
HAL Id: tel-03766450
https://theses.hal.science/tel-03766450

Submitted on 1 Sep 2022

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Nouvelles visualisations 3D collaboratives de graphes
pour l’exploration de relations intra et inter

communautés
Piriziwè Kobina

To cite this version:
Piriziwè Kobina. Nouvelles visualisations 3D collaboratives de graphes pour l’exploration de relations
intra et inter communautés. Synthèse d’image et réalité virtuelle [cs.GR]. Ecole nationale supérieure
Mines-Télécom Atlantique, 2022. Français. �NNT : 2022IMTA0299�. �tel-03766450�

https://theses.hal.science/tel-03766450
https://hal.archives-ouvertes.fr


THÈSE DE DOCTORAT DE

L’ÉCOLE NATIONALE SUPÉRIEURE
MINES-TÉLÉCOM ATLANTIQUE BRETAGNE
PAYS-DE-LA-LOIRE - IMT ATLANTIQUE

ÉCOLE DOCTORALE NO 601
Mathématiques et Sciences et Technologies
de l’Information et de la Communication
Spécialité : Informatique

Par

Piriziwè KOBINA
Nouvelles visualisations 3D de graphes pour l’exploration
des relations intra et inter communautés

Thèse présentée et soutenue à IMT ATLANTIQUE - CAMPUS DE BREST, le 13 Juillet 2022
Unité de recherche : Lab-STICC UMR 6285 CNRS
Thèse No : 2022IMTA0299

Rapporteurs avant soutenance :

Christophe HURTER Professeur, École Nationale d’Aviation Civile - Toulouse
Gilles VENTURINI Professeur, École Polytechnique de l’Université de Tours

Composition du Jury :

Président : Bruno ARNALDI Professeur, INSA de Rennes
Examinateurs : Anne-Gwenn BOSSER Maître de conférences, ENIB

Alma CANTU Lecturer, Newcastle University
Guillaume GADEK Ingénieur de recherche, Airbus Defence and Space
Christophe HURTER Professeur, École Nationale d’Aviation Civile - Toulouse
Gilles VENTURINI Professeur, École Polytechnique de l’Université de Tours

Dir. de thèse : Thierry DUVAL Professeur, IMT Atlantique
Co-encadrant : Laurent BRISSON Maître de conférences, IMT Atlantique





REMERCIEMENTS

Il y a tant de personnes qui ont contribué à cette thèse directement ou indirectement
et auxquelles je suis redevable. Je m’excuse de ne pas pouvoir tous les nommer.

Avant tout, je tiens à exprimer ma profonde gratitude à mon directeur de thèse, Thierry
DUVAL, et à mon encadrant, Laurent BRISSON, pour leur soutien, leur patience et leurs
encouragements. Travailler avec eux a été un grand plaisir pour moi et c’est un privilège
absolu que je ne saurais assez apprécier.

Mes remerciements vont également à la région Bretagne et au Pôle d’Excellence Cyber
(PEC) pour le financement de cette thèse. Je tiens à remercier Inna LYUBAREVA, notre
experte économiste, avec qui j’ai travaillé afin d’avoir un cas concret pour instancier
nos méthodes de visualisation de graphes. Je remercie également Bruno ARNALDI et
Frédérick MAJORCZYK, membres de mon comité de suivi de thèse, pour leurs conseils
pendant ces années de thèse.

Je tiens à remercier Gilles VENTURINI et Christophe HURTER pour avoir accepté
de relire ce manuscrit et pour leurs critiques à travers leur rapport. Mes remerciements
vont également à tous les membres du jury pour leur disponibilité.

Le travail et la recherche ne sont pas amusants sans de bons collègues. J’étais heureux
de faire partie d’un environnement très stimulant de personnes créatives et brillantes.
Ainsi, je tiens à remercier l’ensemble du département INFO, du département LUSSI, les
membres de l’équipe INUIT, le personnel administratif du Lab-STICC et d’IMT Atlan-
tique.

Enfin, je tiens à remercier mes amis pour leurs encouragements, ma famille notamment
ma mère, Pyalo EDJAMFEILE, et ma conjointe, Nazia KOBINA, pour leur patience, leur
soutien, leur amour et leurs encouragements.

3





SOMMAIRE

1 Introduction 9
1.1 Contexte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
1.2 Questions de recherche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
1.3 Contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
1.4 Organisation du manuscrit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

I État de l’art 17

2 Théorie des graphes et application à l’analyse de réseaux sociaux 19
2.1 Théorie des graphes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.1.1 Définition d’un graphe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
2.1.2 Types de graphes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.1.3 Représentation d’un graphe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
2.1.4 Propriétés d’un graphe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
2.1.5 Propriétés d’un nœud . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.1.6 Rôles d’un nœud dans un graphe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
2.1.7 Détection de clusters . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

2.1.7.1 Algorithme de Louvain . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
2.1.7.2 Algorithme de Leiden . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
2.1.7.3 Algorithme de Walktrap . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

2.1.8 Modèles de génération de graphes artificiels . . . . . . . . . . . . . 42
2.1.8.1 Modèle d’Erdös-Rényi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
2.1.8.2 Modèle de blocs stochastiques (SBM) . . . . . . . . . . . . 43

2.2 Application à l’analyse des réseaux sociaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
2.2.1 Définition des objectifs d’analyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
2.2.2 Données et modélisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
2.2.3 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
2.2.4 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

5



SOMMAIRE

2.3 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3 Visualisation de graphes 55
3.1 Spatialisation de nœuds . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

3.1.1 Critères de lisibilité d’un graphe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
3.1.2 Algorithmes de force . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
3.1.3 Algorithmes utilisant la réduction de dimension . . . . . . . . . . . 61

3.1.3.1 Réduction de dimension . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
3.1.3.2 Algorithmes basés sur la réduction de dimension . . . . . . 62

3.1.4 Synthèse sur la spatialisation des nœuds . . . . . . . . . . . . . . . 64
3.2 Mise en évidence de la centralité des nœuds dans un graphe . . . . . . . . 66
3.3 Visualisation de clusters dans un graphe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
3.4 Algorithmes de regroupement d’arêtes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
3.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

II Contributions 83

4 Visualisation exocentrique de graphes : mise en évidence des propriétés
topologiques 85
4.1 Travaux relatifs à la visualisation de graphes mettant en évidence la centralité 86
4.2 Visualisation radiale 3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

4.2.1 Concept . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
4.2.2 Projection de la vue uniforme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
4.2.3 Projection de l’emphase sur le centre . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
4.2.4 Projection de l’emphase sur la périphérie . . . . . . . . . . . . . . . 92

4.3 Regroupement d’arêtes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
4.4 Mise en évidence des connecteurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
4.5 Évaluations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

4.5.1 Évaluation 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102
4.5.1.1 Tâches . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
4.5.1.2 Données expérimentales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
4.5.1.3 Interactions avec la visualisation de graphes . . . . . . . . 104
4.5.1.4 Hypothèses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
4.5.1.5 Dispositif expérimental . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

6



SOMMAIRE

4.5.1.6 Participants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108
4.5.1.7 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108
4.5.1.8 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113

4.5.2 Évaluation 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114
4.5.2.1 Tâches . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115
4.5.2.2 Données expérimentales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115
4.5.2.3 Interactions avec la visualisation de graphes . . . . . . . . 115
4.5.2.4 Hypothèses . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117
4.5.2.5 Dispositif expérimental . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117
4.5.2.6 Participants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118
4.5.2.7 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118
4.5.2.8 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124

4.6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127

5 Visualisation égocentrique de graphes 129
5.1 Travaux relatifs à la visualisation égocentrique . . . . . . . . . . . . . . . . 130
5.2 Métaphore d’un espace de visualisation rétractable . . . . . . . . . . . . . 134

5.2.1 Concept . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 134
5.2.2 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 136
5.2.3 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138

6 Application de nos visualisations à l’analyse d’un réseau social 141
6.1 Analyse des relations intercommunautés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142
6.2 Analyse des relations intracommunauté . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145

7 Conclusion et perspectives 149

Conclusion 149
Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 149
Perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152

Contributions 153

Bibliographie 155

Annexes 174

7





Chapitre 1

INTRODUCTION

De nombreux phénomènes du monde réel, tels que le trafic Internet, les interactions
entre protéines, les chaînes alimentaires, les transactions financières et les personnes et
leurs liens sociaux, peuvent être modélisés sous la forme de systèmes d’entités intercon-
nectées qui définissent ainsi des réseaux. Un modèle mathématique est souvent utilisé
pour représenter cet ensemble d’entités et leurs interactions : celui des graphes [42]. Un
graphe peut modéliser un système d’entités où un nœud représente une entité et où une
arête représente une connexion entre deux entités. Les graphes sont fondamentaux dans de
nombreux domaines de recherche tels que l’informatique, la chimie, l’économie et l’analyse
des réseaux sociaux.

Plusieurs travaux [132, 118] s’intéressent à la compréhension et à la description de
ces types de graphes à l’aide de la théorie des graphes, une branche des mathématiques
concernant l’étude des propriétés et des mesures sur les graphes. Les propriétés et mesures,
telles que le nombre de nœuds et d’arêtes, le degré d’un nœud et les mesures de centralité,
permettent de caractériser des graphes. Le nombre de nœuds et d’arêtes indique la taille et
la densité d’un graphe, alors que le degré d’un nœud indique le nombre de nœuds voisins
auxquels il est connecté. Les mesures de centralité donnent quant à elles la position
topologique d’un nœud dans un graphe.

En raison de l’importance croissante des études sur les graphes et de la complexité
sans cesse croissante de ces graphes, leur visualisation s’est également avérée très utile
pour explorer des structures dans ces différentes études. La visualisation de graphes peut
alors être considérée comme un outil d’accompagnement dans ces études. Au-delà des
simples fins de présentation, une représentation visuelle appropriée peut contribuer de
manière significative à la compréhension des propriétés structurelles d’un graphe étudié.
Mais il existe souvent des contraintes et des critères de lisibilité spécifiques au contexte.
La visualisation doit représenter la structure du graphe de manière appropriée pour amé-
liorer son exploration et la compréhension des connexions entre les nœuds. Le domaine de
représentation des graphes s’intéresse aux méthodes de calcul automatique des positions
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Introduction

géométriques des nœuds et arêtes dans un graphe. Il s’intéresse également aux méthodes
de représentation des arêtes et aux méthodes permettant de mettre en évidence certaines
propriétés topologiques des nœuds dans le graphe. Les méthodes de représentation des
arêtes ont pour objectif principal la réduction d’occlusions dues à la densité des arêtes.
Les méthodes mettant en évidence les propriétés topologiques visent à transmettre vi-
suellement ces informations afin de faciliter leur comparaison. Plusieurs algorithmes de
représentation de graphes existent et le choix d’un algorithme dépend de l’application
particulière.

Les travaux de cette thèse pourraient avoir des applications aussi bien civiles que mili-
taires. Sur le plan civil, il s’agirait d’étudier par exemple un réseau issu d’une plateforme
de financement participatif afin d’identifier des structures sociales et des interactions so-
ciales les moins évidentes. Il s’agirait d’identifier également les profils des contributeurs et
les rôles des contributeurs au sein d’un groupe (influenceurs, suiveurs, etc.). Si un analyste
s’intéresse à une caractéristique des contributeurs, un niveau d’expertise par exemple, il
pourrait être aussi intéressé par l’identification des contributeurs experts et les contribu-
teurs entourés d’experts. Sur le plan militaire, il s’agirait d’étudier par exemple un réseau
terroriste afin d’identifier la structure de cellules (centralisées ou non) et les individus-
types (centraux, connecteurs entre des cellules). Il s’agirait d’identifier également les pro-
fils des membres (comptable, militaire, prisonnier, etc.), les rôles des membres (recruteur,
formateur, etc.) et un groupe qu’on pourrait infiltrer sans éveiller de soupçons.

1.1 Contexte

L’étude des propriétés des graphes et de leurs mesures (les mesures de centralité,
par exemple) permet de révéler certains aspects sémantiques derrière leur topologie. Il
peut s’agir d’identifier et de caractériser des nœuds qui ont des propriétés particulières
(les nœuds qui sont connectés à beaucoup d’autres nœuds, les nœuds qui ont une position
centrale par rapport aux autres nœuds, etc.) [148, 163]. Il peut également s’agir d’identifier
des zones fortement connectées ou de comprendre le comportement de groupes dans le
graphe. Une façon de pouvoir étudier le comportement de groupes dans un graphe consiste
à le découper en groupes de nœuds.

Plusieurs travaux [8, 144] s’intéressent à l’identification des groupes de nœuds forte-
ment connectés entre eux et moins connectés avec les nœuds des autres groupes. Cette
identification de groupes est connue sous le nom de détection de communautés ou clusters.
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Un cluster est un regroupement donné par un algorithme de détection de clusters. Sur les
graphes, ce cluster est souvent un groupe de nœuds. Dans le domaine de l’analyse des ré-
seaux sociaux, un tel groupe de nœuds est appelé une communauté. D’autres travaux [31,
24] s’intéressent à l’étude des caractéristiques des groupes de nœuds identifiés à l’aide
d’un algorithme de détection de clusters. Ainsi, l’analyse d’un graphe peut être résumée
en trois niveaux : macroscopique, mésoscopique et microscopique.

L’analyse macroscopique consiste à étudier les propriétés qui décrivent la structure
globale du graphe [125]. Il s’agit par exemple de décrire la manière dont les nœuds sont
connectés entre eux et de vérifier s’il existe un chemin entre deux nœuds du graphe.
Ainsi, l’analyse macroscopique d’un réseau issu d’une plateforme de financement par-
ticipatif consisterait par exemple à identifier des structures sociales et des interactions
sociales les moins évidentes dans le réseau. Si un analyste s’intéresse à une caractéristique
des contributeurs, un niveau d’expertise par exemple, il pourrait être aussi intéressé par
l’identification des contributeurs experts et les contributeurs entourés d’experts. L’analyse
macroscopique d’un réseau terroriste consisterait à identifier par exemple la structure de
cellules (centralisées ou non).

L’analyse microscopique d’un graphe consiste quant à elle à étudier les propriétés des
nœuds à travers leur connectivité avec les autres nœuds [163, 68]. Ainsi, l’analyse microsco-
pique du réseau issu d’une plateforme de financement participatif consisterait à identifier
par exemple les contributeurs les plus connectés et la position des contributeurs dans le ré-
seau (influenceurs, par exemple). L’analyse microscopique du réseau terroriste consisterait
quant à elle à identifier par exemple des individus-types (centraux, par exemple).

L’analyse mésoscopique d’un graphe est un niveau intermédiaire qui repose sur un
découpage du graphe en groupes de nœuds [125]. Ainsi, l’analyse mésoscopique du réseau
issu d’une plateforme de financement participatif consisterait à identifier par exemple
les rôles des contributeurs dans un groupe (connecteurs, par exemple). Celle du réseau
terroriste consisterait à identifier par exemple des connecteurs entre des cellules et un
groupe qu’on pourrait infiltrer sans éveiller de soupçons.

La visualisation de graphes permet d’explorer des structures dans les graphes afin de
comprendre la connectivité entre les nœuds. Elle permet également de présenter visuel-
lement le résultat de certaines propriétés étudiées : par exemple, des visualisations ra-
diales [13, 16] permettent de comparer visuellement la centralité des nœuds, qui est un ré-
sultat d’une étape d’analyse précédente. Cependant, ces visualisations radiales manquent
d’espace d’affichage lorsqu’un graphe contient plusieurs milliers de nœuds. Elles ne sont
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pas adaptées pour visualiser les rôles des nœuds (les connecteurs, par exemple). Elles ne
sont pas non plus adaptées pour visualiser la centralité et une autre propriété (topologique
ou métier) simultanément ou la centralité et un rôle des nœuds (les connecteurs).

Il existe plusieurs algorithmes de positionnement des nœuds dans l’espace [50, 147].
Une approche fréquemment utilisée en raison de sa simplicité et de ses résultats attrayants
est celle basée sur le paradigme de force [50, 83]. L’agencement géométrique des nœuds
et arêtes d’un graphe est déterminé à l’aide d’une mesure de qualité, qui évalue à quel
point la représentation visuelle du graphe reflète la connectivité des nœuds. Certaines
des méthodes de représentation des graphes ont des équivalents dans d’autres disciplines
scientifiques telles que l’analyse de données ou les statistiques. Bien qu’elles aient été
conçues pour des tâches plus générales d’analyse de données [97, 82], nombre de ces
méthodes ont été adaptées aux graphes [15, 64] et peuvent fournir des représentations
visuelles significatives mettant en évidence certaines structures dans un graphe : ce sont
des algorithmes utilisant une approche de réduction de dimension.

Afin de faciliter l’exploration et la compréhension d’un graphe, certains des algorithmes
de force visent entre autres à réduire le nombre de croisements d’arêtes [50]. Cependant,
certains nœuds peuvent être très éloignés de leurs voisins à cause des forces d’attraction
et de répulsion. Les algorithmes utilisant une approche de réduction de dimension ont
quant à eux pour but principal de réduire la différence entre la distance euclidienne et
la longueur du plus court chemin entre deux nœuds du graphe [69, 15]. Certains de ces
algorithmes permettent de mettre en évidence les connectivités locales d’un graphe [98],
tandis que d’autres permettent de mettre en évidence la structure globale du graphe [142].

Il existe également des méthodes permettant de visualiser les groupes de nœuds détec-
tés à l’aide d’un algorithme de détection de clusters [70] et des méthodes permettant de
visualiser à la fois les groupes de nœuds et les connecteurs [30]. Cependant, les méthodes
permettant de visualiser seulement les groupes de nœuds ne sont pas adaptées pour visua-
liser les connecteurs et la centralité dans un groupe de nœuds. Les méthodes permettant
de visualiser à la fois les groupes de nœuds et les connecteurs ne sont quant à elles pas
adaptées pour visualiser la centralité dans un groupe de nœuds.

Plusieurs méthodes sont également proposées afin de réduire les problèmes d’occlu-
sion de nœuds et d’arêtes qu’on peut observer au niveau de la visualisation d’un graphe
contenant plusieurs milliers d’arêtes. Certaines méthodes [41, 80] regroupent les arêtes
afin d’améliorer l’exploration du graphe et d’identifier par exemple la connectivité entre
groupes de nœuds créés par le regroupement d’arêtes. D’autres exploitent la 3D pour
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bien distribuer les nœuds et pour améliorer la perception de la connectivité entre les
nœuds [151, 107]. Les méthodes qui exploitent la 3D sont limitées lorsqu’elles sont asso-
ciées à un affichage 2D classique, car les indices de profondeur en 3D peuvent rendre la
compréhension d’un grand graphe plus complexe [161]. Des travaux ont ensuite suggéré
qu’une immersion dans les données peut atténuer cette complexité [60, 29]. Cependant,
un utilisateur peut se retrouver empêtré dans les nœuds et les arêtes. Cela n’améliore pas
l’exploration d’un graphe en immersion.

1.2 Questions de recherche

L’objectif de cette thèse consiste à étudier l’apport de la visualisation 3D immersive
par rapport à la visualisation 2D classique pour améliorer l’exploration des relations entre
les nœuds d’un groupe et entre des groupes de nœuds. Pour cela, nous nous intéressons
à explorer des travaux relatifs à l’étude des propriétés et mesures sur les graphes, à la
spatialisation des nœuds, à la représentation des arêtes et à la visualisation de la centralité
des nœuds et les connecteurs afin de pouvoir répondre aux questions suivantes :

• comment optimiser la distribution des nœuds dans l’espace ?
• comment réduire le problème d’occlusions dû à la densité des arêtes ?
• comment mettre en évidence la centralité des nœuds dans un graphe pour aider à

comparer leur valeur ?
• comment mettre en évidence les connecteurs dans un groupe à la suite d’un décou-

page d’un graphe en groupes de nœuds ?
• comment visualiser simultanément la centralité et les connecteurs dans un groupe

de nœuds ?
• comment passer de manière continue d’un niveau d’analyse à un autre ?
• comment améliorer l’exploration d’un graphe en environnement immersif ?

1.3 Contributions

Pour répondre à ces questions, nous avons proposé deux méthodes de visualisation de
graphes : une visualisation exocentrique qui permet de mettre en évidence la centralité
des nœuds dans un graphe et une visualisation égocentrique particulièrement adaptée à
l’exploration d’un graphe en immersion. Une visualisation exocentrique consiste à observer
un objet d’un point de vue extérieur [44], tandis qu’une visualisation égocentrique consiste
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à observer un environnement depuis l’intérieur [44].
Notre visualisation exocentrique consiste à projeter des visualisations radiales 2D sur

différentes surfaces 3D tout en gardant la visualisation radiale 2D en vue de dessus. Nous
avons proposé un mécanisme permettant de passer de manière continue d’une surface à
l’autre. Nous avons ensuite comparé l’efficacité de notre visualisation exocentrique par rap-
port à des visualisations radiales 2D et évalué l’utilisabilité de la 3D pour la visualisation
de graphes. Les résultats de cette évaluation ont montré que notre visualisation exocen-
trique est significativement plus performante que les visualisations radiales 2D quand on
s’intéresse au centre ou à la périphérie d’un graphe.

