutual Information [24] que

nous allons détailler dans cette section.
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4.4.2.1 Asect global :

Pour évaluer les changements intervenus sur les structures de communautés aprés chaque

perturbation, nous avons utilisé trois mesures.

Variation dans la qualité du partitionnement : La fonction de qualité utilisée
dans [90] mesure la qualité d'un bon partitionnement. Nous calculons cette fonction pour

le méme graphe avant et aprés perturbation :

rg_ Q=

Q1

ou, ()1 et () représentent, respectivement, les valeurs de la qualité de partitionnement

avant et apres la perturbation.

Variation dans la valeur de v : Tel que mentionné dans le chapitre précédent, les
graphes obtenus a ’aide de notre modélisation, sont de type scale-free. Leur distribution
de degrés suit une loi de puissance de type p(k) ~ k=7, ol 7 représente la pente de la
courbe. Le calcul de la différence dans la valeur de v, avant et aprés perturbation, nous
renseigne sur la capacité pour un graphe a maintenir une apparence scale-free. Cette
différence est calculée comme suit :
Avy = Y2 N
2!

oll, 71 ety représentent, respectivement, la valeur de pente de la courbe avant et apres

perturbation.

Variation dans la valeur du coefficient de clustering : Comme détaillé dans le
chapitre précédent, le coefficient de clustering est une mesure du degré auquel les noeuds
d’un graphe ont tendance a se regrouper. La différence dans la valeur de cette mesure entre
le graphe initial et le graphe perturbé nous renseigne sur les changements intervenus sur
la structure du graphe considéré. Cette différence est calculée comme suit :
cCy —CCy

ccy

ou : CC; et C'Cy représentent, respectivement, les valeurs du coefficient de clustering

ACC =

avant et aprés perturbation.

4.4.2.2 Aspect local

Afin d’évaluer la qualité du partitionnement d’un graphe en communautés, avant et

aprés introduction d'une perturbation, le Adjust Rand Indez [56] est utilisé. Cette me-
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sure est utilisée dés lors qu’on suppose que chaque individu (noeud) du réseau est af-
fecté a une seule communauté. Soit S = sq,..., s, un ensemble de n objets. On notera
U = uy,..,ug et V = v1,...,vc deux classes de partitions différentes d’objets dans S
tel que : U ju; = S = chzlvj et w;Nuy =0 =v;Noy pour 1 < i # i < R et
1 <j#j <C.Soit a le nombre de méme paires d’objets placés dans les deux classes
U et V, b le nombre de paires d’objets qui sont dans la classe U et n’appartiennent pas
a la classe V', ¢ le nombre de paires d’objets placés dans V' et qui ne sont pas dans U et
enfin, d le nombre de paires d’objets dans les différents classes dans les deux partitionne-
ments. Les quantités a et b peuvent étre interprétées comme étant les objets communs a U

et V et les quantités c et d comme les objets de désagrément entre ces deux classes U et V.

On assume que U and V sont deux partitions choisies aléatoirement et que le nombre

d’objets dans les deux classes est fixé. Alors, ARI est donné par :

a+b+c+d)a+d) —((a+b)(a+c)+(c+d)(b+d))
(a+b+c+d?—((a+b)(at+c)+ (c+d)(b+d))

ARI(U,V) = (

4.5 Analyse de la robustesse

Dans cette section, nous présentons une étude sur ’évolution des différentes caractéris-
tiques du réseau selon les différentes perturbations. Nous considérons les perturbations
relatives a deux paramétres : Fournisseurs et Ressources. Nous ne prenons pas en consi-
dération les perturbations relatives au centre d’intérét des noeuds pour la simple raison
que modifier ’ensemble de ressources valables sur le réseau ou modifier I’ensemble des
requétes (ressources désirées) donnent un comportement similaire. Nous considérons trois
niveaux de perturbation : 5%, 15% et 30% pour chaque type de perturbation : Ajout,

Suppression et Déplacement pour les deux paramétres Fournisseurs et Ressources.
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4.5.1 Analyse de I’aspect global

Paramétre | Perturbation | 5% | 15% | 30%
Ajout 3% | "% | 11%

ACC Suppression 4% | -10% | -22%
Déplacement 1% | 1% | 2%

Ajout 4% | 16% | 33%

AAPL Suppression 4% | -10% | -25%
Déplacement 0% | -1% | 2%

Ajout 36% | 53% | 91%

AQ Suppression 4% | -16% | -80%
Déplacement 0% | 8% 5%
Ajout 0% | 4% | 6%

A~y Suppression 6% | -7% | -T%
Déplacement 0% | -1% | 2%

TABLE 4.1 — Perturbations appliquées aux serveurs : variations du Coefficient de

clustering , APL, Modularité, et Distribution de degrés

Le tableau 4.1 montre 1’évolution des quatre métriques selon les perturbations appliquées
aux noeuds fournisseurs. Le coefficient de clustering est affecté par la suppression et 'ajout
de serveurs. Ceci est du a l'effet que chaque lien d’interaction a une extrémité connecté
a un serveur. Par conséquent, modifier le nombre de serveurs, c’est modifier aussi le
nombre de liens et le nombre de triangles dans le graphe. L’APL du graphe est également
affecté par le nombre de serveurs. L’APL grandit proportionnellement avec le nombre de
serveurs et vise versa. Du moment que les serveurs représentent des hubs dans le graphe
social et si leur nombre est faible, alors ’APL du graphe est réduit. Nous avons observé
également que la modularité (qualité du partitionnement du graphe en communautés)
est améliorée quand ’APL est plus important. En effet, un graphe social ayant une forte
concentration est facilement décomposable en communautés et le partitionnement obtenu
est de bonne qualité. De plus, le paramétre v est 1égérement affecté par les perturbations
sur les serveurs. En d’autres termes, les structures sociales émergées gardent leur aspect
de la distribution de degrés de type puissance. D'une maniére générale, les perturbations
appliquées sur les serveurs n’affectent pas d’une maniére significative les quatre parameétres