Nous avons également proposé de combiner un mode de visualisation d’arêtes re-
groupées avec un mode de visualisation d’arêtes détaillées. Ce mécanisme permet à un
utilisateur de pouvoir passer d’un mode à un autre en faisant varier l’opacité des arêtes.

Dans le cas d’un graphe découpé en groupes de nœuds, il peut être utile de visualiser
simultanément la centralité des nœuds et les connecteurs d’un groupe de nœuds sans avoir
à afficher les autres groupes. Nous avons proposé que chaque connecteur soit entouré d’un
ensemble d’anneaux où chaque anneau représente un groupe voisin et où l’épaisseur d’un
anneau représente le nombre de nœuds voisins du connecteur dans le groupe. Nous avons
également proposé un mécanisme permettant de décoller les connecteurs de la surface afin
d’améliorer leur visibilité.

Enfin, nous avons proposé une visualisation égocentrique, qui est particulièrement
adaptée à l’exploration d’un graphe en immersion. Elle consiste à créer une zone vide
autour d’un utilisateur afin d’éviter qu’il soit gêné par des nœuds et des arêtes. Elle offre
également à l’utilisateur une possibilité de rétracter l’espace d’affichage du graphe afin
d’avoir une vue d’ensemble du graphe sans quitter le mode égocentrique. Cependant, nous
n’avons pas encore pu mener d’expérimentation utilisateur afin de valider l’intérêt de cette
visualisation égocentrique.

1.4 Organisation du manuscrit

La première partie de cette thèse présente un état de l’art sur la théorie des graphes
et son application à l’analyse des réseaux sociaux et sur les méthodes de visualisation de
graphes.

Le chapitre 2 va donc traiter de la théorie des graphes et son application à l’analyse
des réseaux. Dans ce chapitre, nous présentons non seulement les différentes propriétés et
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mesures sur un graphe, mais aussi leurs usages. Nous illustrons ensuite une application
de la théorie des graphes à l’analyse des réseaux.

Le chapitre 3 va traiter des méthodes de visualisation de graphes. Nous présentons
les algorithmes de spatialisation de nœuds, notamment les algorithmes de force et les
algorithmes utilisant une approche de réduction de dimension. Nous présentons ensuite
des méthodes qui permettent de mettre en évidence la centralité des nœuds, puis des
méthodes permettant de visualiser les groupes de nœuds dans un graphe partitionné.
Nous présentons enfin les algorithmes qui permettent de regrouper des arêtes afin de
réduire le recouvrement visuel dans un graphe densément connecté.

La deuxième partie de cette thèse présente nos contributions sur la visualisation de la
centralité et des connecteurs, sur une visualisation égocentrique et sur une application de
nos propositions à l’analyse d’un réseau social.

Ainsi, dans le chapitre 4 nous rappelons certains travaux relatifs à la mise en évi-
dence de la centralité des nœuds et leurs limitations en termes de manque d’espace. Nous
présentons ensuite notre visualisation exocentrique et notre mécanisme de combinaison
de mode de visualisation d’arêtes regroupées avec un mode de visualisation d’arêtes dé-
taillées. La visualisation exocentrique va permettre de disposer de plus d’espace afin de
bien distribuer les nœuds. Elle va également mettre en évidence la centralité des nœuds.
Nous présentons ensuite notre méthode mettant en évidence les connecteurs d’un groupe
de nœuds puis les résultats d’évaluations de notre visualisation exocentrique. Rappelons
que la visualisation des connecteurs peut être utile lorsqu’un analyste s’intéresse à un
groupe de nœuds sans avoir à afficher les autres groupes du graphe.

Afin d’améliorer l’exploration d’un graphe dans un environnement immersif et d’éviter
qu’un utilisateur se retrouve empêtré dans les nœuds et les arêtes, nous présentons dans
le chapitre 5 notre métaphore de visualisation égocentrique qui consiste à créer une zone
vide autour de l’utilisateur. Cette visualisation égocentrique offre également à l’utilisa-
teur une possibilité de rétracter l’espace d’affichage du graphe afin de passer de manière
flexible d’une vue détaillée égocentrique à une vue d’ensemble du graphe tout en restant
égocentrique.

Dans le chapitre 6 nous illustrons nos contributions en les appliquant à l’analyse des
réseaux sociaux, au travers de l’étude des données issues d’une plateforme de financement
participatif.

Le chapitre 7 est dédié à une synthèse sur nos travaux et aux perspectives de nos
futurs travaux potentiels.
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Chapitre 2

THÉORIE DES GRAPHES ET APPLICATION

À L’ANALYSE DE RÉSEAUX SOCIAUX

L’analyse des graphes est basée sur la théorie des graphes, une branche des mathé-
matiques qui s’intéresse à l’étude des propriétés des graphes. La théorie des graphes a
de nombreuses applications, telles que l’informatique, la biologie et l’analyse des réseaux
sociaux. En complément des outils et algorithmes utilisés dans ces disciplines, une repré-
sentation visuelle des graphes peut aider à explorer intuitivement les données ou à illustrer
des résultats d’analyse.

Un graphe décrit des interactions entre entités. L’ensemble d’entités en interaction
est appelé un réseau que l’on peut modéliser sous forme d’un graphe où un nœud repré-
sente une entité et où une arête représente une interaction. L’étude des propriétés et des
mesures sur les graphes permet de comprendre et de décrire leur structure. Un graphe
peut être décrit au niveau macroscopique (structure topologique générale du graphe), au
niveau mésoscopique (structure topologique interne des groupes) à la suite d’un décou-
page du graphe en groupes à l’aide d’un algorithme de détection de clusters, ou au niveau
microscopique, c’est-à-dire l’étude des propriétés des nœuds et arêtes.

Afin de comprendre la nature des informations que nous serons amenés à représenter
visuellement, nous proposons de présenter dans un premier temps les différentes propriétés
et mesures sur un graphe, ainsi que leurs usages. Nous présentons ensuite une application
de la théorie des graphes à l’analyse des réseaux sociaux qui permettra d’illustrer dans le
chapitre 6 une application de nos contributions.

2.1 Théorie des graphes

Les graphes permettent de modéliser les interactions entre les éléments d’un ensemble,
telles que les connexions sociales et les réseaux de relations biologiques, en se ramenant à
l’étude de nœuds et d’arêtes. La théorie des graphes concerne donc l’étude des propriétés
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de ces types d’ensembles, et comment ils peuvent être utilisés pour modéliser et résoudre
une multitude de problèmes.

L’idée de base des graphes a été introduite pour la première fois par le mathémati-
cien suisse Leonhard Euler [42] avec l’étude du problème des sept ponts de la ville de
Königsberg (voir la figure 2.1).

(a) (b)

Figure 2.1 – Le problème des sept ponts de Königsberg étudié par Euler [42] (source des
images : Wikipédia). (a) représente la carte de la ville de Königsberg au temps d’Euler
mettant en évidence la rivière Pregel et les sept ponts. (b) est la modélisation de cette carte
sous forme de graphe où les nœuds représentent les îles et les deux parties continentales
et où les arêtes représentent les ponts.

En effet, la ville de Königsberg en Prusse (aujourd’hui Kaliningrad, en Russie) est
située de part et d’autre de la rivière Pregel, et comprend deux grandes îles - Kneiphof
et Lomse - qui sont reliées l’une à l’autre par un pont et aux deux parties continentales
de la ville par six ponts. Le problème était de concevoir une promenade à travers la ville
qui traverserait chacun de ces ponts une et une seule fois. Euler, reconnaissant que les
contraintes pertinentes sont les deux îles, les parties continentales et les sept ponts, dessine
la première représentation visuelle connue d’un graphe.

Cette abstraction d’un problème concret concernant une ville et des ponts à un graphe
rend le problème mathématiquement traitable, car cette représentation abstraite ne com-
prend que les informations importantes pour résoudre le problème. Euler a en fait montré
que ce problème spécifique n’avait pas de solution. Cependant, la difficulté à laquelle il a
été confronté a été le développement d’une technique d’analyse appropriée, et des tests
ultérieurs ont établi cette affirmation avec une rigueur mathématique [7].

Les graphes ont un large éventail d’applications utiles, par exemple :
• l’identification des communautés dans les réseaux, tels que les médias sociaux

(recommandations d’amis, de connexion), ou ces derniers temps pour une éven-
tuelle détection de propagation de COVID-19 dans la communauté par le biais des

20



2.1. Théorie des graphes

contacts ;
• le classement des liens hypertextes dans les moteurs de recherche ;
• l’utilisation du GPS pour trouver le chemin le plus court vers une destination ;
• l’étude des molécules et des atomes en chimie ;
• le séquençage de l’ADN.

2.1.1 Définition d’un graphe

Un graphe est une représentation symbolique d’un réseau et de sa connectivité. Il
implique une abstraction de la réalité de sorte qu’elle soit simplifiée comme un ensemble
de nœuds liés (figure 2.2, par exemple). Ainsi, un graphe G = (V, E) est composé d’un
ensemble V de nœuds qui représentent les entités qui interagissent entre elles et d’un
ensemble E d’arêtes qui indiquent la présence d’une interaction ou connexion entre deux
nœuds. Le nombre de nœuds |V | est l’ordre du graphe tandis que son nombre d’arêtes
|E| est appelé taille du graphe.

Un nœud peut avoir certaines propriétés propres telles que le poids, la taille, la position
et tout autre attribut, et des propriétés basées sur la structure du graphe telles que le
nombre de voisins, la communauté à laquelle il appartient. Une arête peut également avoir
des propriétés qui impliquent les deux nœuds reliés par l’arête.
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Figure 2.2 – Graphe non orienté représentant les métadonnées de milliers de
documents d’archives, documentant le réseau social de centaines d’acteurs de
la Société des Nations [59] (Image extraite de http://www.martingrandjean.ch/
archive-reseau-visualisation-donnes-sciences-humaines/, licence CC BY 3.0
CH).

Il existe plusieurs types de graphes qui décrivent différents types de problèmes et les
contraintes qu’ils comportent. Nous présentons dans la section suivante les principaux
types de graphes.

2.1.2 Types de graphes

Il existe différents types de graphes qui se distinguent par rapport à des propriétés
topologiques sur les nœuds et les arêtes, sur la présence ou non d’attributs et la façon
dont ils tiennent compte du temps.
Graphes orientés et graphes non orientés
Un graphe est dit orienté lorsque la connexion entre deux nœuds est unidirectionnelle. Par
exemple, Twitter ou Instagram sont principalement des réseaux orientés, car un individu
peut suivre un autre sans que ce dernier le suive en retour. Par contre, un graphe est dit
non orienté si la relation entre deux nœuds est mutuelle. Par exemple, être ami(e) avec
un individu sur Facebook ou LinkedIn crée automatiquement une connexion mutuelle.
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Graphes pondérés
De nombreux graphes peuvent avoir des arêtes contenant un poids associé pour représen-
ter une implication du monde réel telle que le coût, la distance, la quantité, etc. Plusieurs
poids peuvent être associés à chaque arête, notamment la distance, le temps de trajet ou
le coût monétaire. De tels graphes pondérés sont couramment utilisés pour programmer
les GPS et les moteurs de recherche de planification de voyage qui comparent le temps et
les coûts des vols, par exemple. Un graphe pondéré peut également être orienté ou non.

Graphes simples
Un graphe simple est un graphe qui ne comporte pas plus d’une arête entre deux nœuds
et qui ne comporte aucune boucle (exemple : les figures 2.3a et 2.3b). Une boucle est une
arête qui relie un nœud à lui-même. Un graphe simple peut être orienté ou non, pondéré
ou non. Un graphe simple de n nœuds possède au plus n(n − 1)/2 arêtes s’il n’est pas
orienté et n(n − 1) arêtes s’il est orienté.

Multigraphes
Un multigraphe (figure 2.3c) est un graphe qui peut avoir des boucles et plus d’une arête
entre une paire de nœuds [124].

(a) Graphe simple non orienté (7
nœuds et 10 arêtes)

(b) Graphe simple orienté (7 nœuds et
10 arêtes)

(c) Multigraphe (7 nœuds et 13 arêtes)

Figure 2.3 – Illustration de quelques types de graphes.
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Graphes bipartites
Un graphe bipartite G = (V, E) est un graphe dont les nœuds peuvent être divisés en
deux ensembles disjoints (voir figure 2.4), V1 et V2, où chaque arête du graphe relie les
nœuds entre V1 et V2. En d’autres termes, G = (V, E) est tel que V = V1 ∪ V2 avec
V1 ∩ V2 = ⊘ et les arêtes e = {u, v} ∈ E sont telles que u ∈ V1, v ∈ V2. Par exemple, le
réseau acheteur-produit d’une plateforme commerciale en ligne.

Figure 2.4 – Exemples de graphes bipartites (Image extraite de Weisstein [153]).

Graphes complets
Un graphe est dit complet si et seulement si chaque paire de nœuds est reliée par une arête
unique. Un graphe complet à n nœuds est appelé une clique Kn et possède n(n − 1)/2
arêtes (voir la figure 2.5).

Figure 2.5 – Exemples de graphes complets (Image extraite de Weisstein [154]).

Graphes temporels
Les graphes temporels, également appelés graphes dynamiques ou évolutifs [45, 129],
peuvent être décrits de manière informelle comme des graphes qui subissent des chan-
gements avec le temps, tels que des ajouts ou des suppressions de nœuds et d’arêtes (voir
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figure 2.6). Le réseau social Twitter peut être une bonne illustration : d’abord, un nou-
veau nœud est créé quand un utilisateur rejoint la plateforme. Une arête de suivi est
ensuite créée lorsque cet utilisateur en suit un autre. Enfin, le nœud est mis à jour lorsque
l’utilisateur met son profil à jour.

Figure 2.6 – Un graphe dynamique évolue dans le temps et son évolution peut être
vue comme une séquence d’événements minutés. Dans la figure ci-dessus, les différents
événements se produisent entre t1 et t4. (Image extraite de Bronstein et al. [20])

Les graphes que nous étudions dans le cadre de cette thèse ne sont ni orientés ni
pondérés, mais ils sont connexes, c’est-à-dire qu’il existe un chemin composé d’une ou
plusieurs arêtes entre chaque paire de nœuds.

2.1.3 Représentation d’un graphe

Un graphe peut être représenté de plusieurs manières à des fins différentes. Ainsi, il
peut être représenté sous forme d’une liste d’adjacence, d’une liste d’arêtes ou sous forme
d’une matrice d’adjacence. Une liste d’adjacence offre un moyen efficace de représenter les
graphes creux (sparse graphs) tandis qu’une liste d’arêtes est appropriée pour traiter les
graphes dynamiques dont les nœuds et les arêtes sont ajoutés ou supprimés régulièrement.
La matrice d’adjacence facilite, quant à elle, les calculs algébriques.

Si nous considérons le graphe non orienté de la figure 2.7a (7 nœuds et 10 arêtes), nous
pouvons le représenter sous la forme d’une liste d’adjacence (voir la figure 2.7b). Ce
type de représentation facilite la navigation dans le graphe et est préféré par de nombreux
algorithmes de théorie des graphes tels que l’algorithme de Dijkstra [33] pour la recherche
du plus court chemin.
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(a) Graphe original (b) Liste d’adjacence

Figure 2.7 – Représentation de (a) sous la forme d’une liste d’adjacence (b) où (k : i, j)
indique que les nœuds i et j sont adjacents au nœuds k.

Ce graphe peut également être représenté sous la forme d’une liste d’arêtes {(i, j)} :
{(1, 2), (1, 5), (1, 6), (2, 3), (2, 7), (3, 4), (4, 5), (4, 7), (5, 6), (5, 7)}. Les listes d’arêtes et
d’adjacence sont souvent utilisées pour stockage informatique, car elles nécessitent beau-
coup moins de mémoire (O(|E|)) que les matrices d’adjacence (O(|V |2)). Une matrice
d’adjacence est une matrice carrée A de n × n, n étant le nombre de nœuds du graphe
et Aij = 1 signifie qu’il existe une arête entre les nœuds i et j. Notre graphe considéré
peut également être représenté sous la forme suivante :

A =



0 1 1 1 0 0 0
1 0 0 0 1 1 0
1 0 0 1 1 0 1
1 0 1 0 0 0 0
0 1 1 0 0 0 1
0 1 0 0 0 0 1
0 0 1 0 1 1 0


Par ailleurs, les graphes ont des propriétés qui sont très utiles pour caractériser l’in-

formation qu’ils contiennent. Il est donc important de comprendre que le but de toute
analyse de graphe est de travailler avec la complexité du graphe pour extraire des in-
formations significatives qu’un analyste n’aurait pas si chaque composant était examiné
séparément. Ainsi, les propriétés d’un graphe, et en particulier les propriétés topologiques,
peuvent aider un analyste à identifier les sous-structures pertinentes au sein du graphe.
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Comprendre ces différentes propriétés et leur usage permet de faire des propositions sur
la façon de visualiser certaines de ces propriétés. Pour cela, nous présentons d’abord les
propriétés d’un graphe dans la section 2.1.4 puis celles des nœuds dans la section 2.1.5.
Nous présentons ensuite dans la section 2.1.6 quelques rôles déterminants d’un nœud dans
un graphe.

2.1.4 Propriétés d’un graphe

L’analyse statistique d’un graphe commence par l’exploration des données dont le but
est par exemple de :

• comprendre et décrire la topologie du graphe ;
• caractériser les propriétés des nœuds ;
• comparer les nœuds en se basant sur des mesures caractérisant leur position dans

le graphe ;
• comparer plusieurs graphes les uns avec les autres.

Les propriétés des graphes sont essentiellement utilisées pour caractériser les graphes
en fonction de leurs structures. Dans cette section, nous allons présenter certaines pro-
priétés de base qui sont communes à tous les graphes [93, 108], telles que la densité et la
distribution de degrés.

Densité
La densité d’un graphe G = (V, E), comprise entre 0 et 1, mesure le nombre d’arêtes
existantes par rapport au nombre d’arêtes possibles et elle est définie par :

den(G) = 2|E|
|V |(|V | − 1) (2.1)

où |E| est le nombre d’arêtes et |V | le nombre de nœuds dans le graphe. Plus la valeur de
la densité est proche de 1, plus le graphe ressemble à un graphe complet (figure 2.5) où
chaque nœud est connecté à tous les autres nœuds.

Distribution de degrés
La distribution de degrés P (k) est la fraction des nœuds dans un graphe ayant un degré
k (voir la figure 2.8). Elle est définie comme suit :

P (k) = nk

|V |
(2.2)
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où nk est le nombre de nœuds de degré k et |V | le nombre de nœuds dans le graphe.

Figure 2.8 – Distribution de degrés du graphe « Karate Club » (34 nœuds et 78
arêtes) [160]. La majorité des membres du club n’ont pas beaucoup de connexions (la
plupart ont 2 ou 3 connexions).

La distribution de degrés permet de savoir si les nœuds sont connectés de manière
homogène ou hétérogène et, quantitativement, comment les arêtes s’étendent sur le graphe.
Il a été montré que pour de nombreux graphes du monde réel (« scale-free networks »),
la distribution de degrés suit une loi de puissance [2] (voir l’équation 2.3), c’est-à-dire
une distribution inégalitaire de degrés. Le point important concernant ces graphes est la
probabilité accrue de nœuds avec un grand degré. Ces nœuds représentent des « hubs »
qui ont un impact significatif sur la connectivité globale du graphe, puisqu’un ensemble
connecté de hubs peut fournir des courts chemins entre les nœuds d’une grande partie du
graphe. Nous détaillerons la notion de hub dans la section 2.1.6.

P (k) ∝ k−α (2.3)

où k représente le degré d’un nœud dans le graphe et α est le coefficient de la loi de
puissance (avec 2 ≤ α ≤ 3 [116])

Par ailleurs, en analyse des réseaux sociaux, la distribution de degrés est utile pour
analyser et comprendre la structure et la formation des réseaux sociaux. Elle peut éga-
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lement aider à la conception d’algorithmes de graphes. En particulier, la distribution de
degrés en loi de puissance a été longtemps utilisée pour modéliser la structure des réseaux
sociaux en ligne [155], et constitue la base des algorithmes et des heuristiques dans les
applications de graphes telles que la maximisation de l’influence [27, 146] et la recherche
sociale [95, 122].

Diamètre

Le diamètre d’un graphe est la plus grande distance entre deux nœuds i et j du graphe.
Il est défini par :

diam(G) = max{di,j; i, j ∈ V } (2.4)

Un petit diamètre indique que le graphe est compact. Par exemple, lorsqu’on étudie le
flux de l’information dans un graphe, un petit diamètre indique que l’information peut
circuler rapidement dans le graphe.

Connexité

Un graphe G = (V, E) est dit connexe s’il possède une composante connexe unique,
c’est-à-dire pour tout i, j ∈ V , il existe un chemin de i à j dans G. Notons qu’une com-
posante connexe de G est un sous-ensemble H = {v1, ..., vk} ⊂ V tel que pour tout
vi, vj ∈ H, il existe un chemin dans G de vi à vj.

Distance

La distance di,j entre deux nœuds i et j est la longueur de leur plus court chemin. La
figure 2.9 illustre un exemple du plus court chemin entre les nœuds A et B.

Figure 2.9 – Exemple du plus court chemin entre les nœuds A et B d’un graphe.
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Coefficient de clustering
Il existe différentes définitions du coefficient de clustering. Le coefficient de clustering
global ou la transitivité, introduit par Barrat et Weigt [3] et généralement compris entre
0 et 1, donne une indication générale du regroupement dans le graphe. Il est basé sur
des triplets de nœuds connectés. Un tel triplet est un ensemble de 3 nœuds tel que le
sous-graphe induit par ces 3 nœuds est connexe. Le coefficient de clustering global CCFg

d’un graphe G est donc défini comme suit :

CCFg = 3 × nombre de triangles dans le graphe

nombre de triplets de noeuds connectés dans le graphe
(2.5)

où un triangle est un sous-graphe complet à 3 nœuds de G.
Une autre alternative de la définition du coefficient de clustering global est la moyenne
pondérée du coefficient de clustering local qui sera présenté dans la section suivante (sec-
tion 2.1.5). Le coefficient de clustering montre que, lorsque deux personnes se connaissent,
il y a une forte probabilité que ces personnes aient des amis communs. Des faits suggèrent
que dans la plupart des graphes du monde réel, notamment les réseaux sociaux, les nœuds
ont tendance à créer des groupes très soudés caractérisés par une densité relativement éle-
vée [72, 152]. Le coefficient de clustering a de nombreuses applications importantes, telles
que la détection de spam [11], la recommandation de liens [26, 135], les performances de
certains réseaux de neurones [85], etc.

2.1.5 Propriétés d’un nœud

Nous présentons, dans cette section, quelques propriétés les plus utilisées telles que le
degré, le coefficient de clustering (local) et les mesures de centralité.

Degré
Dans un graphe G = (V, E), le degré degi d’un nœud i ∈ V est le nombre de voisins de i

dans G (voir la figure 2.10). Les voisins de i sont les nœuds j ∈ V tels que {i, j} ∈ E.
L’étude du degré dans un graphe peut être importante pour plusieurs raisons. D’une

part, dans un réseau social, les individus qui ont des liens avec beaucoup d’autres peuvent
avoir plus d’influence et plus d’accès à l’information que ceux qui ont moins de liens.
D’autre part, le degré peut être un risque imminent pour un nœud d’attraper ce qui se
propage dans le graphe (exemple : un virus ou une information).
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Figure 2.10 – Illustration du degré : le degré de chaque nœud est écrit sur le nœud.

Coefficient de clustering local

Le coefficient de clustering local, introduit par Watts et Strogatz [152], indique à quel point
les voisins d’un nœud i sont connectés entre eux. Il permet d’analyser l’environnement
local d’un nœud en incluant les interactions de ses voisins. Ainsi, si les voisins du nœud i

sont tous connectés, alors il a un fort coefficient de clustering. Le coefficient de clustering
d’un nœud i est défini comme suit :

CCFi = nombre de triangles connectés au noeud i

nombre de triplets centrés sur i
(2.6)

où un triplet centré sur i est un ensemble de deux arêtes connectées au nœud i. Tout
comme le coefficient de clustering global, on a 0 ≤ CCFi ≤ 1.

Mesures de centralité

Les mesures de centralité caractérisent la position topologique des nœuds dans un graphe.
Elles révèlent les parties du graphe qui nécessitent l’attention d’un analyste. Il existe de
nombreuses mesures de centralité et chacune fonctionne différemment. Il est donc utile
de comprendre leur fonctionnement pour trouver une bonne manière de visualiser chaque
mesure. Parmi les mesures de centralité les plus couramment utilisées, nous avons la
centralité de degré, la centralité d’intermédiarité, la centralité de proximité et la centralité
de vecteur propre.

• Centralité de degré (Degree centrality)

La centralité de degré [48] quantifie le nombre de voisins d’un nœud dans un graphe.
Intuitivement, un nœud très connecté aux autres est très important dans le graphe (voir
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la figure 2.11a). La centralité de degré d’un nœud i est définie par :

CD(i) = degi

|V | − 1 (2.7)

où degi et |V | sont respectivement le degré (nombre de voisins) du nœud i et le nombre
de nœuds dans le graphe.

Dans l’analyse des réseaux sociaux, par exemple, un analyste peut utiliser la centralité
de degré lorsqu’il s’intéresse aux individus très connectés, aux individus susceptibles de
détenir le plus d’informations ou aux individus qui peuvent rapidement se connecter à un
réseau plus large.

• Centralité d’intermédiarité (Betweenness centrality)
La centralité d’intermédiarité [48] mesure la fréquence à laquelle un nœud i est un

point de passage sur les plus courts chemins entre deux autres nœuds du graphe (voir la
figure 2.11b). La centralité d’intermédiarité du nœud i est définie comme suit :

CI(i) =
∑

(i ̸=j ̸=k)∈V

di
j,k

dj,k

(2.8)

où di
j,k est le nombre de plus courts chemins de j à k passant par i et dj,k le nombre total

de plus courts chemins de j à k.
Freeman [48] souligne que l’équation 2.8 est dépendante de la taille du graphe et par

conséquent, cela n’est pas pertinent pour certaines applications. Il propose alors une défi-
nition relative qui est souvent utilisée pour comparer la centralité des nœuds de différents
graphes :

C
′

I(i) = 2 × CI(i)
|V |2 − 3|V | + 2 (2.9)

où |V | est le nombre de nœuds dans le graphe. La centralité d’intermédiarité d’un nœud
i est élevée s’il est un point de passage sur un grand nombre de chemins les plus courts
entre deux autres nœuds.

La centralité d’intermédiarité peut s’appliquent à de nombreux problèmes liés à la
propagation de l’information dans les réseaux sociaux [86, 105] ou à la détection de com-
munautés dans les réseaux sociaux [115, 43]. Dans un réseau d’échange d’informations, par
exemple, le nœud qui a la plus grande valeur d’intermédiarité dispose d’une plus grande
influence sur le transfert d’informations. Elle peut également être utilisée pour prédire la
force des liens dans les réseaux égocentrés [140]. Notons qu’un réseau égocentré se compose
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d’un nœud focal (« égo ») et des nœuds auxquels l’égo est directement connecté (ceux-ci
sont appelés « alters ») plus les connexions entre les alters.

• Centralité de proximité (Closeness centrality)
La centralité de proximité [48] d’un nœud i est l’inverse de la somme des distances à

tous les autres nœuds du graphe (voir la figure 2.11c). Dans un réseau social, par exemple,
cette mesure peut exprimer la notion d’effort, c’est-à-dire qu’un individu ayant une forte
valeur de proximité peut atteindre la plupart des individus du réseau avec un minimum
d’effort. La centralité de proximité est définie comme suit :

CP (i) = |V | − 1∑
(i ̸=j)∈V di,j

(2.10)

où |V | et di,j sont respectivement le nombre de nœuds dans un graphe et la distance entre
les nœuds i et j. La centralité de proximité d’un nœud i est élevée quand sa distance à
tous les autres nœuds est faible.

• Centralité de vecteur propre (Eigenvector centrality)
La centralité de vecteur propre ou centralité spectrale [9] est une extension de base de

la centralité de degré, qui définit la centralité d’un nœud i comme étant proportionnelle à
celle de ses voisins (voir la figure 2.11d). Les centralités de PageRank [17] et de Katz [84]
sont des variantes de cette mesure. Le PageRank classique, défini par Google, a été conçu
pour classer les pages web dans « Google recherche ». De nos jours, Le PageRank et ses
extensions sont des mesures populaires pour l’analyse des réseaux sociaux [157, 119].

La centralité de vecteur propre xi d’un nœud i est définie par :

xi = 1
λ

∑
j∈V

Aij xj (2.11)

où λ ̸= 0 est une constante et Aij un élément de la matrice d’adjacence d’un graphe

G = (V, E), c’est-à-dire Aij =

1 s’il existe une arête entre deux nœuds i et j

0 sinon
Ainsi, un nœud est important s’il est connecté à d’autres nœuds importants [68]. En

considérant par exemple deux nœuds qui ont un même degré dans un graphe d’amis, celui
qui est connecté à plus de nœuds centraux devrait être plus central. Cette situation peut
être illustrée avec la figure 2.11d où les nœuds ayant le même nombre de voisins n’ont pas
nécessairement la même couleur dans la carte thermique.

Cependant, cette mesure peut être problématique pour les graphes orientés (voir la
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figure 2.12). Considérons par exemple qu’un nouvel article de recherche est publié et qu’il
fait référence à une poignée d’articles existants. Il ne contribuerait à aucun de ces articles
référencés dans un graphe de citations, car il n’est cité par aucun autre article et n’a
aucune centralité de vecteur propre. En d’autres termes, la centralité de vecteur propre
ne prendrait pas en compte les nœuds qui ont un degré entrant égal à zéro dans les graphes
orientés tels que les réseaux de citations.

(a) (b)

(c) (d)

Figure 2.11 – Illustration de quelques mesures de centralité par une carte thermique
avec le graphe « Karate Club » (34 nœuds et 78 arêtes) [160]. Les couleurs vont du bleu
(moins central) au jaune (plus central). (a) : la centralité de degré, (b) : la centralité
d’intermédiarité, (c) : la centralité de proximité et (d) : la centralité de vecteur propre.
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(a) (b)

Figure 2.12 – Comparaison de la centralité de vecteur propre pour deux types de graphe.
Les couleurs vont du bleu (moins central) au jaune (plus central). (a) : graphe non orienté,
(b) : graphe orienté.

Les propriétés d’un graphe et des nœuds présentées jusqu’alors permettent d’avoir
une idée de la structure générale d’un graphe : existence des zones denses, identification
des nœuds centraux, etc. Certaines propriétés, telles que la centralité d’intermédiarité,
permettent de définir ou d’assigner certains rôles à certains nœuds dans le graphe, alors
que d’autres rôles reposent sur un découpage du graphe en clusters, en appliquant un
algorithme de détection de clusters, notion qui sera présentée dans la section 2.1.7. Rap-
pelons qu’un cluster est un groupe de nœuds en interaction partageant souvent des valeurs
ou comportements communs. Du point de vue des travaux de cette thèse, il est utile de
comprendre l’usage de certains rôles des nœuds afin de proposer une manière de les visua-
liser efficacement dans un graphe partitionné. Dans la section suivante, nous présentons
certains rôles des nœuds qui reposent sur le partitionnement d’un graphe en clusters.

2.1.6 Rôles d’un nœud dans un graphe

La plupart des graphes actuels comportent plusieurs milliers de nœuds et ils sont
complexes à analyser et à visualiser. L’une des méthodes fréquemment utilisées pour les
analyser consiste à trouver des groupes de nœuds à partir d’un algorithme de détection de
clusters. Ainsi, un analyste de graphes peut facilement se focaliser sur un cluster donné
afin de mieux explorer les interactions entre ses nœuds. Le niveau d’interaction entre les
nœuds d’un cluster par rapport aux autres peut conduire à l’apparition de plusieurs rôles
qui peuvent être caractérisés comme des positions dans le graphe.

Ainsi, Guimera et Amaral. [62] proposent de définir sept rôles à partir de deux mé-
triques : le z-score et le coefficient de participation. Le z-score mesure à quel point un
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nœud est connecté aux autres nœuds du cluster, alors que le coefficient de participation
P quantifie la connectivité de ce nœud par rapport aux autres clusters.

Les nœuds ayant un z-score ≥ 2,5 sont considérés comme des « hubs »tandis que ceux
qui ont un z-score < 2,5 sont considérés comme des « non-hubs ». Notons qu’un hub est un
nœud dont le degré est particulièrement grand et qui est caractérisé par une connectivité
stratégique facilitant l’intégration du graphe [23]. Il est connecté à la plupart des nœuds
dans le graphe et par conséquent, en le supprimant, le graphe peut être composé de
plusieurs composantes connexes.

• Rôle 1 : nœuds ultra-périphériques (Ultra-peripheral nodes). Les nœuds ultra-
périphériques sont des nœuds qui n’ont aucune connexion avec les clusters voisins
(P ≈ 0).

• Rôle 2 : nœuds périphériques (Peripheral nodes). Un nœud périphérique est un
nœud ayant au moins 60% de voisins dans son cluster (P < 0,62).

• Rôle 3 : connecteurs non-hub (Non-hub connectors). Un connecteur non-hub est
un nœud qui a plusieurs connexions vers d’autres clusters (0,62 < P < 0,8). Notons
qu’un connecteur est un nœud qui connecte son cluster aux clusters voisins.

• Rôle 4 : nœuds « Non-hub kinless » (Non-hub kinless nodes). Il s’agit des nœuds
dont les arêtes sont réparties de manière homogène entre tous les clusters (P > 0,8).

• Rôle 5 : hubs provinciaux (Provincial hubs). Un hub provincial est un hub avec
la majorité des voisins dans son cluster (P ≤ 0,3).

• Rôle 6 : hubs connecteurs (Connector hubs). Un hub connecteur est un hub ayant
de nombreuses connexions avec la plupart des autres clusters (P < 0,75).

• Rôle 7 : « kinless hubs ». Il s’agit des hubs dont les arêtes sont réparties de manière
homogène entre tous les clusters (P > 0,75).

En conclusion, l’identification des rôles des nœuds dans un graphe est utile, car cela
peut fournir une compréhension plus approfondie du graphe. En marketing, par exemple,
trouver les personnes qui feront en sorte que l’information sur un nouveau produit par-
vienne au plus grand nombre d’individus peut entraîner une augmentation des ventes.

Dans le cadre des travaux de cette thèse, par ailleurs, nous aurons à proposer une
façon de mettre en évidence certains rôles des nœuds dans un graphe partitionné afin
d’améliorer l’exploration et la compréhension des connexions dans un cluster et entre
certains clusters. Pour cela, il est utile de comprendre le fonctionnement des algorithmes
de détection de clusters, que nous présentons dans la section suivante.
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2.1.7 Détection de clusters

L’analyse des graphes comportant plusieurs milliers de nœuds et d’arêtes passe souvent
par un résumé de l’information. Par exemple, à travers un partitionnement des nœuds d’un
graphe, on va chercher à regrouper les nœuds en classes homogènes, c’est-à-dire les nœuds
dans une même classe se comportent de façon similaire au sein du graphe. Une classe
est appelée un cluster ou une communauté (dans le domaine de l’analyse des réseaux
sociaux).

Les techniques de détection de clusters sont utiles aux algorithmes des réseaux sociaux
pour découvrir des personnes qui ont des intérêts communs et les garder étroitement
connectées. Ces techniques peuvent être globalement classées en deux types d’approches :
l’approche ascendante ou agglomérative et l’approche descendante ou divisive.

Les algorithmes appliquant une approche agglomérative prennent un graphe en entrée
sans arêtes [57]. Les arêtes sont ensuite ajoutées une par une au graphe, les arêtes de
poids fort étant prioritaires par rapport aux arêtes de poids faible, jusqu’à ce que tous les
nœuds appartiennent au même cluster.

Les algorithmes appliquant une approche divisive reposent quant à eux sur un proces-
sus de suppression d’arêtes du graphe de manière itérative, les arêtes de poids fort étant
supprimées avant celles de poids faible [57] jusqu’à ce que chaque nœud soit placé dans
un cluster unique. À chaque itération, le calcul du poids des arêtes est répété, car le poids
des arêtes restantes change après la suppression d’une arête.

Il existe de nombreux algorithmes de détection de clusters et certains déterminent
automatiquement le nombre de clusters, contrairement à d’autres où ce nombre est un
paramètre en entrée. Dans cette section, nous présentons trois algorithmes parmi les
plus populaires. Plusieurs algorithmes de détection de clusters ont été caractérisés et
présentés dans les travaux de Dao [31] afin de fournir une recommandation pour le choix
des algorithmes appropriés de détection de clusters. Dans le cadre de cette thèse, il n’est
donc pas envisageable de changer le choix d’un algorithme fait par un expert, mais plutôt
de lui permettre d’explorer les résultats de différents algorithmes et éventuellement lui
permettre de comparer visuellement les différentes approches de détection de clusters.

2.1.7.1 Algorithme de Louvain

L’algorithme de Louvain, appliquant une approche agglomérative, a été proposé comme
une méthode rapide d’identification de clusters pour les grands graphes [8]. Cette ap-
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proche est basée sur la modularité, qui tente de maximiser la différence entre le nombre
réel d’arêtes dans le cluster et le nombre attendu d’arêtes dans le cluster. Cependant,
l’optimisation de la modularité d’un graphe est une tâche complexe à réaliser [114], d’où
la nécessité d’utiliser des heuristiques. L’algorithme de Louvain est divisé en deux phases
qui se répètent de façon itérative (voir figure 2.13) :

1. déplacement local des nœuds ;

2. agrégation du graphe.

Il commence avec un graphe pondéré de n nœuds. Dans la première étape, l’algorithme
attribue un cluster différent à chaque nœud du graphe. Ensuite, pour chaque nœud, on
considère les voisins et on évalue le gain de modularité en retirant le nœud particulier du
cluster actuel et en le plaçant dans le cluster du voisin. Le nœud sera placé dans le cluster
du voisin si le gain est positif et maximisé. Dans le cas contraire, il restera dans le même
cluster. Ce processus est appliqué de manière répétée et pour tous les nœuds jusqu’à ce
qu’il n’y ait plus d’amélioration.

Dans la deuxième étape, l’algorithme construit un nouveau graphe en considérant les
clusters trouvés dans la première étape comme des nœuds. Une fois cette étape terminée,
l’algorithme réapplique la première étape au graphe résultant. Ces étapes sont répétées
jusqu’à ce qu’il n’y ait plus de changement dans le graphe et que la modularité maximale
soit obtenue.

En définitive, l’algorithme de Louvain est très populaire en raison de la facilité de mise
en œuvre et aussi de sa complexité de O(n log n) en temps d’exécution (n étant le nombre
de nœuds dans un graphe).

2.1.7.2 Algorithme de Leiden

Récemment, Traag et al. [144] ont montré que l’algorithme de Louvain a tendance à
détecter des clusters mal connectés en interne (voir la figure 2.14). En fait, dans l’algo-
rithme de Louvain, le déplacement d’un nœud qui fait office de connecteur entre deux
composants d’un cluster vers un nouveau cluster peut déconnecter l’ancien cluster. Tou-
jours selon eux, l’algorithme de Louvain a tendance à détecter des clusters très faiblement
connectés. Ils proposent alors l’algorithme de Leiden, qui applique également une approche
agglomérative et qui garantit que les clusters sont bien connectés.

En plus des étapes utilisées dans l’algorithme de Louvain, l’algorithme de Leiden utilise
une étape supplémentaire qui tente d’affiner les partitions détectées :

38



2.1. Théorie des graphes

Figure 2.13 – Illustration de l’algorithme de Louvain. Chaque passe est constituée de
deux phases : la première où la modularité est optimisée en ne permettant que des chan-
gements locaux de communautés ; la seconde où les communautés trouvées sont agrégées
afin de construire un nouveau réseau de communautés. Les passes sont répétées jusqu’à
ce qu’aucune augmentation de la modularité ne soit possible (Image extraite de Blondel
et al. [8]).

1. déplacement local des nœuds ;

2. raffinement des partitions ;

3. agrégation du graphe basée sur les partitions raffinées.

Dans la première étape, l’algorithme de Leiden suit une approche différente de celle de
l’algorithme de Louvain. En effet, au lieu de revisiter tous les nœuds du graphe après la
première visite de tous les nœuds, l’algorithme de Leiden ne revisite que les nœuds dont
le voisinage a changé.