discutés.
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Paramétre | Perturbation | 5% 15% 30%

Ajout 5% | -2.11% | -15.47%
ACC Suppression -6% -9% -59%

Déplacement 0.00% | -3% -3%

Ajout -1,36% | -2.09% | -8.26%

AAPL Suppression 2.27% | 2.81% | 8.40%
Déplacement 1.27% | 3.31% | 3.39%

Ajout 3.09% | 9.77% | 28.50%
AQ Suppression -0.81% | -6.47% | -9.77%
Déplacement | -1.08% | -2.65% | -9.60%
Ajout 0.96% | 2.25% 1.29%
A~y Suppression 2.05% | 2.38% | 3.36%

Déplacement 0.28% | 0.61% | 2.83%

TABLE 4.2 — Perturbations appliquées aux ressources : variations du Coefficient de

clustering , APL, Modularité, et Distribution de degrés

D’un autre coté, le Tableau 4.2 montre I’évolution des mesures globales selon les per-
turbations appliquées aux ressources. Le comportement est similaire aux perturbations
appliquées aux serveurs avec une petite échelle d’impact. Cependant, nous pouvons voir
dans la suite que les perturbations appliquées aux ressources ont un impact plus important

sur ’aspect local des communautés.

4.5.2 Aspect local

Dans cette section, nous nous focalisons sur 1’étude de I'impact des différentes pertur-
bations sur les structures de communautés émergées, de voir comment les perturbations
peuvent affecter la fagon avec laquelle les nceuds se regroupent et forment des communau-
tés. Tel que mentionné précédemment, nous adoptons la mesure de 'index Rand ajusté
(Adjust Rand Index) [56] pour quantifier cet impact. Plus cette mesure est forte, moins
I'impact est important.

Nous considérons en premier les valeurs moyennes de "ARI" pour chaque niveau de pertur-
bation (5%, 15% et 30%) pour les trois perturbations (ajout, suppression et déplacement)
appliquées et sur les serveurs et sur les ressources. La figure 4.2 montre que 'impact des
perturbations sur les serveurs évolue d’'une maniére linéaire tandis que 'impact des per-
turbations appliquées sur les ressources évoluent de fagon plus rapide. Ceci illustre le fait
que les interactions entre entités dans le réseau sont plus sensibles & la distribution de

ressources qu’a la distribution des serveurs. Dés lors que les requétes des nceuds (recherche
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FIGURE 4.2 — Impacts moyens sur les serveurs et les ressources : selon l'intensité de la

perturbation

des ressources désirées) sont générées a partir des centres d’intéréts des noeuds (ressources
désirées) et si un serveur est déplacé ou si de nouveaux serveurs sont rajoutés au réseau,
alors la probabilité de préserver les mémes liens d’interaction est plus importante que si

certains serveurs sont supprimés du réseau.

Par ailleurs, nous pouvons observer que I'ajout de nouvelles ressources dans le réseau est
la perturbation qui produit le plus d’impact. En effet, ajouter des ressources rend ces der-

niéres plus disponibles pour les noeuds et augmente la probabilité pour qu’un nceud soit
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FIGURE 4.3 — Impacts moyens sur les serveurs (a) et sur les ressources (b)

: selon les

satisfait par un méme serveur, ce qui change considérablement la facon dont les noeuds
sont interconnectés dans le réseau. En outre, supprimer des ressources augmente la pro-
babilité d’ajouter de nouveaux liens pour un nceud (un client peut-étre connecté avec
plusieurs serveurs). Ainsi, 'impact de la pertubation sera moins important que 'ajout de
ressources. Déplacer des ressources a le méme impact que la suppression de ressources sauf

que les requétes satisfaites (ressources satisfaites par des serveurs) ne vont pas changer

La figure 4.3 montre la valeur moyenne des perturbations regroupées par type : perturba-
tions sur les serveurs contre perturbations sur les ressources. Comme attendu, perturber
la distribution des ressources a globalement plus d’impact que de perturber la distribution

des serveurs. Dans la figure 4.4, nous donnons un classement des différentes perturbations.
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FIGURE 4.4 — Classement des impacts moyens pour toutes les perturbations