Ensuite, dans l’étape de raffinement, l’algorithme tente d’identifier des partitions raf-
finées à partir des partitions proposées par la première étape. Les clusters proposés par
la première étape peuvent ensuite être divisés en plusieurs partitions dans la deuxième
étape. L’étape de raffinement ne suit pas une approche avide et peut fusionner un nœud
avec un cluster choisi au hasard, ce qui augmente la fonction de qualité. Ce caractère
aléatoire permet de détecter l’espace de partition de manière plus large.
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Figure 2.14 – Louvain : cluster déconnecté. Considérons la partition illustrée en (a).
Lorsque le nœud 0 est déplacé vers un cluster différent, le cluster rouge devient déconnecté
en interne, comme illustré en (b). Cependant, les nœuds 1 à 6 sont toujours affectés de
manière optimale localement, et donc ces nœuds resteront dans le cluster rouge (Image
extraite de Traag et al. [144], licence CC BY 4.0).

Figure 2.15 – Algorithme de Leiden. L’algorithme commence par un singleton (a), (b)
déplacement des nœuds individuels d’un cluster à l’autre, (c) raffinement, (d) agrégation
sur la base de la partition raffinée, (e) déplacement des nœuds individuels dans le graphe
agrégé, (f) dans ce cas, le raffinement ne modifie pas la partition. Ces étapes sont répétées
jusqu’à ce qu’aucune autre amélioration ne puisse être apportée (Image extraite de Traag
et al. [144], licence CC BY 4.0).
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2.1.7.3 Algorithme de Walktrap

Walktrap est un autre algorithme de détection de clusters, appliquant également une
approche agglomérative, dans laquelle la distance entre les nœuds est mesurée par des
marches aléatoires dans le graphe. [121] C’est un algorithme efficace qui fonctionne en
O(mn2) de complexité en temps et en O(n2) de complexité spatiale dans le pire des cas.
Mais dans la plupart des scénarios du monde réel, Walktrap fonctionne en O(n2 log n)
de complexité en temps et en O(n2) de complexité spatiale.

L’intuition de base est que les marches aléatoires sur un graphe ont tendance à être pié-
gées dans des zones densément connectées correspondant donc à des clusters. Par ailleurs,
l’algorithme utilise le résultat des marches aléatoires d’une manière ascendante pour fu-
sionner des clusters séparés.

La qualité des partitions peut être évaluée en utilisant n’importe quel critère de qualité
disponible [31]. Il peut s’agir, par exemple, de la modularité comme dans l’algorithme de
Louvain ou de toute autre mesure.

La détection de clusters est très utile pour comprendre et évaluer
la structure des graphes comportant plusieurs milliers de nœuds et
d’arêtes. Cette approche exploite les propriétés des arêtes dans un
graphe afin de proposer un découpage particulier du graphe.
De nos jours, de nombreux algorithmes de détection de clusters ont
été proposés et chacun d’entre eux présente des avantages et des
inconvénients qui dépendent de la nature du graphe ainsi que du
domaine d’application : selon les algorithmes choisis les clusters et
le découpage ont des structures différentes qui peuvent être plus ou
moins adaptées selon le domaine métier ou ce que l’on cherche à
mettre en évidence lors de la l’analyse ; certains algorithmes déter-
minent automatiquement le nombre de clusters au lieu de l’exiger
comme paramètre.

Détection de clusters

Dans le cadre des travaux de cette thèse, nous évaluerons l’efficacité de nos propositions
de visualisation par rapport à certaines visualisations classiques avec des graphes ayant
des caractéristiques topologiques équivalentes et une structure de clusters. L’existence
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d’une structure de clusters pourrait permettre de définir des tâches liées aux zones denses
dans un graphe. Toutefois, il est difficile de trouver de tels graphes dans les bases de
données en ligne. Nous générerons donc des graphes avec des caractéristiques topologiques
équivalentes à partir d’un modèle artificiel. Nous présentons dans la section suivante
quelques modèles de génération de graphes parmi les plus populaires.

2.1.8 Modèles de génération de graphes artificiels

Un modèle de génération de graphes artificiels est une collection de graphes et une loi
de probabilité sur cette collection. Les modèles de génération de graphes artificiels (ou
aléatoires) permettent de modéliser des distributions complexes et de générer des échan-
tillons de données convaincants qui peuvent être à peine différenciés des vraies données.
En raison de ses nombreuses applications [61, 145], le développement de modèles généra-
tifs de graphes a permis d’aboutir à des modèles célèbres tels que les graphes aléatoires
(random graphs), le modèle de blocs stochastiques, qui génèrent des graphes sur la base
d’hypothèses structurelles. Dans cette section, nous présentons le modèle d’Erdös-Rényi
et le modèle de blocs stochastiques, deux modèles de graphes artificiels parmi les plus
populaires.

2.1.8.1 Modèle d’Erdös-Rényi

Le modèle d’Erdös et Rényi [40] est l’une des méthodes de génération de graphes les
plus populaires. L’idée principale de ce modèle est de fixer un seuil de probabilité uniforme
pour une arête entre deux nœuds (p ∈ (0, 1)). Il existe deux variantes de ce modèle, mais
la principale peut être définie comme suit [56] :

P (Aij = 1) = r, ∀i, j ∈ V, i ̸= j (2.12)

où Aij est la matrice d’adjacence d’un graphe et r la probabilité d’une arête entre deux
nœuds arbitraires i et j. Plus r est élevée, plus le graphe sera densément connecté (voir
la figure 2.16).

Bien que le modèle d’Erdös et Rényi soit simple, il ne génère que des graphes homo-
gènes alors que la plupart des graphes du monde réel sont assez hétérogènes. En effet,
ce modèle ne permet pas de générer des graphes plus complexes, c’est-à-dire des graphes
contenant une structure de clusters ou une distribution de degrés hétérogène (une distri-
bution de degré qui suit une loi de puissance).
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(a) r = 0,1 (b) r = 0,3 (c) r = 0,5

Figure 2.16 – Exemple de graphes générés avec le modèle d’Erdös et Rényi en utilisant
des valeurs de probabilité différentes. Plus r est élevée, plus le graphe est densément
connecté.

2.1.8.2 Modèle de blocs stochastiques (SBM)

Le modèle de blocs stochastiques est un modèle probabiliste basé sur la structure de
clusters dans les graphes (voir la figure 2.17). Ce modèle partitionne les nœuds en blocs de
tailles arbitraires et place les arêtes entre les paires de nœuds de manière indépendante,
avec une probabilité qui dépend des blocs [136, 128]. Il présente de multiples intérêts :

• la forte capacité à modéliser des graphes hétérogènes avec des hubs et des clus-
ters. Le SBM s’ajuste correctement à un grand nombre de graphes issus d’applica-
tions [104].

• l’interprétabilité des paramètres du modèle est un grand avantage pour les appli-
cations.

• la procédure d’estimation fournit automatiquement un clustering des nœuds, ce
qui augmente l’interprétabilité du modèle.

Le grand inconvénient du SBM est que l’estimation des paramètres est difficile, car la
structure de dépendance du modèle est complexe.

L’idée du SBM est que chaque nœud a un profil de connexion décrit par sa variable
latente. Les variables latentes permettent de modéliser des structures sous-jacentes et
la dépendance entre les observations [10]. Par conséquent, on peut obtenir des graphes
hétérogènes, car la probabilité d’une arête entre deux nœuds dépend des variables latentes
associées à ces nœuds.

Ainsi, le SBM peut être défini par :

1. chaque nœud i d’un G = (V, E) appartient à un certain cluster Cx, où x ∈ (0, ..., γ),
γ étant le nombre total de clusters dans le graphe ;

2. pour chaque nœud i ∈ Cx et j ∈ Cy, il existe une probabilité pour une arête telle
que :

P (Aij = 1) = Cx,y (2.13)
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où Aij est la matrice d’adjacence du graphe et C(γ×γ) est la matrice de probabilité
pour tous les clusters du graphe.

Figure 2.17 – Exemple de graphe généré avec le modèle de blocs stochastiques. L’al-
gorithme de Louvain [8] a été appliqué sur le graphe afin mettre en évidence les clusters
présents

Le modèle de génération de graphe d’Erdoös-Rényi est simple, mais
il ne produit que des graphes homogènes, alors que la majorité des
graphes réels sont assez hétérogènes [67]. Le modèle de blocs sto-
chastiques produit, quant à lui, des graphes contenant une structure
de clusters et une distribution de degré qui suit une loi de puissance.
Il peut donc être plus approprié pour générer des graphes pouvant
servir à simuler une application réelle d’analyse de graphes.

Modèles de génération de graphes

2.2 Application à l’analyse des réseaux sociaux

L’analyse des réseaux sociaux consiste à détecter, décrire et explorer des structures et
des relations au sein d’un groupe d’individus [112, 118]. Elle utilise le concept de la théorie
des graphes pour explorer le comportement des individus au niveau macroscopique (les
propriétés du graphe), au niveau mésoscopique (les propriétés partagées par des groupes
de nœuds) et au niveau microscopique (les propriétés des nœuds et arêtes).
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Dans cette section, nous illustrons un cas d’application de la théorie des graphes à
l’analyse des réseaux sociaux. Ce cas découle des travaux d’analyse des données issues
d’une plateforme de financement participatif [109]. C’est une plateforme qui réunit des
contributeurs de tout genre et des porteurs de projets. Les images et les données utilisées
dans cette section nous ont été fournies par les auteurs de ces travaux.

2.2.1 Définition des objectifs d’analyse

Le cas que nous illustrons a principalement réuni deux types d’experts qui ont des
objectifs différents : un économiste et un data scientist. Les principaux objectifs de l’éco-
nomiste sont de déterminer s’il existe une structure communautaire sous-jacente à la
plateforme de financement participatif et de caractériser l’influence de ces communautés
et de certains individus sur la performance des campagnes de levée de fonds.

L’étude des caractéristiques du réseau consiste d’abord à avoir une vision d’ensemble
du réseau et à identifier ensuite, entre autres, des structures sociales présentes. L’écono-
miste cherche d’abord à valider l’hypothèse que la plateforme de financement participatif
permet de créer des communautés. Il souhaite ensuite identifier d’une part les profils des
contributeurs et le lien entre ces profils, d’autre part. Un profil est défini par la com-
binaison des caractéristiques socio-économiques (montant dépensé, date d’arrivée sur la
plateforme, etc.) avec des propriétés topologiques (les mesures de centralité, par exemple).
En ce qui concerne l’impact du réseau du financement participatif sur les campagnes de
levée de fonds, l’économiste souhaite vérifier, par exemple, si l’activité sociale d’un profil
de contributeur a un impact sur le succès des campagnes.

Le data scientist aide quant à lui à modéliser le graphe permettant de représenter les
interactions sur la plateforme de financement participatif, à choisir les propriétés topolo-
giques à considérer lors de l’étude et à conseiller l’économiste sur le choix de l’algorithme
de détection de clusters à utiliser.

2.2.2 Données et modélisation

L’analyse est basée sur un ensemble de données anonymisées des cinq premières années
du fonctionnement de la plateforme.

Pour modéliser un graphe de co-contributions où les nœuds représentent les contribu-
teurs, l’économiste et le data scientist proposent d’abord de fixer à trois projets communs
le seuil minimal permettant d’établir une connexion entre deux contributeurs. Le data
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scientist modélise ensuite un graphe non orienté et non pondéré de co-contributions où un
nœud représente un contributeur et une arête représente le financement d’un minimum
de trois projets communs.

L’analyse du graphe ainsi modélisé est utile pour étudier l’intensité de l’activité d’un
contributeur, identifier les contributeurs influents, les communautés et les principaux in-
termédiaires au sein des communautés. Elle est également utile pour identifier et mettre
en évidence les différents profils de contributeurs. La distribution de degrés a permis d’étu-
dier l’intensité des activités des contributeurs. Plus le degré est grand, plus l’activité est
intense, c’est-à-dire plus le contributeur a un comportement de financement similaire à
d’autres contributeurs, étant donné que chaque arête met en évidence que 2 contributeurs
ont financé au moins 3 projets communs. La centralité d’intermédiarité est quant à elle
utilisée pour identifier les contributeurs influents dans le réseau. L’algorithme de Lou-
vain [8], présenté dans la section 2.1.7.1, a permis de partitionner le graphe en clusters,
tandis que le coefficient de partition a permis d’identifier les connecteurs dans les clusters.

2.2.3 Résultats

Analyse topologique
L’analyse du graphe aide à comprendre la nature du réseau social de contributeurs, comme
la densité. Elle est également utile pour identifier les influenceurs et les communautés du
réseau. Le graphe de co-contributions contient 2 081 nœuds et 4 749 arêtes (voir la figure
2.18). La densité du graphe est égale à 0,002, suggérant donc que le graphe n’est pas
complet. Rappelons que la densité d’un graphe mesure le nombre d’arêtes existantes par
rapport au nombre d’arêtes possibles. Le diamètre du graphe, c’est-à-dire la plus grande
distance entre deux contributeurs du réseau, est égal à 13 et la distance moyenne entre
deux nœuds est égale à 3,98. Ces valeurs de diamètre et de la distance moyenne suggèrent
la présence de contributeurs influents dans le réseau. L’étude des degrés montre une
distribution hétérogène (elle suit une loi de puissance), ce qui suggère que la majorité des
contributeurs soit impliquée dans peu de financements de projets communs.

L’analyse topologique du graphe soutient une présence des contributeurs influents.
L’analyse de la centralité d’intermédiarité confirme encore une telle conclusion (voir la
figure 2.19). Le tableau 2.1 fournit une liste des top 5 des contributeurs influents du
réseau, avec respectivement les valeurs de la centralité d’intermédiarité et du z-score
correspondantes.

En outre, l’économiste a émis une hypothèse qu’il existe une structure communautaire
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Figure 2.18 – Visualisation du graphe de co-contributions d’une plateforme de finance-
ment participatif (2 081 nœuds et 4 749 arêtes). Un nœud représente un contributeur et
une arête représente le financement d’un minimum de trois projets communs.

Contributeur Degré Centralité d’intermédiarité z-score
34 481 199 462 130 12,40
13 887 192 334 889 12,07
75 549 141 213 404 8,94

731 98 201 661 7,87
192 404 133 190 394 5,79

Table 2.1 – Top 5 des contributeurs influents dans le réseau.

sous-jacente à la plateforme. Afin de vérifier cette hypothèse, le data scientist a partitionné
le graphe de co-contributions en 23 clusters, à l’aide de l’algorithme de Louvain [8]. La
figure 2.20 illustre les différents clusters avec des colorations différentes. Deux nœuds ayant
une même couleur appartiennent à un même cluster.
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Figure 2.19 – Mise en évidence de la centralité d’intermédiarité des nœuds dans le
graphe. Les nœuds les plus centraux sont en violet tandis que les moins centraux sont en
gris.
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Figure 2.20 – Visualisation des 23 clusters détectés en appliquant l’algorithme de Lou-
vain. Les nœuds ayant une même couleur appartiennent à un même cluster.
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Identification des profils
Comme indiqué précédemment, la définition des profils des contributeurs repose sur leur
activité sociale (les propriétés topologiques) et leur activité de contribution aux projets.
Les caractéristiques de l’activité socio-économique sont, entre autres, le montant moyen
de contributions, le nombre de projets financés et la date de contribution par rapport à
la date de levée de fond.

Ainsi, à partir de ces deux types de caractéristiques, des méthodes d’analyse de don-
nées sont mobilisées pour mettre en évidence cinq groupes de contributeurs (voir la figure
2.21). Le premier groupe (les sponsors) est constitué de contributeurs les plus centraux.
Le deuxième groupe (les suiveurs) est constitué de contributeurs qui arrivent tardivement
dans les projets, mais qui financent un nombre de projets proche de la moyenne, tandis
que le troisième groupe (les précurseurs) représente les contributeurs qui arrivent préco-
cement dans les projets. Le quatrième groupe (les spécialistes collaboratifs) est, quant à
lui, caractérisé par un coefficient de clustering très significatif par rapport au coefficient
de clustering moyen dans le graphe. Enfin, le dernier groupe (les spécialistes) caractérisé
par un coefficient de clustering moins important, mais les contributeurs de ce groupe
partagent les mêmes intérêts que leurs voisins.

En conclusion, l’identification des profils des contributeurs a permis à l’économiste
de valider l’hypothèse que l’activité d’un contributeur a un impact sur le succès des
campagnes de levée de fonds.
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Figure 2.21 – Mise en évidence des 5 profils des contributeurs. Cinq profils sont iden-
tifiés : les Sponsors sont en bleu, les Suiveurs en orange, les Précurseurs en vert, les
Spécialistes collaboratifs en rouge et enfin les Spécialistes en violet.

2.2.4 Discussion

L’analyse du graphe de co-contributions a permis de montrer l’hétérogénéité du réseau
de financement participatif et la présence de contributeurs influents qui facilitent la diffu-
sion des informations dans le réseau. La présence des influenceurs est par ailleurs confirmée
par une analyse de la centralité. L’analyse du graphe a également révélé la présence de
communautés grâce à l’algorithme de Louvain [8]. La présence de communautés fournit
une preuve de l’autocatégorisation des contributeurs dans le réseau. La combinaison des
caractéristiques socio-économiques avec certaines propriétés topologiques a, quant à elle,
permis d’identifier cinq profils des contributeurs.

L’analyse exploratoire des données s’est avérée utile pour identifier des tendances ou
des relations entre les contributeurs du réseau afin de générer des idées ou des hypothèses.
L’utilisation de multiples méthodes d’analyse et de visualisation a été un élément clé de
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cette phase d’analyse pour fournir des informations plus intuitives sur la structure du
réseau (identification des zones denses du graphe, par exemple).

Cependant, l’outil de visualisation utilisé (Gephi [4]) n’est pas pratique pour visualiser
ou comparer certaines propriétés topologiques des nœuds. Pour comparer par exemple la
centralité d’intermédiarité des nœuds le data scientist a utilisé des couleurs. Il peut éga-
lement manipuler la taille des nœuds pour pouvoir comparer leur centralité. Toutes ces
manipulations vont nécessiter un effort cognitif important pour pouvoir analyser le graphe
de co-contributions. Cet outil n’est également pas pratique pour visualiser simultanément
plusieurs propriétés topologiques ou une propriété topologique et une caractéristique socio-
économique (propriété métier). Pour mettre en évidence la centralité d’intermédiarité en
plus des profils des contributeurs, le data scientist peut être obligé d’avoir deux graphes de
couleurs différentes côte à côte (voir la figure 2.22). Il peut également être obligé d’avoir
deux graphes de couleurs différentes pour pouvoir comparer par exemple le coefficient de
clustering et le degré des nœuds (voir la figure 2.23). L’outil de visualisation utilisé peut
par ailleurs être peu pratique pour comparer visuellement la centralité des nœuds dans
un cluster ou pour identifier les nœuds connecteurs. En effet, pour pouvoir visualiser un
cluster, l’analyste serait obligé de l’extraire du graphe pour ensuite le visualiser séparé-
ment. Cependant, il perd les informations sur la connectivité de ce cluster avec les autres
clusters, c’est-à-dire les informations sur les nœuds connecteurs.

En définitive, l’analyse d’un graphe est utile pour découvrir les nœuds influents, les
clusters et les principaux intermédiaires au sein des clusters. Pour cela, il est utile de
disposer d’un outil de visualisation capable de mettre en évidence simultanément certaines
propriétés et mesures des graphes pour faciliter l’exploration et la comparaison de la
structure du graphe.
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(a) Profils des contributeurs (b) Centralité d’intermédiarité

Figure 2.22 – Visualisation d’une métrique métier et d’une caractéristique topologique.

(a) Coefficient de clustering (b) Degré

Figure 2.23 – Comparaison de deux caractéristiques topologiques.

2.3 Conclusion

La théorie des graphes est un concept mathématique qui permet de modéliser de
nombreux problèmes sous la forme d’un graphe où les nœuds représentent les entités et
où les arêtes représentent les interactions entre ces entités. Elle a plusieurs applications
utiles, en particulier l’analyse des réseaux sociaux.

Les graphes peuvent aider à répondre à différentes questions, telles que la présence de
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groupes, l’identification de ces groupes à l’aide d’un algorithme de détection de clusters et
l’identification des individus les plus influents dans un groupe. Pour cela, une visualisation
de graphes est utile.

Premièrement, une vision d’ensemble d’un graphe peut permettre d’obtenir une in-
tuition pour ensuite identifier des zones denses, mais aussi des individus particuliers (les
individus centraux, par exemple) puis émettre des hypothèses. Ainsi, une visualisation
peut être utile pour améliorer la compréhension des connexions entre les nœuds d’un
graphe. Deuxièmement, une visualisation peut permettre de présenter certains résultats.
En effet, l’analyse topologique d’un graphe peut suggérer par exemple la présence d’in-
fluenceurs. Une visualisation peut être utile pour présenter visuellement la position de ces
influenceurs dans le graphe.

Ainsi, dans le chapitre 3 nous présenterons les algorithmes de visualisation de graphes
et de clusters les plus populaires dont l’un des objectifs est de donner un moyen intuitif
d’explorer les graphes.
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Chapitre 3

VISUALISATION DE GRAPHES

L’exploration d’un graphe consiste à fournir des représentations visuelles des nœuds
et arêtes et des stratégies d’interactions pour explorer ce graphe [12]. Grâce à ce rendu
visuel, il est plus facile de comprendre la connectivité des nœuds du graphe. Ainsi, un outil
de visualisation bien conçu pourrait permettre d’identifier facilement certaines structures
dans un graphe, telles que les zones denses et les nœuds très fortement connectés [77]. La
représentation visuelle d’un graphe permet donc :

• une assimilation rapide des informations ;
• une découverte des informations en interagissant avec les données ;
• une compréhension facile d’un problème en ayant un aperçu complet de la façon

dont tout est connecté.
Le problème général de représentation des graphes, par exemple l’attribution de co-

ordonnées aux nœuds, la représentation des arêtes, la mise en évidence des mesures de
centralité et autres éléments du graphe, a été largement étudié [83, 50, 16]. Plusieurs
classes d’algorithmes de représentation de graphes ont été développées et le choix d’un
algorithme spécifique dépend à la fois du type de graphe à visualiser et des exigences
du rendu visuel. Par exemple, les graphes orientés contenant une structure hiérarchique
inhérente sont représentés à l’aide des algorithmes hiérarchiques [52, 32].

De nombreux autres algorithmes ont également été conçus pour représenter des graphes.
Parmi eux, les algorithmes de force et les algorithmes utilisant la réduction de dimension
sont les plus couramment utilisés. Les algorithmes de force [83, 50] reposent sur une mini-
misation par descente de gradient d’une fonction d’énergie. Les algorithmes utilisant une
approche de réduction de dimension [51, 15] reposent quant à eux généralement sur une
minimisation de la différence entre la distance du plus court chemin dans le graphe et la
distance euclidienne [159].

Dans ce chapitre, nous nous concentrons d’abord sur les algorithmes de spatialisation
de nœuds, notamment les algorithmes de force et les algorithmes utilisant une réduction
de dimension. Nous nous intéressons ensuite aux algorithmes qui permettent de mettre en
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évidence la centralité des nœuds puis aux algorithmes permettant de visualiser les clusters
dans un graphe. Nous présentons enfin les algorithmes qui permettent de regrouper des
arêtes afin de réduire le recouvrement visuel dans un graphe densément connecté.

3.1 Spatialisation de nœuds

Les algorithmes de spatialisation des nœuds basés sur le paradigme de la force consistent
à modéliser un graphe en tant qu’un système physique où les nœuds sont attirés et re-
poussés en fonction d’une certaine force [91]. Les algorithmes utilisant une approche de
réduction de dimension exploitent quant à eux des propriétés mathématiques pour déter-
miner la position des nœuds tout en minimisant la différence entre la distance du plus
court chemin et la distance euclidienne. Tous ces algorithmes essaient de respecter cer-
tains critères de lisibilité d’un graphe que Dunne et Shneiderman nomment les métriques
de lisibilité [35], mais certains sont moins pratiques pour les graphes contenant plusieurs
milliers de nœuds et d’arêtes. Ainsi, des algorithmes adaptés à de tels graphes ont été
proposés [63].

Dans cette section, nous présentons d’abord les critères de lisibilité d’un graphe les plus
utilisés. Nous discutons ensuite des algorithmes de force et de leurs extensions adaptées
aux graphes de plusieurs milliers de nœuds puis des algorithmes qui utilisent une approche
de réduction de dimension pour calculer la position des nœuds dans un graphe.

3.1.1 Critères de lisibilité d’un graphe

Les critères de lisibilité importants sont donnés par Di Battista et al. [32] et ils
consistent à :

• minimiser les croisements d’arêtes : cela permet d’améliorer la lisibilité et de mieux
suivre le chemin entre deux nœuds. Les croisements d’arêtes peuvent dissimuler des
informations importantes et rendre un graphe moins accessible [78] ;

• homogénéiser les longueurs des arêtes : cela empêche le graphe de se déformer (pour
un graphe ayant une structure régulière) ;

• distribuer les nœuds de façon rationnelle sur la surface de représentation : cela
évite que les nœuds et arêtes apparaissent trop regroupés et l’ambiguïté quant à
l’endroit où se termine une arête [6].

La plupart des algorithmes mettent l’accent sur une distribution rationnelle des nœuds et
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une homogénéité des longueurs des arêtes. D’autres s’efforcent explicitement de minimiser
les croisements d’arêtes [25].

3.1.2 Algorithmes de force

Les algorithmes de force sont parmi les plus fréquemment utilisés [28] et sont également
implémentés dans certains outils de visualisation (Gephi 1 [4], par exemple).

Cette classe d’algorithmes modélise d’abord un graphe comme un système de particules
qui exercent des forces les unes sur les autres. Les ressorts sont utilisés pour modéliser
les arêtes dans le graphe. Le système est ensuite placé dans une configuration initiale
aléatoire et libéré, le laissant atteindre un état stable où la force sur chaque particule est
nulle.

L’algorithme de Fruchterman et Reingold [50] est une variante bien connue des algo-
rithmes de force. Dans cet algorithme, une force d’attraction entre deux nœuds adjacents i

et j est définie par fa = d2
i,j

k
et une force de répulsion entre chaque paire de nœuds i et j est

définie par fr = − k2

di,j
où di,j est la distance entre les nœuds i et j, k = C

√
espace disponible

nombre de noeuds

est la distance optimale entre les nœuds i et j et C est une constante déterminée ex-
périmentalement. La convergence de l’algorithme n’est pas garantie, donc Fruchterman
et Reingold suggèrent que 50 itérations sont suffisantes pour avoir un rendu visuel opti-
mal [91]. Le temps d’exécution de cet algorithme est de O(|V |2 + |E|) : toutes les paires de
nœuds doivent être prises en compte pour calculer les forces répulsives et toutes les arêtes
sont prises en compte pour calculer les forces attractives. Afin d’éviter les changements
excessifs, en particulier dans les dernières étapes de l’itération lorsque le positionnement
est proche d’un état stable, l’algorithme utilise une valeur de déplacement maximal dé-
pendant du temps qui diminue avec le temps.

Kamada et Kawai [83] ont introduit une variante différente des algorithmes de force,
dans laquelle la distance euclidienne entre deux nœuds doit se rapprocher de la distance
théorique entre ces nœuds, c’est-à-dire la longueur de leur plus court chemin (section
2.1.4). Ils considèrent que le résultat de l’algorithme est le minimum d’un problème d’op-
timisation dans lequel une fonction d’énergie encode les propriétés souhaitées d’un graphe.
Ainsi, les solutions qui aboutissent à des minima locaux plutôt que globaux ne sont pas
optimales [28]. L’idée ici est de minimiser directement l’énergie du positionnement du
graphe au lieu de réduire les forces qui agissent sur les nœuds. La fonction d’énergie d’un

1. Une plateforme de visualisation de graphes
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graphe comportant n nœuds est définie par [91] :

E =
n−1∑
i=1

n∑
j=i+1

1
2ki,j(|pi − pj| − li,j)2 (3.1)

où
• ki,j = K/d2

i,j est la force entre les nœuds i et j, où K est une constante et di,j est
la distance (le plus court chemin) entre les nœuds i et j ;

• pi et pj sont respectivement les positions des nœuds i et j ;
• li,j = L0

maxi<j di,j
× di,j est la distance idéale entre les nœuds i et j, où L0 est la

longueur d’un côté de la zone d’affichage et maxi<j di,j est le diamètre du graphe,
c’est-à-dire la plus grande distance entre deux nœuds (section 2.1.4).

Contrairement à d’autres algorithmes, l’algorithme de Kamada et Kawai ne vise pas à
minimiser les croisements d’arêtes ; il peut rapprocher voire superposer certains nœuds
qui ne sont pas forcément connectés [91]. Cet algorithme ne considère pas les forces d’at-
traction et de répulsion séparément, mais plutôt conjointement pour minimiser la fonction
d’énergie [28]. Cependant, son temps d’exécution est assez élevé (O(|V |3)), car il nécessite
de calculer les plus courts chemins de toutes les paires de nœuds et analyser tous les
nœuds du graphe, puis ne déplacer qu’un seul nœud.

La figure 3.1 illustre les résultats des algorithmes de Fruchterman et Reingold [50] et
de Kamada et Kawai [83] sur un graphe d’interactions protéiques.

(a) Fruchterman et Reingold (Gephi [4]) (b) Kamada et Kawai (Ondex [92])

Figure 3.1 – Layout d’un graphe d’interactions protéiques (Images extraites de Gibson
et al. [55]).

En raison du coût de calcul élevé des algorithmes de force, de nombreuses extensions
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ont été proposées afin de représenter les graphes contenant plusieurs milliers de nœuds et
d’arêtes [63, 75]. Une méthode populaire consiste à utiliser une approche multi-niveaux [65,
147]. L’idée ici est de d’abord réduire récursivement la taille du graphe en trouvant des
appariements qui fusionnent les nœuds et les arêtes, tout en conservant la structure to-
pologique du graphe initial, jusqu’à obtenir un graphe suffisamment petit. Ensuite, les
nœuds du graphe le plus grossier créé reçoivent une position initiale et la spatialisation
est successivement optimisée sur tous les graphes intermédiaires jusqu’au graphe original
(voir un exemple dans la figure 3.2).

Figure 3.2 – 4 étapes de l’algorithme multi-niveau de Hu [75] produit dans Ge-
phi [4].Chaque image (de la gauche vers la droite) montre la propagation du layout à
travers chaque version moins grossière du graphe, c’est-à-dire (a) est la version la plus
grossière du graphe, tandis que (d) est le layout final du graphe (Images extraites de
Gibson et al. [55]).

Malgré quelques améliorations ajoutées par les nouvelles méthodes, le temps de calcul
et le problème de convergence persisteraient pour des graphes de plusieurs millions de
nœuds et d’arêtes. Ainsi, pour répondre à ces problématiques, Brinkmann et al. [18]
proposent un nouvel algorithme capable de calculer la position des nœuds d’un graphe de
4 millions de nœuds et 120 millions d’arêtes en 14 minutes en exploitant les performances
de la carte graphique (voir la figure 3.3). Cet algorithme permet d’identifier des groupes
présents dans le graphe, mais il est moins pratique pour l’identification de la connexion
entre deux nœuds.

Les algorithmes de force déterminent la position des nœuds en utilisant un système
physique avec des forces d’attraction et de répulsion entre les nœuds d’un graphe. Bien
que ces algorithmes soient simples et faciles à mettre en œuvre [5], ils présentent une
complexité élevée de calcul des forces entre les paires de nœuds. Cependant, préserver des
distances entre les paires de nœuds très éloignés peut entraîner une charge importante à
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Figure 3.3 – Visualisation d’un graphe (4 602 225 nœuds et 123 329 543 arêtes) en
exploitant les performances de la carte graphique (Image extraite de Brinkmann et al. [18]
(© 2017, IEEE)).

la fonction d’optimisation. Ainsi, ces algorithmes sont moins pratiques pour préserver les
structures locales des graphes (par exemple la transitivité, c’est-à-dire la probabilité que
les nœuds voisins d’un nœud soient connectés) et peuvent facilement converger vers des
minima locaux [28].

Comme alternative, certains travaux proposent d’adapter des méthodes de réduction
de dimension, telles la « Multidimensional scaling » (MDS) [97], l’analyse en composante
principale (ACP) [82] et la « t-distributed stochastic neighbor embedding » (t-SNE) [110],
à la représentation des graphes [15, 69, 96]. Du point de vue des travaux de cette thèse,
nous exploiterons des graphes pouvant contenir plusieurs milliers de nœuds et d’arêtes.
Nous pensons donc que les algorithmes qui utilisent une approche de réduction de dimen-
sion peuvent conduire à des visualisations significatives permettant d’améliorer l’explora-
tion des graphes et la mise en évidence de certaines propriétés topologiques utiles.
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3.1.3 Algorithmes utilisant la réduction de dimension

3.1.3.1 Réduction de dimension

La réduction de dimension consiste à prendre des données exprimées dans un espace
de grande dimension et à les projeter sur un espace de dimension inférieure [162] (voir
la figure 3.4). En tant qu’un moyen fondamental de visualisation, la réduction de dimen-
sion a été utilisée dans plusieurs domaines et sur un ensemble de données en constante
augmentation [120]. Les méthodes classiques comprennent la MDS [97] et l’ACP [82]. La
MDS est une méthode de réduction de dimension qui tente de préserver la distance entre
les paires de points (la distance euclidienne, par exemple), contrairement à l’ACP qui
cherche à préserver la variance des données.

(a) Représentation des données en 3D

(b) MDS (dimension=2) (c) ACP (dimension=2)

Figure 3.4 – Comparaison entre la MDS et l’ACP : (a) donnée d’origine en 3 dimensions,
(b) réduction de la dimension à l’aide de la MDS et (c) réduction de la dimension à l’aide de
l’ACP. La MDS cherche à préserver au mieux les structures globale et locale des données,
alors que l’ACP tente de préserver plutôt la structure globale des données.

La MDS vise à préserver la structure de voisinage local qui est analogue au concept
de représentation des graphes [159], alors que l’ACP ne préserve que la structure globale.
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Ainsi, adapter les méthodes de réduction de dimension à la représentation des graphes
peut produire des résultats permettant de mettre en évidence les structures globale et
locale d’un graphe.

3.1.3.2 Algorithmes basés sur la réduction de dimension

Les algorithmes utilisant une approche de réduction de dimension visent généralement
à préserver les structures des graphes [58], c’est-à-dire minimiser la différence entre la
distance euclidienne et la distance du plus court chemin entre deux nœuds. De nombreux
travaux ont poursuivi cette ligne de pensée et ont illustré comment utiliser la réduction de
dimension pour représenter des graphes [159, 96]. Les algorithmes basés sur la réduction
de dimension peuvent être classés en deux : les algorithmes basés sur la projection et les
algorithmes basés sur la distance (modèle MDS).

Les algorithmes basés sur la projection comportent deux étapes. D’abord, l’intégration
d’un graphe dans un espace à haute dimension, puis la projection des vecteurs dans un es-
pace de dimension inférieure. L’algorithme « high dimension embedding » (HDE) proposé
par Harel et Koren [69] utilise l’ACP pour projeter le graphe. Koren [94] améliore ensuite
le HDE en remplaçant l’ACP par une optimisation de l’espace de dimension inférieure.
Hachul et Jünger [64] comparent le temps d’exécution et la qualité de représentation du
HDE par rapport à certains algorithmes de force. Les résultats de leur évaluation montrent
que le HDE est le plus rapide. Pour comparer la qualité de représentation, Hachul et Jün-
ger mesurent le nombre de croisements d’arêtes et le nombre de recouvrements d’arêtes
de chaque algorithme. Les résultats de leur évaluation montrent que le HDE est parmi les
meilleurs algorithmes en termes du nombre de croisements d’arêtes, mais en termes du
nombre de recouvrements d’arêtes, il n’obtient pas de bons scores, comparativement aux
autres algorithmes.

Les algorithmes basés sur la distance utilisent quant à eux la distance théorique,
c’est-à-dire la distance des plus chemins entre les paires de nœuds. Ils visent à minimiser
la différence entre la distance théorique et la distance euclidienne entre les paires de
nœuds [15]. Il existe deux approches pour résoudre ce problème : l’approche (distance
scaling) [98] et l’approche (classical scaling) [142]. L’approche distance scaling permet de
mettre en évidence les détails locaux d’un graphe, alors que l’approche classical scaling
est plutôt adaptée pour montrer la structure globale du graphe [14].

L’approche distance scaling (figure 3.5a) est la plus courante et l’idée est de calculer
directement une approximation de la différence entre la distance théorique et la distance
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euclidienne pour chaque paire de nœuds. La somme des carrés de la différence est appelée
le « stress » de la représentation et le but est de minimiser ce stress grâce à une procédure
d’optimisation. L’équation 3.2 représente la fonction du stress à minimiser [14] :

stress(X) =
∑
i ̸=j

wi,j(di,j − ||Xi − Xj||)2 (3.2)

où di,j est la distance entre les nœuds i et j, Xi et Xj sont respectivement les positions
des nœuds i et j et wi,j est un facteur de pondération. Un choix typique est wi,j = d−2

i,j ,
donc cette contrainte d’énergie mesure la différence relative entre la longueur réelle et la
longueur idéale de l’arête.
L’approche distance scaling considère le plus court chemin entre une paire de nœuds
comme étant la distance idéale. Cela lui permet de bien distribuer les nœuds dans la
représentation et par conséquent de montrer les structures locales d’un graphe (la connec-
tivité du voisinage d’un nœud, par exemple).

L’approche classical scaling essaie également de minimiser la différence entre la dis-
tance euclidienne et la distance théorique entre les paires de nœuds d’un graphe tout en
mettant en évidence la structure globale du graphe (voir la figure 3.5b). Pour représenter
la structure globale, elle se concentre sur les longs chemins entre les nœuds [58], contrai-
rement à l’approche distance scaling qui se concentre plutôt sur les plus courts chemins
grâce au facteur de pondération (w = d−2 dans l’équation 3.2).

(a) Distance MDS (b) Classical MDS

Figure 3.5 – Layout d’un graphe d’interactions protéiques. (a)l’approche distance scaling
met en évidence les détails locaux, alors que (b) l’approche classical montre la structure
globale du graphe. (Image extraite de Gibson et al. [55]).
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Cependant, comparativement aux algorithmes de force, ces deux approches n’amé-
liorent pas le temps d’exécution (O(|V |2log|V | + |V ||E|)) car elles nécessitent toujours le
calcul des chemins les plus courts entre toutes les paires de nœuds. Brandes et Pich [15]
proposent alors une méthode d’approximation connue sous le nom de Pivot MDS où cer-
tains nœuds sont désignés comme pivots. Le premier pivot est choisi au hasard et les
suivants sont choisis en étant le nœud ayant la plus grande distance par rapport à tous
les pivots déjà sélectionnés. Les non-pivots sont positionnés en fonction de leur distance
par rapport aux pivots. Par contre, les pivots peuvent utiliser les distances à la fois par
rapport aux autres pivots et aux non-pivots pour déterminer leur position. Brandes et
Pich [15] réalisent cependant que le choix des nœuds pivots est un problème clé et pro-
posent une seconde méthode, Progressive MDS, où le nombre de pivots peut être défini
progressivement.

Les algorithmes de réduction de dimension sont une famille d’al-
gorithmes qui reposent sur des propriétés mathématiques pour re-
présenter des graphes tout en cherchant à minimiser la différence
entre la distance euclidienne et la distance théorique entre deux
nœuds. La distance scaling permet d’améliorer la représentation
des structures locales d’un graphe, tandis que la classical scaling
est plus adaptée pour mettre en évidence la structure globale du
graphe [14]. Le HDE [69] est quant à lui l’un des algorithmes les
plus rapides, malgré certains problèmes de qualité [64]. Brandes et
Pich [14] soulignent par ailleurs que le HDE et le PivotMDS ont
des temps d’exécution similaires, mais la qualité du résultat du Pi-
votMDS semble être meilleure que celle du résultat de la HDE.

Algorithmes basés sur la réduction de dimension

3.1.4 Synthèse sur la spatialisation des nœuds

Plusieurs algorithmes ont été proposés pour répondre au problème de représentation
des graphes. Initialement, la plupart étaient les algorithmes de force qui sont toujours
restés populaires. Cependant, ils font face à un certain nombre d’inconvénients techniques
lorsqu’il s’agit de visualiser des graphes contenant plusieurs milliers de nœuds et d’arêtes.
D’abord, quand bien même les performances matérielles ont été améliorées, le temps de
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calcul reste toujours élevé pour calculer la position des nœuds. Deuxièmement, ils sont
moins pratiques que les algorithmes basés sur la réduction de dimension pour préserver les
détails locaux des graphes [110]. En effet, à cause des forces d’attraction et de répulsion,
certains nœuds peuvent être éloignés de leurs voisins directs.

Afin de résoudre ces problèmes, de nouvelles méthodes d’approximation et heuristiques
ont été proposées et adaptées aux grands graphes. Celles-ci comprennent les algorithmes
multi-niveaux qui rendent les approches de force plus efficaces pour les grands graphes
et les algorithmes basés sur la réduction de dimension qui visent à préserver la structure
globale des graphes et les structures de voisinages des nœuds. Cette deuxième famille d’al-
gorithmes pourrait bien être utile au domaine d’analyse de graphes qui peut s’intéresser
parfois aux structures internes des graphes. En effet, les algorithmes basés sur la réduction
de dimension pourraient faciliter la visualisation de la connectivité entre les nœuds d’un
graphe et entre les structures du graphe.