La perturbation ayant le plus d’impact sur les réseaux est "Ajout de Ressources”, suivie
de suppession de ressources et déplacement de ressources. Ajouter des ressources a des
serveurs peut causer la perte de beaucoup de liens d’interaction qui étaient présents dans
le graphe initial et ce, a cause du mécanisme de ’attachement préférentiel, tandis que la
suppression ou le déplacement de ressources peut induire la création de nouveaux liens
pour des ressources manquantes. En d’autres termes, pour les perturbations appliquées
aux serveurs, force est de constater que la suppression de serveurs provoque beaucoup
de changement dans les structures de communautés. En effet, supprimer des serveurs
du réseaux incitent les noeuds clients a se regrouper autour d’'un nombre restreint de
serveurs, ce qui augmente la concentration dans les communautés, tandis que de nouveaux
serveurs peut offrir la possibilité de réduire cette concentration mais tout en gardant les
liens initiaux. Par conséquent, les changements doivent étre moins important dans le
second cas. De plus, déplacer des serveurs est la moins impactante des perturbations.
Deés lors que la topologie sous-jacente peut influencer uniquement la performance de la
recherche des ressources, les serveurs ayant des ressources exclusives vont maintenir leurs

liens d’interactions méme si leur emplacement dans le réseaux est modifié.
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ARI

S,T,R Values

FIGURE 4.5 — Moyenne des impacts pour toutes les perturbations

La figure 4.5 donne les moyennes pour toutes les perturbations (ajout, suppression et
déplacement), avec toutes les intensités (5%, 15% et 30%) et ce, pour chaque configuration.
Nous pouvons observer que les configurations avec peu de serveurs sont, globalement, plus
robustes que les configurations avec beaucoup de serveurs. En outre, les configurations
avec beaucoup de ressources sont plus robustes que celles possédant moins de ressources.
Nous pouvons donc conclure que les configurations des réseaux les plus robustes sont
celles ayant des faibles proportions de serveurs S combinées avec des proportions élevées

de ressources R tel que le mettent en évidence les histogrammes 4.6 et 4.7
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4.6 Conclusions

A travers I’étude présentée dans ce chapitre, nous avons examiné I’effet de certaines pertur-
bations sur les graphes sociaux émergés des communication dans les réseaux d’interaction.
Nous avons défini un modéle qui nous a permis d’étudier de la robustesse de ces graphes
sociaux émergés. Contrairement aux études classiques de la robustesse qui s’intéressent
principalement aux aspects structurels (nceuds, liens), nous avons proposé une étude de la
robustesse a travers des parametres qui permettent I’émergence de ces structures sociales.
A cet effet, nous avons étudié I'impact des perturbations appliquées sur les serveurs et les
ressources dans un réseau d’interaction et les résultats que nous avons obtenus nous ont
permis de mener une discussion sur 'importance de chaque configuration du réseau selon

plusieurs métriques.

Notre modéle de I'étude de la robustesse peut-étre généralisé a d’autres types de réseaux
sociaux. La seule contrainte se présente dans I'identification des parameétres qui permettent
I’émergence de ces réseaux sociaux. Par exemple, dans les réseaux de génes, un des pa-
rameétres permettant cette émergence réside dans 'affinité entre ces génes pour former
une séquence. Par ailleurs, le cas d’étude que nous avons considéré peut aider les admi-
nistrateurs des réseaux a mieux comprendre le comportement des réseaux qu’ils gerent
et par conséquent, leur permettre de mieux les administrer et prévenir les configurations

spécifiques pour lesquelles le réseau est le moins robuste.
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5.1 Introduction

[’analyse des réseaux sociaux découle de I'idée de I'existence d'une structure déterminée
qui explique comment un individu connait un autre individu directement ou indirecte-
ment. L’exemple parfait qui illustre cette idée est 'expérience de Milgram des sixz degrés
de séparation [81]|. Dans cette expérience, Milgram a montré que n’importe quelle paire

d’individus sur terre sont en moyenne séparés par six intermédiaires.

L’analyse des réseaux sociaux examine la structure sociale des relations dans un groupe
afin de découvrir les connections informelles entre les individus. Ces relations peuvent étre
de nature connaissance, de communication ou de prise de décision, etc. Présentement, nous
retrouvons ’analyse des réseaux sociaux dans différents domaines. Celle-ci est devenue un
outil important pour comprendre I'organisation qui relie les individus dans un réseau (par
exemple déterminer l'individu le plus important dans un réseau).

Les réseaux sociaux sont des structures complexes qui capturent différentes relations exis-
tantes entre les individus formant ces réseaux. Ces relations peuvent étre spécifiques selon
la nature du réseau telles que : les relations d’amitié, I'intérét commun, les échanges entre

les individus textitetc.

Dans notre étude, nous nous focalisons sur les structures sociales émergées des communi-
cations dans les réseaux d’ordinateurs a partir du modéle proposé dans le chapitre 3.

Dans ce chapitre, nous étudions la position des noeuds importants dans les graphes sociaux
émergés. A travers ’étude de ces positions, nous essayons d’évaluer la robustesse de ces
structures. Cette facon de voir ne se veut pas une étude palliative a I’étude réalisée dans

le chapitre précédent, mais plutdét une complémentarité a celle-ci.

5.2 Détermination des nceuds importants

Le principal concept des réseaux sociaux peut-étre décrit comme un ensemble fini de
neeuds connectés par des liens [46] [54] [111]. Usuellement, un nceud d’un réseau est dit
Tacteur”, Vindividu”, "entité" ou "entité sociale collective” [111], ou ”consommateur”
[115]. Dans le méme sens, les arétes entre nceuds sont aussi appelées ”liens” ou " relations”
[111]. Le nombre et le type des liens peuvent différer selon le type et la caractéristique de
I'analyse des acteurs [54] [111].

L’analyse des réseaux sociaux [111] est un corpus de techniques mathématiques utilisées

par des sociologues afin d’analyser des interactions sociales (analyse des relations sociales
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entre entités du réseau). L’analyse des réseaux sociaux [111] offre certaines mesures pour
déterminer I'importance des positions des nceuds dans le réseau social. Les plus utilisées
parmi elles sont : Centralité, Prestige, Accessibilité et Connectivité |54,111]. 1l existe plu-
sieurs approches pour évaluer la centralité des individus [45] : la centralité de dégré (degree
centrality), la centralité de proximité (closeness centrality) et la centralité d’intermédia-
rité (betweenness centrality). La "centralité degré" d’'un acteur i prend en considération
ses voisins directs [54]. La "centralité de proximité" montre combien ¢ est proche d’autres
acteurs dans le réseau [11]|. Enfin, la "centralité d’intermédiarité" d'un acteur i spécifie
sur combien de chemins différents celui-ci se retrouve dans le réseau social [45]. Un acteur
1 est plus important si plusieurs acteurs dans le réseau sont joints entre eux par l'inter-

médiaire de ¢ [54]. Nous verrons plus loin les définitions détaillées de ces métriques.

Une autre propriété importante qui caractérise I'individu dans un réseau social est son
” Prestige” [111] tel que le "degré prestige” et le "Rang prestige”. Le "degree prestige"
prend en compte le nombre d’utilisateurs v; qui sont adjacents a i [111]. Le "rang prestige"
est déterminé sur la base de I'état des utilisateurs dans le réseau et dépend, non seulement
de la distance géodésique et du nombre de relations, mais aussi du statut des utilisateurs

connectés a l'utilisateur 4 [60].

Tel que mentionné dans les chapitres précédents, nous considérons particuliérement les
graphes sociaux issus des échanges entre entités dans les réseaux d’interactions. L’im-
portance d’étudier ces types de réseaux sociaux est fondée sur I'importance théorique
de ses individus ou ses membres en collectivité. En effet, certains nceuds sont plus im-
portant que d’autres dans la définition de ce qui est appelé "identité sociale du réseau".
Différentes mesures sont définies dans la littérature pour mettre en valeur les différences
entre les nceuds importants et les noeuds non importants dans un réseau. Pour trouver
ces nceuds importants dans le réseau social considéré, nous avons adopté trois métriques
incluant la centralité de degré, la centralité de proximité et la centralité dintermédiarité.

Ces métriques sont les plus utilisées.

5.2.1 Centralité de degré (Degree Centrality)

Le degré d’'un acteur dans un graphe est important. Il peut répondre a la question : quel
est I'acteur le plus actif dans le réseau?

Si d(7) est le degré du neeud i, alors sa centralité de degré C'p(i) n’est autre que son degré
d(i) : Cp(i) = d(3).

Cette mesure représente le nombre de liens qui sont incidents au noeud 7. Nous notons

que cette valeur dépend bien évidemment de la taille du réseau n. En effet, n — 1 est sa
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valeur maximale. Consécutivement, une normalisation de cette valeur, Cp(i) = % est la

proportion de nceuds qui sont adjacent a 1.

Un nceud avec une centralité de degré élevée signifie que celui-ci est en contact avec
beaucoup de nceuds dans le réseau. Ce nceud est connu par les autres noeuds comme étant
un acteur important pour, par exemple, relayer 'information. Un acteur avec un faible
degré est un acteur périphérique dans le réseau. Ce type de nceuds n’est pas trés influent
dans le réseau et sa disparition, par exemple, n’affecte pas vraiment le réseau. Un noeud

isolé a une centralité de degré nulle.

5.2.2 Centralité de proximité (Closeness Centrality)

La deuxiéme mesure de la centralité d’un acteur est basée sur sa proximité ou sa distance
par rapport aux autres nceuds. La centralité de proximité, pour un sommet, est l'inverse
de la somme des distances entre le sommet considéré et tous les autres sommets du ré-
seau. Dans le cas des réseaux sociaux, si on s’intéresse a maximiser cette somme, elle
peut répondre a la question : quel est 'acteur le plus indépendant. Par contre, si on en
prend le minimum, elle peut répondre a la question : quel est I'acteur le plus efficace dans
la transmission de l'information sur le réseau, le plus central est donc le moins loin des

autres noeuds [100].

Soit d(i,j) la distance entre les noeuds i et j. Le total des distances entre i et tous les

autres noeuds est : Ce(i) = sy
=1 4%

de la taille du graphe n, est égale a ﬁ, ce qui signifie que le nceud 7 est adjacent a tous

. La valeur maximale de cette mesure, qui dépend

les autres noeuds. Si cette valeur est nulle, alors le nceud ¢ est un nceud isolé. Dans [12],
Beauchamp a suggéré la normalisation de cette quantité : C'c(i) = (n — 1)Cc(i)
Cette normalisation entre 0 et 1 est considérée comme l'inverse de la distance moyenne

entre le nocud 7 et tous les autres nocuds.