Le tableau 3.1 présente un résumé comparatif de quelques algorithmes de spatialisation
des nœuds selon certains critères de lisibilité d’un graphe (section 3.1.1), la taille du graphe
et la qualité de la représentation. Globalement, les algorithmes utilisant une approche de
réduction de dimension (le HDE, le PivotMDS) et les approches multi-niveaux sont parmi
les algorithmes les plus rapides et les mieux adaptés aux grands graphes [76].

Algorithmes Croise-
ments

Distri-
bution

Nombre de
nœuds Complexité Qualité

Fruchterman et Rein-
gold [50] ✓ ✓ ≤1 000 O(|V |2 + |E|) bonne

Kamada et Kawai [83] ✗ ✓ ≥30 O(|V |3) bonne
PivotMDS [15] ✗ ✗ ≥100 000 O(k|E|+k2n) bonne

classical MDS [15] ✗ ✗ ≥1 000 O(|V |2log|V |+
|V ||E|) moyenne

distance MDS [15] ✗ ✗ ≥1 000 O(|V |2log|V |+
|V ||E|) bonne

HDE [69] ✗ ✗ ≥1 000 000 O(k|E|+k2n) pauvre
Approches Multi-
niveaux [63, 75] ✓ ✓

≥10 000 en
<30s

O(|V |log|V |+
|E|) bonne

Table 3.1 – Résumé comparatif de quelques algorithmes de spatialisation des nœuds
selon certains critères de lisibilité d’un graphe (section 3.1.1, p.56). Une coche (✓) d’un
critère indique qu’il a été pris en compte dans la conception de l’algorithme et une croix
(✗) indique le contraire. k < |V | est le nombre de nœuds pivots pour PivotMDS [15] et le
nombre de nœuds centraux pour la HDE [69].
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3.2 Mise en évidence de la centralité des nœuds dans
un graphe

Alors que la plupart des techniques de visualisation de graphes se concentrent sur
l’affichage des nœuds et de leurs attributs, une autre application importante de la vi-
sualisation de graphes est la mise en évidence de certaines propriétés topologiques des
nœuds [16, 123].

Ainsi, une technique de visualisation idéale pourrait permettre de communiquer effica-
cement des informations topologiques des nœuds et faciliter l’identification des structures
sous-jacentes grâce à la représentation visuelle. Elle pourrait par exemple :

• permettre de mettre en évidence certaines propriétés topologiques des nœuds dans
un graphe (exemple : la centralité, les connecteurs, les hubs et le coefficient de
clustering) ;

• être adaptée aux grands graphes (limiter les recouvrements de nœuds et d’arêtes) ;
• fournir des stratégies d’interactions qui permettent de mieux explorer un graphe.

Historiquement, la question de lisibilité d’un graphe reposait principalement sur des
critères esthétiques présentés dans la section 3.1.1 tels que minimiser les croisements
d’arêtes et homogénéiser les longueurs des arêtes. Mais d’autres facteurs sont également
pris en compte dans les travaux les plus récents. Par exemple, certains travaux s’intéressent
à la compréhension et à la description des interactions en analysant la topologie d’un
graphe [132, 39]. D’autres s’intéressent à l’identification et à la caractérisation des nœuds
influents dans un graphe [148] et comment leurs voisins sont connectés entre eux [163].

Pour cela, Brandes et al. [13] et Brandes et Pich [16] proposent des méthodes radiales
qui intègrent la centralité des nœuds dans un modèle de présentation d’un graphe. La
méthode proposée par Brandes et al. [13] est basée sur une extension de l’algorithme
de Kamada et Kawai [83], tandis que celle proposée par Brandes et Pich [16] est basée
sur une extension de l’algorithme de minimisation des contraintes MDS présenté dans la
section 3.1.3. Dans ces méthodes, la valeur d’une mesure de centralité de chaque nœud
est représentée par le rayon d’un cercle sur lequel doit être placé ce nœud. Cette valeur
est normalisée et les nœuds les moins centraux sont placés à la périphérie du graphe sur
un cercle de rayon égal à 1 tandis que le nœud le plus central est associé à un cercle de
rayon égal à 0 et se retrouve donc au centre du graphe. Le rayon ri du cercle associé à un
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nœud i est calculé comme suit [16] :

ri = diam(G)
2 ∗ (1 − Ci − minuϵV Cu

maxuϵV Cu − minuϵV Cu + C(G)) (3.3)

où :
• diam(G) est le diamètre d’un graphe G. Rappelons que le diamètre d’un graphe

est la plus grande distance entre deux nœuds (section 2.1.4). diam(G)
2 sert à ramener

tous les rayons à la même échelle ;
• Ci est la valeur d’une mesure de centralité d’un nœud i ;
• minu∈V Cu et maxu∈V Cu sont respectivement la valeur minimale et la valeur maxi-

male d’une mesure de centralité des nœuds dans le graphe G ;
• C(G) est un petit décalage supérieur à zéro s’il existe plusieurs nœuds avec une

centralité maximale.
Ainsi, la distance au centre encode une mesure de centralité qui est un résultat d’une
étape d’analyse préalable.

Brandes et Pich [16] proposent ensuite de mettre en place un mécanisme dit d’emphase
permettant de mieux visualiser les nœuds concernés en augmentant la distance entre eux.
Par contre, les nœuds non concernés par la mise en emphase seront plus proches. Ainsi, si
l’emphase est mise au centre, les nœuds à la périphérie seront plus proches et inversement
si l’emphase est mise à la périphérie. La figure 3.6 illustre une mise en évidence de la
centralité d’intermédiarité.

emphase centrale uniforme emphase périphérique

Figure 3.6 – Visualisation radiale de la centralité d’intermédiarité du graphe « Karate
club » [160] (34 nœuds et 78 arêtes). Le centre et la périphérie sont mis en évidence par
une transformation respective des rayons r′

i = 1 − (1 − ri)3 et r′
i = r3

i tels que (0 ≤ ri ≤ 1
et 0 ≤ r′

i ≤ 1) (Images extraites de Brandes et Pich [16]).

Raj et Whitaker [123] proposent quant à eux une méthode anisotrope radiale basée
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également sur une extension de l’algorithme de MDS pour mettre en évidence la centralité
d’intermédiarité des nœuds dans un graphe (voir la figure 3.7). Ils proposent d’utiliser
plutôt des courbes d’isocentralité au lieu des cercles concentriques utilisés dans l’approche
radiale de Brandes et Pich [16], mais aussi la taille des nœuds pour représenter la centralité.
L’utilisation de ces courbes permet d’offrir plus de flexibilité pour préserver la structure
du graphe, comparativement à l’approche radiale de Brandes et Pich. Cependant, il serait
alors plus complexe d’identifier certains nœuds qui ont une même valeur de centralité. En
effet, on serait obligé de suivre une courbe irrégulière pour pouvoir identifier par exemple
deux nœuds qui ont une même valeur de centralité d’intermédiarité. De plus, visuellement
certains nœuds pourraient avoir la même taille, mais de valeurs de centralité différentes.

Layout MDS Layout radial Layout radial anisotrope

Figure 3.7 – Mise en évidence de la centralité d’intermédiarité du graphe « Karate
club » [160] (34 nœuds et 78 arêtes) (Images extraites de Raj et Whitaker [123]).

Pour pouvoir comparer simultanément différentes mesures de centralité dans un graphe,
Dwyer et al. [36] proposent trois méthodes de visualisation : 1) les coordonnées parallèles
3D, 2) la comparaison basée sur l’orbite et 3) la comparaison basée sur la hiérarchie. La
différence entre ces trois méthodes réside principalement au niveau de la mise en corres-
pondance des valeurs de centralité avec la position des nœuds.

La méthode des coordonnées parallèles 3D (voir la figure 3.8) permet de placer les
nœuds sur des lignes verticales où chaque ligne représente une mesure de centralité. Une
ligne verticale comporte plusieurs lignes horizontales dont l’ensemble constitue un plan.
Elle représente également une plage des valeurs de centralité, de la valeur la plus faible à
la plus élevée. Les nœuds ayant une même valeur de centralité sont placés sur une même
ligne horizontale pour mieux les séparer. Il existe ensuite des arêtes interplans entre deux
plans adjacents lorsque la différence de centralité est supérieure à un seuil donné, de sorte

68



3.2. Mise en évidence de la centralité des nœuds dans un graphe

que les mêmes nœuds du graphe soient connectés. Cela permet d’identifier visuellement
les nœuds entre deux plans différents.

Figure 3.8 – Les coordonnées parallèles 3D montrant 5 mesures de centralité des nœuds
(degré, excentricité, vecteur propre, proximité et intermédiarité). Chaque mesure de cen-
tralité est représentée par une ligne verticale et les nœuds ayant une même valeur de
centralité sont placés sur une même ligne horizontale (Image extraite de Dwyer et al. [36]).

En ce qui concerne l’approche orbitale (voir la figure 3.9), les nœuds sont placés sur
des cercles concentriques (orbites) en fonction de leur valeur de centralité. Ainsi, chaque
nœud se voit attribuer une contrainte orbitale avec un rayon r = f(C(u)). Tout comme
l’approche des coordonnées parallèles 3D, chaque mesure de centralité est représentée par
un plan comportant des cercles concentriques et des arêtes interplans qui connectent les
mêmes nœuds du graphe.

Enfin, les nœuds sont placés sur des lignes horizontales pour l’approche hiérarchique
(voir la figure 3.10). Comme pour les méthodes précédentes, une représentation dans
chaque plan correspond à une mesure de centralité. Pour représenter chaque graphe dans
un plan sous forme de hiérarchie, les nœuds sont d’abord divisés en couches en fonction de
leur valeur de centralité. Les nœuds des couches supérieures ont des valeurs de centralité
plus élevées que ceux des couches inférieures. Chaque nœud d’une couche est ensuite placé
sur une ligne horizontale suivant un ordre, par exemple de gauche à droite, en fonction
de leur valeur de centralité.
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Figure 3.9 – Visualisation orbitale montrant 5 mesures de centralité des nœuds (degré,
excentricité, vecteur propre, proximité et intermédiarité). Chaque plan de cercles concen-
triques représente une mesure de centralité. Dans la petite fenêtre (à gauche), le plan mis
en évidence est affiché en 2D (Image extraite de Dwyer et al. [36]).

Figure 3.10 – Visualisation hiérarchique montrant 5 mesures de centralité des nœuds
(degré, excentricité, vecteur propre, proximité et intermédiarité). Chaque plan hiérar-
chique représente une mesure de centralité (Image extraite de Dwyer et al. [36]).

Les approches orbitale et hiérarchique facilitent particulièrement le suivi de l’évolution
des valeurs de centralité des nœuds et la structure du graphe, contrairement à la méthode
des coordonnées parallèles 3D où les arêtes entre les nœuds sont absentes. Cependant, il
est visuellement plus facile d’identifier le nœud central avec la méthode des coordonnées
parallèles 3D, comparativement aux méthodes orbitale et hiérarchique.
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Synthèse
Les approches de Dwyer et al. [36] permettent de comparer plusieurs mesures de

centralité, mais il est visuellement difficile d’identifier les nœuds centraux, contrairement
aux approches radiales [13, 16]. En ce qui concerne la méthode des coordonnées parallèles
3D, l’absence des arêtes entre les nœuds supprime une information importante pour un
analyste de graphes. Néanmoins, il est moins complexe d’identifier les nœuds centraux,
comparativement aux méthodes orbitale et hiérarchique.

Avec la méthode anisotrope de Raj et Whitaker [123], la taille des nœuds encode la
centralité d’intermédiarité, alors que celle-ci est visuellement représentée avec la méthode
radiale proposée par Brandes et Pich [16]. Par ailleurs, il est plus complexe d’identifier
certains nœuds ayant une même valeur de centralité. Dans ce cas, il faudra suivre une
courbe pour pouvoir les identifier. Ainsi, la représentation visuelle qu’offre la méthode
radiale de Brandes et Pich facilite une comparaison de la centralité des nœuds.

Dwyer et al. [36] ont ajouté une troisième dimension aux coordonnées parallèles 2D
pour pouvoir placer horizontalement les nœuds qui ont une même valeur de centralité.
Cependant, il est complexe de suivre l’évolution des valeurs de centralité des nœuds et la
structure du graphe si ce dernier est de grande taille. Toutes les méthodes 2D présentées
peuvent donc être moins pratiques pour mettre en valeur la centralité des nœuds dans un
grand graphe.

Pour conclure, les différentes méthodes présentées permettent de mettre en évidence
la centralité des nœuds dans un graphe sans ambiguïté lorsque celui-ci est de taille relati-
vement réduite. Cependant, d’autres caractéristiques topologiques des nœuds ne sont pas
traitées, car certains analystes de graphes peuvent s’intéresser à observer simultanément,
par exemple la centralité et le coefficient de clustering (propriétés nœuds, section 2.1.5).
Par ailleurs, Dwyer et al. [36] ont montré que l’ajout d’une troisième dimension permet
d’améliorer la lisibilité d’un graphe. Par conséquent, la 3D pourrait permettre de mieux
visualiser des graphes contenant plusieurs milliers de nœuds et d’arêtes.

Une comparaison des différentes approches discutées dans cette section est présentée
dans le tableau 3.2. Cette comparaison porte sur la mise en évidence de certaines pro-
priétés des nœuds dans un graphe, telles que la centralité et le coefficient de clustering, et
l’adaptation à un grand graphe. Globalement, toutes ces techniques permettent de mettre
en évidence la centralité des nœuds. Cependant, seule la méthode des coordonnées paral-
lèles 3D [36] semble être adaptée à un graphe pouvant contenir au moins plusieurs milliers
de nœuds.
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Techniques Centralité des
nœuds

Coefficient de
clustering

Bien adaptée
aux grands
graphes

Coordonnées parallèles
3D [36]

✓possibilité de
comparer 5 me-
sures simultané-
ment

✗ ✓

Comparaison basée sur
l’orbite [36]

✓possibilité de
comparer 5 me-
sures simultané-
ment

✗ ✗

Comparaison basée sur la
hiérarchie [36]

✓possibilité de
comparer 5 me-
sures simultané-
ment

✗ ✗

Visualisation radiale [16] ✓ ✗ ✗

Visualisation radiale ani-
sotrope [123]

✓identification des
nœuds de même va-
leur de centralité
complexe

✗ ✗

Table 3.2 – Tableau comparatif des différentes techniques de mise en évidence des pro-
priétés topologiques des nœuds dans un graphe (section 2.1.5). Une coche (✓) d’un critère
indique qu’il est pris en compte par la technique et une croix (✗) indique le contraire.

3.3 Visualisation de clusters dans un graphe

Un grand graphe complexe est un graphe composé d’au moins plusieurs dizaines de
milliers de nœuds et qui a des caractéristiques topologiques non triviales (exemple : une
faible densité, un petit diamètre, un coefficient de clustering élevé et une distribution
de degrés hétérogène) [31]. Par conséquent, essayer de comprendre la structure d’un tel
graphe à partir de sa visualisation peut faire appel à un effort cognitif important. Ainsi,
plusieurs stratégies de partitionnement (détection de clusters, section 2.1.7) peuvent être
utilisées pour identifier automatiquement des groupes de nœuds (clusters). D’une part,
la visualisation de ces groupes est utile pour analyser et évaluer les algorithmes de parti-
tionnement. D’autre part, la visualisation des groupes peut aider à identifier les groupes
très connectés. Elle peut également aider à comprendre la connectivité entre les différents
groupes et fournir une orientation de l’analyse. Par exemple, un analyste peut directement
s’intéresser à un groupe grâce à la visualisation. Donc, les objectifs de la visualisation des
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3.3. Visualisation de clusters dans un graphe

clusters peuvent être :
• comprendre et décrire la structure des interactions entre les nœuds en analysant la

topologie du graphe ;
• identifier certains nœuds particuliers tels que les nœuds centraux, les connecteurs,

les hubs (voir les propriétés des nœuds dans la section 2.1.5 et le rôle des nœuds
dans la section 2.1.6). Rappelons que le concept de connecteurs repose sur un
découpage d’un graphe en clusters à l’aide d’un algorithme de détection de clusters
(section 2.1.7).

• identifier les groupes de nœuds densément connectés.
Ainsi, une méthode de visualisation des clusters devrait pouvoir répondre aux critères

suivants [49] :
• la taille de chaque cluster doit être proportionnelle au nombre de nœuds qu’il

contient ;
• la représentation de chaque cluster doit être compacte ;
• limiter les chevauchements entre les clusters ;
• éviter les recouvrements de nœuds.

Dans cette section, nous présentons des techniques de visualisation des clusters dont l’une
permet de mettre en évidence les connecteurs dans un graphe.

Cruz [30] propose une technique de visualisation des clusters pour mettre en évidence
les nœuds connecteurs (voir les figures 3.11a et 3.11b). Cette technique est basée sur l’une
des extensions de l’algorithme de MDS (SMACOF 2 [81]) dont les améliorations reposent
principalement sur l’approche de minimisation de contraintes de Kamada et Kawai [83].
Pour mettre en évidence les nœuds connecteurs, Cruz propose d’ajouter d’abord un cluster
au graphe déjà partitionné. Ce nouveau cluster va contenir tous les connecteurs. Ainsi, si
le graphe d’origine comporte k clusters, on aura k +1 clusters à visualiser. Il place ensuite
les connecteurs dans un cercle (Interaction Zone sur la figure 3.11a) de rayon 0.5. Il place
enfin les nœuds internes de chaque cluster dans un autre cercle (Inner Nodes sur la figure
3.11a) dont le centre est fonction de l’origine de la représentation et du centre de masse
des nœuds connecteurs du cluster.

Held et al. [70] proposent quant à eux trois méthodes de visualisation des graphes
dynamiques partitionnés. Rappelons que d’un graphe dynamique peut être défini comme
un graphe qui change avec le temps, tel qu’un ajout ou une suppression de nœuds et
d’arêtes. Pour un graphe dynamique partitionné, on peut également avoir l’ajout ou la

2. Scaling by MAjorizing a COmplicated Function
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Partie I, Chapitre 3 – Visualisation de graphes

(a) Localisation des éléments (b) Exemple de visualisation

Figure 3.11 – Modèle de visualisation de clusters de Cruz [30] (Images extraites de
Cruz [30]).

suppression de clusters. Alors que deux méthodes sont basées sur l’amélioration d’un
algorithme de force, la troisième utilise une approche de type « diviser pour régner » :

1. Force-directed clustered layout.

2. ClusterNode layout.

3. Divide-and-Conquer layout.

L’objectif du Force-directed clustered layout (figure 3.12a) est de séparer visuellement
les clusters les uns des autres. Held et al. [70] exploitent donc le poids des arêtes pour
manipuler leur longueur à l’intérieur des clusters et entre les clusters. Ainsi, les arêtes
entre deux nœuds d’un même cluster obtiennent un poids plus élevé, tandis que les arêtes
entre deux nœuds de clusters différents obtiennent un poids inférieur. Par conséquent, les
clusters sont bien séparés, car les arêtes interclusters sont plus longues.

Ensuite, contrairement au Force-directed clustered layout, ClusterNode layout (figure
3.12b) est basé sur l’algorithme de Frishman et Ayellet [49], un algorithme de représenta-
tion dynamique pour les graphes partitionnés. Held et al. [70] ajoutent d’abord un nœud
factice invisible à chaque cluster, puis le connecte à tous les autres nœuds du cluster. Ils
calculent ensuite la position des nœuds du graphe à partir de l’algorithme de SpringBox 3.
Sur la base du nœud factice, les nœuds d’un cluster sont proches les uns des autres en
raison des forces d’attraction supplémentaires entre eux.

3. Un algorithme basé sur l’algorithme de force de Fruchterman et Reingold [50]
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3.3. Visualisation de clusters dans un graphe

Enfin, la troisième méthode (figure 3.12c) combine le principe de « diviser pour ré-
gner » avec un algorithme de force. Le principe de « diviser pour régner » a été proposé
par Wang et Miyamoto [149] pour représenter les graphes partitionnés. Held et al. [70]
proposent donc de construire d’abord un méta graphe pondéré où un nœud représente un
cluster et son poids représente le nombre de nœuds qui composent le cluster. Ils calculent
ensuite la position des nœuds de chaque cluster séparément, puis la position des nœuds
du méta graphe. Les nœuds de chaque cluster sont enfin positionnés relativement à la
position du méta nœud représentant le cluster.

(a) Force-directed Clustered Layout (b) ClusterNode Layout

(c) Divide-and-Conquer Layout

Figure 3.12 – Modèles de visualisation de clusters de Held et al. [70] (Images extraites
de Held et al. [70]).