5.2.3 Centralité d’intermédiarité (Betweenness Centrality)

La centralité d’intermédiarité (Betweenness Centrality) est aussi une mesure essentielle
pour l'analyse des réseaux sociaux. Shimbel [103] et Pitts [95] ont mis 'accent sur I'im-
portance d’un acteur ainsi que de sa distance géodésique par rapport aux autres nceuds

pour le calcul de centralité d’intermédiarité.

La centralité d’intermédiarité, pour un nceud, dépend directement du nombre des plus

courts chemins qui passent par ce nceud. Elle répond & la question : quel est 'acteur qui

84



5.3. Evaluation de la robustesse des neeuds importants

a le plus de controle sur I’échange d’information dans le réseau? le plus central est celui
par lequel le plus d’acteurs doivent passer quand ils veulent atteindre les autres acteurs

du réseau.

Soient g;;(7) le nombre de plus courts chemins entre les j et k passant par le noeud 7 et
gk, le nombre total de plus courts chemins entre j et k, alors, la centralité d’intermédiarté
du neeud 7 est donnée par la formule suivante : Cp(i) = >, 93#_,(:‘)

Spécifiquement, il y a lieu de calculer d’abord le nombre de plus courts chemins liant
lacteur j et l'acteur k (Tous ces plus courts chemins doivent étre de méme longueur
d(n;,nk))), et par la suite, déterminer combien, parmi ces plus courts chemins, passent
par I'acteur ¢, pour tous les indices distincts 7, j, k. Alors, la centralité d’intermédiarité

pour ¢ est donnée par :

. ik
Cp(i) = -
jek ik

5.3 Evaluation de la robustesse des noeuds importants

Dans cette partie, nous considérons trois métriques : la centralité de degré (degree cen-
trality), la centralité de proximité (Closeness centrality) et la centralité d’intermédiarité

(Betweenness centrality), toutes définies plus haut (cf. figure 4.1).

Par nceud important, il est signifié tout noeud ¢ ayant une valeur supérieure a la valeur
moyenne de tous les nceuds. Nous nous intéressons a plusieurs proportions de k% de la
population de nceuds importants, ou k varie de 10 & 100. Le processus de sélection des
neeuds importants est appliqué a la fois sur le graphe initial et sur le graphe perturbé
et une comparaison utilisant 1'index de similarité de Jaccard nous permet de déterminer
les changements opérés au niveau de chaque configuration étudiée. Soit A et B deux

ensembles. L'indice de Jaccard est défini comme suit :

J(A,B) = 1408l
|AU B|

Dans notre contexte, les résultats des expérimentations montre que la plupart des nceuds

ayant un degré élevé sont exclusivement des noeuds fournisseurs (serveurs). Les nceuds

ayant une centralité de proximité élevée sont généralement des nocuds fournisseurs aussi,

tandis que les nceuds ayant une centralité d’intermédiarité faible sont communément des

neeuds clients. Ces observations sont importantes pour le reste de ’étude.
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5.4 Analyse de la robustesse

Dans cette section, nous présentons I'étude de I’évolution des caractéristiques des dif-
férentes perturbations. Nous considérons les perturbations en tenant compte de deux
paramétres : Fournisseurs et Ressources. Nous ne prenons pas en compte la perturbation
appliquée sur les centres d’intérét des noeuds pour la simple raison que modifier I’ensemble
des ressources ou modifier 'ensemble des intéréts des noeuds (ressources désirées) nous
donne des comportements similaires. Nous étudions ces changements selon deux niveaux :
5% et 15% pour les trois types de perturbations : Ajout, Suppression et Déplacement pour
le fournisseur et les ressources.

Nous étudions en premier ’évolution de l'effet des perturbations sur la population des
noeuds importants en concordance avec les proportions du parameétre k et ce, en regar-
dant les trois centralités (degré, proximité et intermédiarité). Dans un second temps, nous
nous intéressons a l'intensité de 'impact de la perturbation sur la population moyenne
des noeuds importants. Enfin, nous nous focalisons sur la robustesse des différentes confi-

gurations face a des perturbations moyennes sur les fournisseurs et les ressources.

5.4.1 Effets de la perturbation sur la population des noeuds im-

portants

Dans cette partie, les résultats présentés concerne le niveau de perturbation a 15%. Ceux

avec 5% et 30% seront discutés plus loin.

5.4.1.1 Selon la centralité d’intermédiarité (betweenness centrality)

Les graphes de la Figure 5.1 montrent 1’évolution des changements dans une population
de neeuds importants avec une valeur élevée de centralité d’intermédiairité pour chaque
type de configuration du réseau étudié. Nous pouvons observer sur ces mémes graphiques
que pour des proportions de k inférieures a 50%, la différence entre les valeurs obtenues
change comme le montre I'indice de Jaccard, tandis que pour des valeurs élevées de k, des
écarts sont visibles.