Pour évaluer la qualité de ces trois méthodes, Held et al. [70] proposent d’utiliser les
critères suivants sur 6 graphes générés :

• le recouvrement de clusters : il décrit la surface utilisée par deux clusters en même
temps ;

• la distance minimale des clusters : elle est la distance minimale entre deux clusters
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du graphe. Si deux clusters se chevauchent, cette valeur est égale à 0 ;
• les arêtes de croisement de clusters : c’est le nombre d’arêtes intraclusters qui

traversent d’autres clusters.
Selon les résultats de leur évaluation, l’approche Divide-and-Conquer est la plus adaptée
des trois méthodes, car la position de chaque cluster est calculée indépendamment des
autres. Ces résultats montrent que la méthode Divide-and-Conquer minimise le recouvre-
ment de clusters et le nombre d’arêtes intraclusters traversant d’autres clusters.

En définitive, le modèle de Cruz [30] et les modèles de Held et al. [70] permettent
de visualiser les graphes partitionnés. Le modèle de Cruz [30] fournit une excellente sé-
paration visuelle des clusters et permet par la même occasion de mettre en évidence les
nœuds connecteurs. Néanmoins, il y a des recouvrements de nœuds et d’arêtes au sein des
clusters denses. Les résultats d’évaluation de Held et al. [70] ont quant à eux montré que
l’approche Divide-and-Conquer est la mieux adaptée pour visualiser les graphes dyna-
miques partitionnés puisqu’elle sépare bien les clusters, comparativement aux approches
ClusterNode et Force-directed Clustered. Cependant, les trois méthodes de Held et al. [70]
ne mettent en évidence aucune caractéristique topologique des nœuds dans un graphe,
comparativement au modèle de Cruz [30].

Le tableau 3.3 présente une comparaison des différents modèles de visualisation de
clusters. Cette comparaison porte non seulement sur les critères évoqués dans l’introduc-
tion de cette section, mais aussi sur la mise en évidence des connecteurs. Dans l’ensemble,
le modèle proposé par Cruz [30] est beaucoup plus adapté pour visualiser les graphes
partitionnés, car elle remplit plusieurs critères, comparativement aux approches de Held
et al. [70]. Toutefois, l’approche « Diviser pour régner » [70] semble également une bonne
alternative de visualisation de graphes partitionnés.
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Techniques

Taille des clus-
ters proportion-
nelle au nombre
de nœuds

Compacité
des clus-
ters

Limiter les
chevauche-
ments des
clusters

Limiter le
recouvre-
ment des
nœuds

Connecteurs

Modèle de
Cruz [30] ✓ ✓ ✓ ✗ ✓

Force-
directed
Clustered
layout [70]

✗ ✗ ✗ ✗ ✗

ClusterNode
layout [70] ✗ ✗ ✓ ✗ ✗

Divide-and-
Conquer
layout [70]

✓ ✓ ✓ ✗ ✗

Table 3.3 – Tableau comparatif des différentes techniques de visualisation de clusters.
Une coche (✓) d’un critère indique qu’il est respecté dans le rendu visuel de la technique
et une croix (✗) indique le contraire.

3.4 Algorithmes de regroupement d’arêtes

Les arêtes sont une représentation pour mettre en évidence la connectivité entre les
nœuds dans la visualisation de graphes. Cependant, lorsqu’un graphe contient plusieurs
milliers d’arêtes, la visualisation présente souvent beaucoup d’occlusions dues aux nom-
breux croisements d’arêtes comme illustré dans la figure 3.13a. Par conséquent :

• les arêtes peuvent facilement submerger l’affichage ;
• les différentes structures présentes dans le graphe peuvent être obscures ou com-

plètement cachées ;
• les connectivités importantes peuvent être facilement ignorées ;
• le graphe peut être presque impossible à analyser.

Plusieurs approches ont été proposées pour résoudre ce problème d’occlusion des arêtes
qui est courant dans les graphes denses [74, 41]. Un état de l’art de quelques méthodes de
regroupement d’arêtes a été présenté par Lhuillier et al. [106].

Holten propose d’abord l’utilisation d’un regroupement hiérarchique d’arêtes (HEB 4)
pour les graphes hiérarchiques [73]. Cette technique est basée sur l’idée de combiner des
arêtes proches ensemble, de la même manière que nous pouvons combiner les fils électriques

4. Hierarchical Edge Bundling
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ou d’autres câbles de réseau en faisceaux et les séparer à nouveau à la fin. Cependant,
cette méthode est moins adaptée aux graphes non hiérarchiques. Holten et Van Wijk
étendent ensuite HEB en proposant la méthode Force-Directed Edge Bundling (FDEB)
(voir la figure 3.13b) [74]. Il s’agit d’une méthode de regroupement d’arêtes qui utilise
une approche d’auto-organisation et modélise les arêtes comme des ressorts flexibles qui
peuvent s’attirer les uns les autres. Contrairement à l’approche HEB, aucune hiérarchie
n’est utilisée et le résultat présente une réduction significative de l’encombrement visuel.

Gansner et al. [54] tirent parti du clustering agglomératif [8] pour améliorer les effets
du regroupement des arêtes pour les grands graphes. Le clustering agglomératif est une
méthode de classification ascendante qui commence par des singletons et fusionne des clus-
ters au fur et à mesure que l’on monte dans la hiérarchie. Ersoy et al. [41] proposent quant
à eux SBEB 5 un algorithme de regroupement d’arêtes basé sur le clustering agglomératif
et sur des méthodes de traitement d’images (voir la figure 3.13c). Le clustering fournit
d’abord des groupes d’arêtes ayant une forte similarité géométrique. Une enveloppe fine
est ensuite calculée pour chaque groupe d’arêtes. Le squelette de l’enveloppe est enfin
utilisé pour orienter le regroupement d’arêtes. Un squelette est une courbe localement
centrée par rapport à la forme de l’enveloppe.

Hurter et al. [80] proposent une autre méthode de regroupement d’arêtes qui repose
également sur des méthodes de traitement d’images (KDEEB 6) (voir la figure 3.13d).
Elle consiste à discrétiser d’abord chaque arête en un ensemble de points, puis à transfor-
mer une représentation de graphe en une carte de densité en utilisant une estimation de
densité par noyau. Cette carte est ensuite utilisée pour créer des regroupements d’arêtes
en déplaçant itérativement des points des arêtes convoluées vers les maxima locaux de la
carte.

Ces algorithmes de regroupement d’arêtes peuvent générer des résultats visuels per-
mettant de mettre en évidence des structures présentes dans un graphe. Cependant,
ils peuvent prendre du temps pour générer des regroupements d’arêtes pour de grands
graphes [164]. Par conséquent, ils peuvent être moins adaptés aux grands graphes, et en
particulier à certaines applications interactives [156]. Notons qu’une application interac-
tive peut être définie comme une application qui répond immédiatement aux entrées d’un
utilisateur.

Ainsi, pour résoudre le problème de temps de calcul, Zhu et al. [164] proposent un

5. Skeleton-Based Edge Bundling
6. Kernel Density Estimation Edge Bundling
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FDEB parallélisé (GPUFDEB) qui améliore le FDEB [74] et qui réalise un partitionne-
ment équilibré des données et des calculs pour s’adapter au calcul sur GPU. Wu et al. [156]
proposent quant à eux d’utiliser des textures GPU pour encoder un graphe. Ils utilisent
ensuite le GPU pour effectuer un regroupement d’arêtes à partir du modèle FDEB [74].
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(a) Graphe original avec arêtes non regroupées

(b) Force-Directed Edge Bundling (FDEB)

(c) Skeleton-Based Edge Bundling (SBEB)

(d) Kernel Density Estimation Edge Bundling (KDEEB)

Figure 3.13 – Algorithmes de regroupement d’arêtes appliqués sur (a) le graphe d’US
airlines (235 nœuds et 2099 arêtes) (Images extraites de Hurter et al. [80]).
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3.5 Conclusion

Nombreux sont les domaines qui s’intéressent à l’analyse des données représentées sous
forme de graphes. L’un des problèmes courants dans ces tâches d’analyse est la manière de
représenter correctement ces graphes afin de faciliter leur exploration. Pour cela, plusieurs
algorithmes ont été proposés. Certains s’intéressent à la spatialisation des nœuds, tandis
que d’autres s’intéressent à la représentation (le regroupement) des arêtes. Les algorithmes
de spatialisation sont basés sur différents paradigmes (la physique et l’analyse des don-
nées). Certains algorithmes s’adaptent mieux aux graphes de taille relativement réduite,
tandis que d’autres sont plus pratiques pour des graphes reflétant les données du monde
réel. Cependant, les algorithmes basés sur la réduction de dimension semblent être plus
pratiques pour mettre en évidence les structures locales d’un graphe. Les algorithmes de
regroupement d’arêtes permettent quant à eux de réduire les occlusions dues à la densité
des arêtes afin de bien identifier par exemple la connectivité entre les groupes de nœuds.

En ce qui concerne la mise en évidence des propriétés topologiques des nœuds dans un
graphe (section 3.2), la méthode des coordonnées parallèles 3D et les approches orbitale
et hiérarchique permettent de comparer plusieurs mesures de centralité. Les méthodes
radiales permettent quant à elles de comparer une mesure de centralité et d’observer la
structure du graphe. Cependant, seule la méthode des coordonnées parallèles 3D peut
être pratique pour visualiser un grand graphe. Par ailleurs, un analyste peut s’intéresser
à plusieurs caractéristiques des nœuds à la fois. Ainsi, il serait utile de réussir à mettre en
évidence une des caractéristiques topologiques en exploitant la spatialisation des nœuds
afin d’utiliser des variables rétiniennes (par exemple la couleur, la forme et la taille) pour
d’autres caractéristiques (topologique ou métier).

La visualisation des clusters permet quant à elle d’identifier les clusters, d’observer
la connectivité entre les clusters, d’observer la structure interne d’un cluster et le rôle
des nœuds particuliers (hubs et connecteurs). Les méthodes de visualisation de clusters
présentées dans la section 3.3 permettent d’identifier visuellement les clusters. Celle pro-
posée par Cruz [30] permet en plus de visualiser les connecteurs. Cependant, toutes ces
méthodes de visualisation de clusters sont peu pratiques pour comparer ou mettre en
évidence d’autres caractéristiques des nœuds dans un cluster.

En définitive, un algorithme de spatialisation fournit une vision d’ensemble d’un graphe
permettant d’identifier les zones denses du graphe, les nœuds qui ne sont pas en zone dense
et chercher à comprendre leurs propriétés. Pour un graphe contenant plusieurs milliers
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de nœuds et d’arêtes, cela nécessite un découpage en clusters. La visualisation de ces
clusters permet d’identifier et de comprendre la connectivité entre clusters, d’identifier des
nœuds qui ont des propriétés particulières (les connecteurs et les hubs) et de comparer des
nœuds par rapport à certaines de leurs caractéristiques topologiques. Parmi les méthodes
étudiées, certaines permettent de comparer la centralité des nœuds, tandis que d’autres
mettent en évidence le rôle de certains nœuds quand il s’agit d’un graphe partitionné.
Cependant, elles manquent d’espace pour afficher des graphes contenant plusieurs milliers
de nœuds. On note par conséquent une présence d’occlusion de nœuds et d’arêtes et une
difficulté à observer certaines arêtes. Ainsi, il s’avère utile de trouver des métaphores de
visualisation qui pourraient aider à résoudre ces problèmes.
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Contributions
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Partie II,

Conformément à l’analyse de l’état de l’art qui a été présentée, nos contributions vont
donc viser à :

• donner une vision d’ensemble d’un graphe ;
• permettre d’identifier les zones denses d’un graphe ;
• permettre d’identifier facilement des nœuds par rapport à plusieurs de leurs pro-

priétés topologiques ou métiers ;
• permettre d’identifier les nœuds qui ne sont pas en zone dense et comprendre leurs

propriétés ;
• permettre d’identifier les interconnexions entre zones denses ;
• permettre d’identifier des nœuds qui ont des propriétés intéressantes (exemple :

forte centralité, degré et connecteurs).
Par conséquent, nous avons exploité la 3D pour proposer une visualisation exocentrique

de graphes. Elle consiste à projeter des représentations radiales 2D sur des surfaces 3D.
Cette métaphore de visualisation sera présentée en détail dans le chapitre 4

Afin de réduire le recouvrement des arêtes, nous avons ensuite exploité les stratégies
de regroupement des arêtes proposées par Holten et Van Wijk [74] et par Hurter et al [80].

Nous avons également proposé une visualisation égocentrique de graphes qui consiste
à placer, par exemple, un analyste de graphes au centre du rendu visuel d’un graphe.
Cette méthode de visualisation sera détaillée dans le chapitre 5.

Nous avons aussi mis en place certaines stratégies d’interactions nécessaires à l’analyse
d’un graphe tels que le zoom, la sélection d’un nœud et l’affichage de certains attributs
lors d’un survol d’un nœud.

Nous avons enfin conduit deux expérimentations afin d’évaluer l’efficacité de notre
proposition. La première a pour but de comparer l’efficacité de notre proposition 3D à
celle des représentations 2D. La seconde vise à comparer l’efficacité de notre proposition
en environnement virtuel par rapport à la 3D et à la 2D desktop. Les résultats de la
première évaluation ont permis de montrer que la 3D est plus efficace que la 2D pour les
tâches liées aux nœuds centraux et aux nœuds en périphérie d’un graphe. Les résultats de
la seconde évaluation ont, quant à eux, permis de montrer que la 3D immersive est bien
plus efficace que la 2D pour les tâches liées aux nœuds centraux et aux zones denses en
passant d’un graphe de 250 nœuds à un graphe de 500 nœuds.

Nous présentons d’abord notre proposition radiale 3D dans le chapitre 4. Nous pré-
sentons ensuite notre métaphore égocentrique dans le chapitre 5 et enfin une application
de nos propositions à l’analyse des réseaux sociaux dans le chapitre 6.
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Chapitre 4

VISUALISATION EXOCENTRIQUE DE

GRAPHES : MISE EN ÉVIDENCE DES

PROPRIÉTÉS TOPOLOGIQUES

Les deux principaux besoins d’un analyste de graphes sont d’une part d’explorer un
graphe pour lui donner l’intuition des phénomènes à analyser et d’autre part de mettre en
avant des résultats. Pour cela, il pourrait avoir besoin d’une vision d’ensemble du graphe,
de pouvoir se focaliser sur une zone (zone dense, par exemple) et d’identifier facilement
des nœuds par rapport à plusieurs de leurs caractéristiques topologiques ou métiers.

Les approches classiques de représentation de graphes en 2D sont limitées, même si
celles qui associent la centralité des nœuds à une position spécifique de l’espace permettent
facilement de comparer la centralité des nœuds dans un graphe [16, 123]. Cependant, ces
dernières manquent d’espace d’affichage pour les grands graphes. On note par conséquent
l’existence d’occlusions et une difficulté à distinguer certaines connectivités (arêtes). Un
analyste pourrait alors en effet rencontrer des difficultés pour pouvoir observer dans de
bonnes conditions :

• la connectivité d’un nœud avec ses voisins ;
• les interconnexions entre des groupes de nœuds ;
• le rôle de certains nœuds (les connecteurs, par exemple) dans un groupe quand il

s’agit d’un graphe partitionné.
L’intérêt de visualiser un graphe en transmettant au mieux des informations topolo-

giques sur les nœuds en utilisant leur position dans l’espace, c’est de pouvoir comparer
facilement ces informations grâce à la représentation visuelle. Les informations topolo-
giques concernent les propriétés topologiques des nœuds telles que les mesures de cen-
tralité (présentées dans la section 2.1.5 et les rôles des nœuds (les connecteurs, les hubs)
(présentés dans la section 2.1.6) lorsqu’il s’agit d’un graphe découpé en clusters à l’aide
d’un algorithme de détection de clusters. Rappelons qu’une mesure de centralité caracté-
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rise la position topologique des nœuds dans un graphe. Dans le cadre des travaux de cette
thèse, nous nous intéressons particulièrement à la mise en évidence de la centralité des
nœuds et des connecteurs. La mise en évidence des connecteurs permet de voir un cluster
et les interconnexions avec les autres sans avoir à les afficher.

De ce fait, nous proposons une méthode de visualisation exocentrique qui consiste
à transmettre des informations topologiques des nœuds dans un graphe et à faciliter
l’exploration :

• des connectivités entre les nœuds ;
• les interconnexions entre des groupes de nœuds ;
• d’un groupe de nœuds (dans un graphe partitionné) ;
• des connecteurs dans un groupe (dans un graphe partitionné).

Nous rappelons d’abord certains travaux relatifs à la mise en évidence de la centralité des
nœuds (présentés dans l’état de l’art, section 3.2). Nous proposons ensuite une visualisa-
tion radiale 3D et notre stratégie de regroupement d’arêtes. Nous présentons ensuite notre
méthode permettant de mettre en évidence les connecteurs d’un groupe, puis les résultats
des expérimentations que nous avons menées pour évaluer l’intérêt de notre visualisation
radiale 3D.

4.1 Travaux relatifs à la visualisation de graphes met-
tant en évidence la centralité

Brandes et al. [13] et Brandes et Pich [16] (voir figure 3.6, p.67) proposent des ap-
proches radiales 2D qui permettent de mettre en évidence la centralité des nœuds dans
un graphe. Dans ces méthodes, la valeur d’une mesure de centralité de chaque nœud est
représentée par le rayon d’un cercle sur lequel doit être placé ce nœud. Cette valeur est
normalisée et les nœuds les moins centraux sont placés à la périphérie du graphe sur un
cercle de rayon égal à 1 tandis que le nœud le plus central est associé à un cercle de rayon
égal à 0 et se retrouve donc au centre du graphe. Ainsi, la distance au centre encode la
mesure de centralité, qui est un résultat d’une étape d’analyse précédente. Rappelons que
le rayon ri du cercle associé à un nœud i est calculé comme suit :

ri = diam(G)
2 ∗ (1 − Ci − minu∈V Cu

maxu∈V Cu − minu∈V Cu + C(G)) (4.1)

où
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• diam(G) est le diamètre d’un graphe G. Rappelons également que le diamètre d’un
graphe est la plus grande distance entre deux nœuds (section 2.1.4). diam(G)

2 sert à
ramener tous les rayons à la même échelle ;

• Ci est la valeur d’une mesure de centralité d’un nœud i ;
• minu∈V Cu et maxu∈V Cu sont respectivement la valeur minimale et la valeur maxi-

male d’une mesure de centralité des nœuds dans le graphe G ;
• C(G) est un petit décalage supérieur à zéro s’il existe plusieurs nœuds avec une

centralité maximale.
Brandes et Pich [16] proposent également de mettre l’emphase sur le centre du graphe

ou bien sur sa périphérie afin de mieux visualiser les nœuds concernés en augmentant la
distance entre eux. Par contre, les nœuds non concernés par la mise en emphase seront plus
proches. Ainsi, l’emphase sur le centre consiste à augmenter la distance entre les nœuds
qui sont proches du centre du graphe, tandis que l’emphase sur la périphérie augmente la
distance entre les nœuds de la périphérie du graphe.

Raj et Whitaker [123] proposent quant à eux une visualisation radiale anisotrope (voir
figure 3.7, p.68) permettant de mettre en évidence la centralité d’intermédiarité des nœuds.
Au lieu des cercles concentriques, ils proposent d’utiliser plutôt des courbes d’iso-centralité
qui offriraient plus de flexibilité pour préserver la structure d’un graphe. Cependant, il
serait alors plus complexe d’identifier les nœuds qui ont une même valeur de centralité,
contrairement à l’approche de Brandes et Pich où ces nœuds sont sur un même cercle. En
effet, on serait obligé de suivre une courbe irrégulière pour pouvoir identifier par exemple
deux nœuds qui ont une même valeur de centralité d’intermédiarité, contrairement à
l’approche de Brandes et Pich [16] où ces nœuds peuvent être facilement identifiés sur un
cercle. La méthode radiale de Brandes et Pich favorise donc une comparaison rapide de
la centralité des nœuds.

Toutefois, pour un graphe qui contient par exemple plusieurs centaines de nœuds, les
approches de Brandes et Pich et de Raj et Whitaker deviennent peu pratiques, car la
résolution des dispositifs d’affichage rend les détails difficiles à discerner (voir figure 4.1).
Ainsi, il est possible d’adapter certaines méthodes 2D à la 3D [19] afin de disposer de plus
d’espace d’affichage pour pouvoir mieux distribuer les nœuds. Par conséquent, l’ajout
d’une troisième dimension permet de réduire les occlusions et d’améliorer la lisibilité d’un
graphe.