Pour toutes les perturbations, nous obtenons une valeur faible de la similarité de Jaccard
pour des valeurs faibles de k (les premiéres proportions des noeuds importants). Par consé-
quent, le changement est perceptible dans les noeuds importants ayant une intermédiarité
forte. Ceci illustre que la population des neuds d’articulation (nceuds avec une centralité
d’intermédiarité élevée) est trés sensible a tous les types de perturbations. En effet, des
lors que les noeuds sont principalement des clients, n’importe quelle perturbation affecte la

facon avec laquelle les clients sont connectés aux fournisseurs. Nous observons également
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FIGURE 5.1 — Evolution des proportions des noeuds avec une centralité d’intermédiarité

élevée

que pour des valeurs élevées de k, des valeurs similaires varient entre 0.3 et 0.5 pour toutes
les perturbations exception faite pour la perturbation "suppression de ressources" pour
laquelle la similarité est trés faible (inférieure a 0.25). En effet, supprimer les ressources
de certains fournisseurs incite les clients a changer leurs principaux nceuds fournisseurs,

ce qui change considérablement la population de noeuds ayant une intermédiarité élevée.

Pour les perturbations "ajout de fournisseurs" et "ajout de ressources", la configuration
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la plus robuste est celle qui contient une distribution de ressources faible( peu de fournis-
seurs, peu de ressources et une proportion des centres d’'intérét des noeuds élevée). Tandis
que la configuration la moins robuste est telle que la proportion des ressources est éle-
vée, celles des fournisseurs et des centres d’intérét sont faibles. Ceci est di au fait qu'un
client ayant un large intérét (ressources désirées par ce client) se connecte a plusieurs
fournisseurs. D’ot1, dans un tel mécanisme d’attachement préférentiel, si nous ajoutons
de nouveaux fournisseurs ou de nouvelles ressources dans le réseau considéré, ses nceuds
renforcent leurs liens originaux et leurs positions intermédiaires, ce qui rend la configu-
ration plus stable. D’un autre coté, si les intéréts des noeuds (ressources désirées) sont
ciblés lorsque les fournisseurs sont nombreux dans le réseau mais ces fournisseurs ont uni-
quement peu de ressources, alors les connections changent souvent et par conséquent, la
population des nceuds d’articulation change énormément. Pour la perturbation "suppri-
mer fournisseurs", nous notons que la configuration la plus robuste est pour des faibles
proportions des paramétres R, S,T et, la configuration la moins robuste est celle pour
laquelle R est faible et S, T sont élevés. Lorsque les fournisseurs ne possédent que peu de
ressources et que les intéréts des noeuds sont restreints, la probabilité que la perturbation
fasse changer de fournisseurs pour un client est faible. Contrairement a cela, si les inté-
réts des noeuds sont variés et qu’il existe plusieurs fournisseurs avec peu de ressources, la
perturbation "suppression de ressources" induit beaucoup de changements dans le sens
de la connection du client et du fournisseur. Pour ce type de perturbation, nous pouvons
constater que la robustesse des différentes configurations dépend du ratio R/S. En effet,
s’il existe beaucoup de ressources sur un nombre réduit de fournisseurs, alors la configu-
ration du réseau est plus robuste et s’il y a peu de ressources sur beaucoup de serveurs,
alors cette configuration est moins robuste. S’agissant des perturbations "Déplacement de
fournisseurs" et "Déplacement de ressources", la configuration la moins robuste est celle

qui contient beaucoup de fournisseurs et vice versa.

5.4.1.2 Selon la centralité de proximité (closeness centrality)

Les graphes de la Figure 5.2 montrent ’évolution des changements dans la population
des neeuds avec une centralité de proximité élevée et ce, pour chaque type perturbation.
Identiquement aux courbes obtenues pour la centralité d’intermédiarité, nous pouvons
observer que pour des valeurs faibles de k, nous obtenons des valeurs faibles de I'indice
de Jaccard. Toutefois, les écarts entre les différentes configurations sont perceptibles et,
globalement, les valeurs de 'indice de Jaccard sont élevées par rapport a celles obtenues
avec la centralité d’intermédiarité. Ceci montre que la population des noeuds fournisseurs
(avec une forte centralité de proximité) est plus stable que la population des nceuds clients

(nceuds avec une centralité d’intermédiarité élevée). Pour les proportions élevées de k, les
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valeurs de la similarité de Jaccard se situent entre 0.4 et 0.9 pour toutes les perturbations,
exception faite pour la perturbation "suppression ressources" pour laquelle la similarité

est en dessous de 0.45.

Pour la perturbation "ajout de fournisseurs", les configurations les plus robustes sont
celles ou la distribution des ressources est forte (les proportions de R,S sont élevées).
Quant aux configurations les moins robustes sont celles ot les proportions de S,7T" sont
basses. Quand il y a beaucoup de ressources dans le réseau, le client a tendance a voir
toutes ses requétes satisfaites par un méme fournisseur méme si de nouveaux fournisseurs
viennent d’étre ajoutés au réseau. Lorsque le nombre de fournisseurs dans le réseau n’est
pas important et que les intéréts des noeuds clients sont restreints, alors la perturbation
"ajout fournisseurs" va inciter les clients & se connecter a d’autres fournisseurs et de
ce fait, ils changeront de fournisseurs principaux. Pour la perturbation "suppression de
fournisseurs", la configuration la plus robuste est similaire a celle ou la distribution R, S
est forte. Par contre, la configuration la moins robuste est celle ayant peu de fournisseurs
et des fortes proportions des parameétres R et T'. En effet, "supprimer des fournisseurs"
dans une telle configuration change considérablement les connections entre les clients et les
fournisseurs. Pour la perturbation "déplacement de fournisseurs", la configuration la plus
robuste est obtenue quand il y a peu de fournisseurs S et beaucoup de ressources désirées
ou recherchées sur le réseau (T élevé). Les clients maintiennent les mémes connections
avec leur fournisseurs dans de telles configurations, méme si certains fournisseurs sont
déplacés. Pour ce qui est de la configuration la moins robuste, celle-ci est caractérisée par
un nombre élevé de fournisseurs avec peu de ressources et que le nombre de ressources
recherchées est important (7" élevé). Dés lors que les clients ont le choix de se connecter a

tel ou tel fournisseur, la topologie de la configuration considérée change en conséquence.

A ce stade, nous considérons les perturbations appliquées sur les ressources. Pour la per-
turbation "ajout de ressources", nous pouvons observer que le parameétre T (proportion
des ressources recherchées dans le réseau) est le plus influent. La plupart des configura-
tions sont robustes quand 7' est important et vice versa. Si les intéréts sont restreints,
quand de nouvelles ressources sont ajoutées dans le réseau, il y a une forte probabilité que
les clients changent de fournisseurs. Pour la perturbation "suppression de ressources",
on peut observer que la perturbation a un fort impact pour toutes les configurations,
dii essentiellement au mécanisme de 'attachement préférentiel. De plus, la perturbation
"déplacement de ressources" impacte plus les configurations qui contiennent peu de four-

nisseurs (I'inverse est aussi vrai).
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5.4.1.3 Selon la centralité de degrés degree centrality

De la Figure 5.3, nous pouvons observer que les courbes adoptent une forme linéaire et
que la différence entre les configurations (combinaisons de R,S,T') est minime : toutes
les configurations ont pratiquement un comportent similaire face a des perturbations. En
outre, les valeurs de I'index de Jaccard atteignent quasiment la valeur 1 pour k£ = 100 qui
signifie que la population globale des noeuds ayant un degré élevé ne change pas ou peu
aprés une perturbation.

Cette observation est due au fait que les fournisseurs sont des nceuds privilégiés pour avoir
des degrés élevés. Par conséquent, et tel que mentionné plus haut, les nceuds ayant des
degrés élevés sont uniquement des fournisseurs. Ainsi, notre algorithme d’interaction est
concu de sorte que, pour des valeurs faibles de k, nous obtenons des ensembles de four-
nisseurs qui ne se ressemblent pas. Cette particularité est propre a notre algorithme qui
privilégie la recherche de ressources désirées aupres du serveur qui est le plus proche du
nceud demandeur. Toutefois, si I'on considére la valeur de k£ = 100, nous obtenons certai-
nement le méme ensemble de noeuds ayant des degrés élevés (représentant les fournisseurs)

et ce, méme si la facon dont les clients sont connectés ces fournisseurs a changé.

5.4.2 Robustesse des différentes configurations (selon les propor-
tions R, S,T)

Dans cette section, nous discutons en premier lieu de 'effet de I'intensité de la perturbation
pour le comparer, par la suite, aux différentes configurations en concordance avec la valeur

moyenne de la perturbation sur les fournisseurs et les ressources.

5.4.2.1 Les effets de ’intensité des perturbations

Les figures 5.4, 5.5 et 5.6 montrent la comparaison entre les valeurs moyennes de 'indice
de Jaccard pour chaque configuration et toutes les configurations et ce, pour chacune des
trois centralités (de proximité, de degré et d’intermédiarité).

Globalement, nous pouvons observer que certaines incohérences entre les intensités a 5%
et 15% sont plus régulieres pour la centralité d’intermédiarité que pour la centralité de

proximité, tandis que le centralité de degrés est moins impactée par ces intensifications.

Par ailleurs, nous avons confirmé que la perturbation "suppression de ressources" est
la plus impactante des perturbations et que la population des fournisseurs (ayant une
centralité de proximité élevée) est plus stable que la population des clients (ayant une

centralité d’intermédiarité élevée).

90



5.4. Analyse de la robustesse

5.4.3 Impact moyen sur les différentes perturbations

La figure 5.7 est une comparaison entre les impacts des perturbations appliquées sur
les ressources ainsi que celles appliquées sur les fournisseurs pour les deux centralités
intermédiarité et proximité. Nous pouvons remarquer que globalement, les perturbations
appliquées sur les ressources ont plus d’'impact que les perturbations appliquées sur les
fournisseurs. De plus, la robustesse d’une configuration est nettement dépendante du ratio
de ressources sur les fournisseurs R/S. Si ce ratio est petit, alors la configuration est fragile.
Ceci explique le fait que s’il existe beaucoup de fournisseurs avec peu de ressources alors,
les changements qui interviennent dans les liaisons entre les clients et les fournisseurs sont

hautement altérés par les différentes perturbations.
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5.5 Conclusion

A travers ’étude des positions des noeuds importants, nous avons pu examiner les effets
de certaines perturbations sur les structures de graphes qui émergent dans les réseaux de
communication. Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a étudier la robustesse des
structures émergées des réseaux de communication par I’étude des nceuds importants selon
trois centralités : la centralité de proximité, la centralité d’intermédiarité et la centralité
de degrés. Les résultats que nous avons obtenus nous ont permis de mener des discussions
notamment, sur I'impact de chaque perturbation sur les différentes configurations du
graphe. Ces résultats nous ont permis aussi de déterminer, parmi toutes ces configurations,
celles qui sont les plus robustes et les moins robustes en tenant compte a la fois d'une des

trois centralités précitées.
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FIGURE 5.3 — Evolution des proportions des nocuds avec une centralité de degré
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Conclusion générale

Dans cette thése, nous nous sommes intéressés a 1’étude de la robustesse des structures
sociales qui émergent dans les réseaux sociaux d’interaction. Notre travail est scindé en
deux grand volets. Le premier volet traite de I’émergence de ces structures. Quand, au

deuxiéme volet, celui-ci s’intéresse a 1’étude de la robustesse de ces structures sociales.

Dans le premier volet, nous avons proposé un modéle (framework) pour I’émergence des
communautés dans les réseaux. Ce framework modélise les réseaux par des graphes que
nous avons caractérisés par un ensemble de paramétres initiaux du réseau (nombre de res-
sources dans le réseau, nombre de fournisseurs dans le réseau, etc). Les structures sociales
(communautés) qui émergent ont été classées selon certaines propriétés mathématiques
telles que la densité, le nombre de feuilles ou le degré max. Cette classification est néces-
saire pour pouvoir étudier la robustesse de ces structures sociales. De plus, nous avons
proposé une étude de la corrélation entre les paramétres du réseau initial et les types de
structures de communautés susceptibles d’émerger. Cette étude des structures de commu-
nautés dans les réseaux est d'une grande importance pour comprendre le fonctionnement

et le comportement des réseau considéré.

Le deuxiéme volet de notre thése concerne ’étude de la robustesse de ces graphes sociaux.
Pour réaliser notre étude, nous avons défini un autre modéle qui permet de comparer deux
structures émergées (initiale et perturbée). Notre étude de la robustesse est constituée de
trois parties : Une partie qui s’intéresse a la robustesse des structures émergées en tant
qu'un seul graphe. La deuxiéme partie s’intéresse a la robustesse des structures émergées
(communautés) prises séparément. Quant a la troisiéme partie, celle-ci s’intéresse a I’étude
des noeuds importants dans le réseau. Ces trois études sont toutes complémentaires et nous
permettent de mieux comprendre le fonctionnement des réseaux sociaux d’interaction et

leurs organisations structurelles.

A travers notre étude, nous avons examiné l’effet de certaines perturbations sur les graphe

sociaux dans les réseaux d’interaction. Contrairement aux études classiques de la robus-
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tesse qui s’intéressent principalement aux aspects structurels (noeuds, liens), nous avons
proposé une étude de la robustesse a travers des paramétres qui permettent I’émergence
de ces graphes sociaux. Nous avons étudié I'impact des perturbations appliquées sur les
serveurs et les ressources dans un réseau d’interaction et les résultats que nous avons ob-
tenus nous ont permis de mener une discussion sur I'importance de chaque configuration

du réseau selon plusieurs métriques.

Notre modeéle pour I’étude de la robustesse n’est pas dédié a un type de réseau bien pré-
cis, au contraire, il peut-étre généralisé a d’autres types de réseaux. La seule contrainte se
présente dans l'identification des parameétres qui permettent I’émergence de ces réseaux
sociaux. Par exemple, dans les réseaux de génes, un des paramétres permettant cette
émergence réside dans l'affinité entre ces génes pour former une séquence. En effet, si on
arrive & dénombrer les interactions possibles entre les génes, on pourrait déterminer les
parameétres permettant la formation de séquences et de maniére similaire a notre étude,
I’évaluation de la robustesse reviendrait alors a 1’étude I'impact des perturbations sur
les séquences de génes. Par ailleurs, le cas d’étude que nous avons considéré peut aider
les administrateurs des réseaux a mieux comprendre le comportement des réseaux qu’ils
gérent et par conséquent, leur permettre de mieux les administrer et prévenir les confi-
gurations spécifiques pour lesquelles le réseau est le moins robuste. En effet, de plus en
plus, les applications actuelles intégrent les aspects sociaux dans leur fonctionnement et
utilisent la notion de communautés afin de mieux adapter les traitements selon la commu-
nauté d’utilisateurs visés. Notre étude aidera non seulement ’administrateur a adapter les
structures des communautés selon ses besoins spécifiques (besoin en diffusion, en filtrage
d’interactions,...) mais aussi de placer les différentes ressources de maniére a atteindre un

niveau de robustesse permettant la pérennité de fonctionnement des applications.

Comme perspectives, nous envisageons d’appliquer notre modeéle de 1’étude la robustesse
a d’autres types de réseaux d’interaction tels que les réseaux biologiques ou sur des ré-
seaux génériques et réels avec des protocoles de communication différents de celui que
nous avons défini. Cela permettra de valider nos modéles par une application et une étude

de la robustesse des structures émergées.

Nous proposons également de définir de nouveaux parameétres spécifiques a chaque ré-
seau qui permettent I’émergence des graphes sociaux d’élargir ’étude de la robustesse a
d’autres propriétés théoriques et d’utiliser d’autres métriques permettant la quantification

des changements survenus dans les structures de graphes aprés perturbation.
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Nous souhaitons, a travers ces perspectives, définir un modéle plus complet et paramé-

trable & méme d’étre appliqué & n’importe quel réseau d’interaction.
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