Par ailleurs, les approches de Brandes et Pich [16] et de Raj et Whitaker [123] n’ont
pas traité d’autres propriétés des nœuds, ce qui est un problème lorsqu’un analyste de
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Emphase sur le centre Uniforme Emphase sur la périphérie

Figure 4.1 – Visualisation radiale 2D : mise en évidence de la centralité d’intermédiarité
des nœuds d’un graphe (500 nœuds et 3294 arêtes).

graphes veut par exemple observer simultanément la centralité des nœuds et autre une
autre caractéristique (exemple : les nœuds connecteurs). De ce fait, nous proposons une
visualisation radiale 3D qui permet de mettre en évidence la centralité des nœuds, mais
aussi d’autres propriétés topologiques des nœuds, telles que les connecteurs et le coefficient
de clustering.

4.2 Visualisation radiale 3D

4.2.1 Concept

Pour étendre la méthode radiale de Brandes et Pich [16] au domaine 3D, nous propo-
sons de projeter les représentations 2D, selon l’axe vertical, sur différentes surfaces 3D. Ce
type de projection garantit que si on regarde le résultat en vue de dessus, on retrouve une
vue parfaitement équivalente à la représentation 2D initiale. Il est donc possible à tout
moment de se ramener à l’équivalent de la vue 2D en prenant un point de vue adapté sur
la représentation 3D.

La figure 4.2 permet d’illustrer notre concept de projection de la vue uniforme 2D sur
une demi-sphère, un cône et une portion de tore, respectivement. La projection d’une vue
2D sur une demi-sphère étale moins les nœuds centraux que les nœuds de la périphérie.
Ensuite, la projection sur une portion de tore étale plus les nœuds centraux que les
nœuds de la périphérie. Enfin, la projection sur un cône est une version intermédiaire des
projections sur une demi-sphère et sur une portion de tore, car elle distribue les nœuds
de façon uniforme sur la surface.
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demi-
sphère

cône

portion de
tore

Figure 4.2 – Illustration de la projection uniforme sur une demi-sphère, un cône et une
portion de tore, respectivement.

4.2.2 Projection de la vue uniforme

Nous allons analyser dans cette section les propriétés des projections de la vue 2D
uniforme sur les 3 types de surfaces (voir figure 4.3)

Lorsqu’on change l’angle de vue de la projection sphérique de la représentation uni-
forme, on perçoit beaucoup mieux les écarts de positions des nœuds en périphérie. Ainsi,
une élévation sphérique de la vue 2D uniforme peut fournir à la fois les avantages de la
vue 2D uniforme et de l’emphase sur la périphérie. Par contre, elle n’améliore pas beau-
coup la façon de dissocier visuellement les nœuds centraux les uns des autres (voir figure
4.4). La projection torique permet de mieux distinguer les nœuds centraux. De plus, on
a une excellente visibilité des arêtes qui partent du centre, contrairement à la projection
sphérique. La projection conique regroupe quant à elle à la fois les avantages de la vue
2D uniforme, de l’emphase sur le centre et de l’emphase sur la périphérie, car elle répartit
les nœuds uniformément sur la surface.

Ainsi, une élévation de la vue 2D uniforme sur une demi-sphère, sur un cône et sur une
portion de tore permet d’obtenir, en plus, les avantages des vues 2D mettant l’emphase
sur le centre et sur la périphérie.
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2D Projection sphérique

Projection conique Projection torique

Figure 4.3 – Vue uniforme : mise en évidence de la centralité d’intermédiarité des nœuds
d’un graphe (500 nœuds et 3294 arêtes).

Figure 4.4 – La projection sphérique de la vue uniforme 2D améliore peu la façon de
dissocier visuellement les nœuds centraux les uns des autres.
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4.2.3 Projection de l’emphase sur le centre

La figure 4.5 montre le résultat des projections de la vue 2D qui met l’emphase sur
le centre sur les 3 types de surfaces. L’élévation sphérique de l’emphase sur le centre
répartit uniformément les nœuds intermédiaires sur la partie inférieure de la demi-sphère.
Comparativement à la représentation 2D, la combinaison de l’élévation sphérique avec
l’emphase centrale permet d’atténuer l’écrasement des nœuds intermédiaires et des nœuds
en périphérie. Ainsi, grâce à la 3D, nous réduisons l’écrasement de la vue 2D qui met
l’emphase sur le centre.

En combinant la projection conique avec l’emphase sur le centre, nous réduisons seule-
ment un peu l’écrasement de la vue radiale 2D qui met l’emphase sur le centre, compara-
tivement à l’approche sphérique où la réduction de l’écrasement est plus importante. La
projection conique de l’emphase sur le centre fournit également une bonne visibilité des
arêtes qui partent du centre, contrairement à la projection sphérique.

La combinaison de la projection torique avec l’emphase sur le centre fournit quant à elle
un double étalement des nœuds centraux grâce, respectivement, aux étalements 2D et 3D.
Par contre, elle écrase tous les nœuds intermédiaires et les nœuds en périphérie. Elle fournit
par ailleurs une meilleure visibilité des arêtes qui partent du centre, comparativement aux
projections conique et sphérique de l’emphase sur le centre.
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2D Projection sphérique

Projection conique Projection torique

Figure 4.5 – Emphase sur le centre : mise en évidence de la centralité d’intermédiarité
des nœuds d’un graphe (500 nœuds et 3294 arêtes).

4.2.4 Projection de l’emphase sur la périphérie

La figure 4.6 montre que la combinaison d’une emphase sur la périphérie avec les éléva-
tions sphérique, conique et torique regroupent les nœuds centraux sur la partie supérieure
de la surface et étalent les nœuds en périphérie.

La projection sphérique de l’emphase sur la périphérie fournit un double étalement
des nœuds en périphérie grâce aux étalements respectifs 2D et 3D. Par contre, nous
observons une perte de visibilité du centre à cause du type de surface (voir la figure 4.7).
La combinaison de la projection torique avec l’emphase sur la périphérie met quant à
elle en évidence la périphérie et le centre grâce respectivement à la 2D (emphase sur la
périphérie) et à la 3D (la projection). La projection conique de l’emphase sur la périphérie
met également en évidence la périphérie et le centre grâce respectivement à la 2D et à la
3D, mais de façon atténuée.
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2D Projection sphérique

Projection conique Projection torique

Figure 4.6 – Emphase sur la périphérie : mise en évidence de la centralité d’intermédia-
rité des nœuds d’un graphe (500 nœuds et 3294 arêtes).

Ainsi, l’élévation sphérique de l’emphase sur la périphérie accentue la visibilité de
la périphérie, alors que l’élévation torique fournit les mêmes avantages que l’emphase
sur le centre et l’emphase sur la périphérie grâce respectivement à la 2D et à la 3D.
L’élévation conique de l’emphase sur la périphérie fournit également les mêmes avantages
que l’emphase sur la périphérie et l’emphase sur le centre, mais de façon modérée par
rapport aux approches sphérique et torique.
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Figure 4.7 – La projection sphérique de l’emphase sur la périphérie entraîne une perte
de visibilité sur le centre, contrairement aux projections conique et torique.

Le tableau 4.1 récapitule les propriétés mises en évidence de chacune des approches
présentées et la figure 4.8 illustre la synthèse des différentes projections. La projection
conique de la vue uniforme 2D met en évidence le centre et la périphérie. La projection
sphérique de l’emphase sur la périphérie accentue la périphérie et la combinaison de la
projection torique avec l’emphase sur le centre accentue quant à elle le centre.

Visibilité du
centre

Visibilité de
la périphérie

Répartition uni-
forme des nœuds

Projection sphérique uniforme Faible Moyenne Faible
Projection sphérique de l’em-
phase sur le centre Normale Normale Faible

Projection sphérique de l’em-
phase sur la périphérie Faible Forte Faible

Projection conique uniforme Moyenne Normale Forte
Projection conique de l’emphase
sur le centre Moyenne Normale Forte

Projection conique de l’emphase
sur la périphérie Moyenne Normale Normale

Projection torique uniforme Moyenne Normale Faible
Projection torique de l’emphase
sur le centre Forte Faible Faible

Projection torique de l’emphase
sur la périphérie Moyenne Normale Faible

Table 4.1 – Tableau récapitulatif des différentes approches et les propriétés mises en
évidences.
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Figure 4.8 – Mise en évidence de la centralité d’intermédiarité des nœuds d’un graphe
(500 nœuds et 3294 arêtes)

Par ailleurs, le croisement d’arêtes en 3D ne pose pas de problèmes, contrairement au
croisement d’arêtes en 2D [141] car on peut changer de point de vue pour mieux observer
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certaines parties d’un graphe. Par contre, l’encombrement visuel peut affecter l’analyse
du graphe si ce dernier contient plusieurs milliers d’arêtes. Il est donc utile de regrouper
les arêtes pour simplifier la lisibilité du graphe.

4.3 Regroupement d’arêtes

Comme évoqué précédemment dans la section 3.4, lorsqu’un graphe contient plusieurs
milliers d’arêtes, la visualisation présente souvent des occlusions dues à la densité de ces
arêtes (voir les images de gauche sur la figure 4.10). Par conséquent, le graphe peut être
presque impossible à analyser.

Nous avons donc proposé d’utiliser l’algorithme de regroupement d’arêtes KDEEB
(présenté dans la section 3.4) proposé par Hurter et al. [80] pour réduire le recouvrement
d’arêtes (voir les images de droite sur la figure 4.10). Le regroupement d’arêtes permet
ainsi de montrer la connectivité entre des groupes d’un graphe. Cependant, il fait perdre
complètement la visibilité sur la connectivité d’un nœud.

En effet, un analyste pourrait s’intéresser à observer à la fois comment un nœud est
connecté et la connectivité entre des groupes de nœuds. Pour cela, nous avons choisi de
combiner le regroupement d’arêtes avec les arêtes détaillées en exploitant leur opacité.
Nous disposons de deux curseurs dont le premier permet de gérer l’opacité des arêtes
regroupées et le second celle des arêtes détaillées. La valeur de chaque curseur varie entre
0 (les arêtes sont totalement transparentes) et 1 (les arêtes sont totalement opaques).
Ainsi, on peut faire varier cette valeur pour passer d’une vue détaillée des arêtes à une
vue regroupée et inversement. La figure 4.9 illustre trois cas de variations de l’opacité des
arêtes.

L’observation d’un groupe dans un graphe partitionné implique la compréhension des
connectivités entre ce groupe et les autres, mais aussi le rôle que jouent certains nœuds
dans ce groupe. Dans la section suivante, nous présentons une nouvelle approche permet-
tant de mettre en évidence les connecteurs d’un groupe dans un graphe partitionné.
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(a) OD = 100%, OR = 0% (b) OD = 0%, OR = 100%

(c) OD = 50%, OR = 50%

Figure 4.9 – Variation de l’opacité des arêtes à différents niveaux : (a) permet de voir
la connectivité des nœuds, (b) permet de voir les connectivités entre groupes de nœuds et
(c) est une configuration intermédiaire. OD = opacité des arêtes détaillées, OR = opacité
des arêtes regroupées.
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Figure 4.10 – Illustration synthétique d’une vue de dessus d’un graphe (500 nœuds
et 3294 arêtes) montrant les arêtes en détail (images de gauche) et le regroupement des
arêtes (images de droite) en utilisant KDEEB [80].
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4.4 Mise en évidence des connecteurs

La structure de clusters ou communautés (dans le domaine de l’analyse des réseaux
sociaux) a apporté des avancées significatives dans la compréhension des graphes représen-
tant les données du monde réel [46]. Rappelons qu’un cluster est un groupe de nœuds qui
partagent des propriétés communes dans un graphe. Cependant, le support des systèmes
de visualisation de graphes existants pour des tâches liées aux communautés est assez
limité. Ces tâches peuvent être par exemple l’exploration des relations intracommunautés
et des relations intercommunautés.

Avec une représentation visuelle d’un graphe partitionné, un analyste de graphes peut
avoir besoin d’identifier et de manipuler certains nœuds avec des caractéristiques struc-
turelles souhaitées. Par exemple, l’identification des nœuds connecteurs peut permettre
à l’analyste de savoir quels nœuds jouent un rôle important de médiation et dirigent les
échanges entre les différents groupes du graphe partitionné. Rappelons qu’un connecteur
est un nœud qui connecte son groupe aux groupes voisins. Dans notre cas, un connecteur
est nœud qui est connecté à des nœuds qui sont en dehors de la représentation visuelle du
groupe, et donc pas forcément visualisés. La méthode de visualisation de clusters proposée
par Cruz [30] (présentée dans la section 3.3) met en évidence les nœuds connecteurs dans
un graphe partitionné. Cependant, cette méthode devient peu pratique si un analyste est
intéressé à observer, à la fois, les connecteurs et la centralité des nœuds.

Pour cela, nous proposons une nouvelle méthode de mise en évidence des connecteurs
(voir figure 4.11). La visualisation des connecteurs est indispensable si notre méthode est
utilisée pour se focaliser sur un groupe sans afficher le reste du graphe afin de conserver
l’information topologique. Elle permet à un analyste de connaître le nombre de groupes
voisins par connecteur, mais aussi le nombre de nœuds voisins dans chacun des groupes.
Nous proposons pour cela de :

• représenter chaque groupe voisin par un anneau (façon « anneau de Saturne »)
autour du connecteur ;

• représenter l’épaisseur d’un anneau en fonction du nombre de nœuds voisins dans
le groupe ;

• placer les anneaux les plus épais au centre ;
• mettre en place une possibilité de décoller le connecteur de la surface pour améliorer

sa visibilité.
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(a)

(b)

Figure 4.11 – Mise en évidence de la centralité d’intermédiarité et des connecteurs d’un
groupe de 295 nœuds et 683 arêtes. (a) les connecteurs sont sur la surface de projection
au même titre que les autres nœuds, (b) les connecteurs sont décollés de la surface afin
d’améliorer leur visibilité par rapport aux autres nœuds du groupe.
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La figure 4.12 illustre un zoom sur un nœud connecteur. Le nombre d’anneaux repré-
sente le nombre de clusters connectés par ce nœud. L’anneau le plus épais est au centre
et représente le cluster où ce connecteur a plus de nœuds voisins.

Figure 4.12 – Illustration d’un zoom sur un connecteur. Le nombre d’anneaux représente
le nombre de clusters connectés. L’anneau le plus épais se trouve au centre et représente
le cluster où le connecteur a plus de nœuds voisins.
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Le passage à la 3D a permis de disposer de plus d’espace afin de
mieux distribuer les nœuds que les méthodes 2D. Ainsi, notre ap-
proche radiale 3D a permis de réduire les occlusions tout en amélio-
rant dans certains cas la perception de la connectivité des nœuds.
De plus, elle permet d’observer à la fois la connectivité entre des
groupes de nœuds et celle d’un nœud en faisant varier l’opacité des
arêtes. Elle offre également une possibilité de visualiser simultané-
ment la centralité des nœuds et les connecteurs d’un groupe dans
le cas d’un graphe partitionné.

Synthèse

4.5 Évaluations

Nous avons effectué deux évaluations par le biais d’une série de tâches réalisées sur des
graphes différents. La première a pour but de comparer l’efficacité de notre proposition
3D par rapport aux différentes représentations radiales 2D. La seconde vise à comparer
l’efficacité de notre proposition en immersion par rapport à notre proposition 3D sur un
grand écran de 75 pouces et à une représentation radiale 2D (avec une possibilité de faire
une emphase sur le centre ou sur la périphérie) également sur un grand écran. Précisons
que cet écran n’est pas stéréo.

Pour ces deux expériences, nous mesurons un score d’efficacité et un temps de réalisa-
tion d’une tâche pour chacune des visualisations. Nous utilisons ainsi ces deux métriques
pour déterminer si un type de visualisation est plus ou moins performant que les autres
pour une tâche donnée. Nous avons choisi d’utiliser la centralité d’intermédiarité pour ces
deux expériences. Toutefois, le résultat de nos évaluations n’est pas impacté par le type
de mesure de centralité utilisé.

4.5.1 Évaluation 1

Cette première évaluation a été réalisée en ligne (WebGL) à cause de la Covid-19.
Nous avons suggéré dans la section 4.2.2 qu’une projection 3D de la vue 2D uniforme
permet d’obtenir les mêmes avantages que les vues 2D mettant l’emphase sur le centre ou
sur la périphérie. Notre objectif est donc de montrer que les visualisations 3D pourraient
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être mieux adaptées que les visualisations 2D pour comparer facilement la centralité des
nœuds, mais aussi explorer les zones denses d’un graphe.

4.5.1.1 Tâches

Comme nous l’avons souligné plus haut, une projection 3D uniforme met en évidence
soit le centre, soit la périphérie ou de façon modérée le centre et la périphérie selon le type
de surface. Nous avons donc choisi trois tâches qui sont liées au centre, à la périphérie et
aux zones denses d’un graphe :

• Tâche 1 (liée aux nœuds centraux) : les participants sont invités à trouver
l’un des nœuds qui a le plus grand degré parmi les voisins du nœud central.

• Tâche 2 (liée aux nœuds en périphérie) : les participants sont invités à trouver
l’un des nœuds les moins centraux qui a au moins deux voisins.

• Tâche 3 (liée aux zones denses du graphe) : les participants sont invités à
trouver l’un des nœuds de degré au moins 3 et qui a le coefficient de clustering le
plus élevé sauf 100%.

4.5.1.2 Données expérimentales

Pour cette étude, nous avons 6 visualisations à évaluer (3 représentations 2D et 3
représentations 3D). Nous avons donc généré 6 graphes différents avec l’algorithme SBM
présenté dans la section 2.1.8.2. Les graphes générés ont la même taille (250 nœuds et 855
arêtes) et des caractéristiques topologiques équivalentes (densité = 0,027 et diamètre = 8),
car il est difficile de trouver de tels graphes dans les bases de données en ligne. Rappelons
que la densité d’un graphe représente le ratio entre le nombre d’arêtes existantes et le
nombre maximal d’arêtes possibles. Le diamètre est quant à lui la plus grande distance
(longueur du plus court chemin) entre deux nœuds du graphe.

Rappelons également que l’algorithme de blocs stochastiques est un algorithme géné-
ratif de graphes aléatoires qui produit généralement des graphes contenant une structure
de clusters. Cela signifie que chaque nœud a une appartenance fixe à un cluster qui déter-
mine la probabilité d’existence d’une arête vers d’autres nœuds [71, 136]. Par conséquent,
les graphes générés ont des caractéristiques topologiques suffisamment équivalentes, tout
en étant suffisamment différents pour éviter un effet d’apprentissage lors du passage d’un
graphe à l’autre lors des expérimentations.
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4.5.1.3 Interactions avec la visualisation de graphes

Nous avons mis en place des fonctionnalités qui permettent à un utilisateur d’interagir
avec la visualisation d’un graphe.
Survol. Une infobulle affiche le degré et le coefficient de clustering lorsqu’un utilisateur
place le pointeur de la souris au-dessus d’un nœud.
Sélection. La sélection d’un nœud se fait à l’aide d’un clic du bouton gauche de la
souris. Elle permet de voir les voisins du nœud sélectionné, qui sont mis en évidence par
une couleur différente de celle des autres nœuds. Dans cette expérience, un utilisateur ne
peut sélectionner qu’un seul nœud à la fois.
Rotation. La rotation d’un graphe se fait à l’aide du bouton droit de la souris et permet
à un utilisateur de changer de point de vue pour éviter, par exemple, certaines occlusions.
Contrôle de la caméra. Un utilisateur peut zoomer sur un graphe à l’aide de la roulette
de la souris. Il peut également utiliser les touches directionnelles du clavier pour déplacer
la caméra horizontalement et verticalement.

4.5.1.4 Hypothèses

Une meilleure lisibilité d’un graphe implique une meilleure efficacité dans une analyse,
et par conséquent, une plus grande rapidité dans l’exploration. Ainsi, nous identifions des
hypothèses ci-dessous par rapport à l’efficacité et à la rapidité.
Efficacité : nous nous attendions à ce que les visualisations 3D obtiennent un score
d’efficacité nettement supérieur à celui des visualisations 2D. Ainsi, par rapport à la tâche
1, nous nous attendions à ce que les participants obtiennent de moins bons résultats sur
la visualisation 2D qui met l’emphase sur la périphérie que sur les autres surfaces de
visualisation. Par conséquent, nous avons posé les hypothèses suivantes :
H1 : la visualisation 2D qui met l’emphase sur la périphérie sera moins performante que
les autres visualisations lorsqu’on s’intéresse aux nœuds centraux.
H2 : contrairement à la visualisation 2D avec emphase sur la périphérie, les projections
3D qui mettent naturellement l’emphase sur la périphérie (cône et sphère) ne seront pas
moins performantes pour réaliser des tâches liées au centre.

Ensuite, concernant la tâche 2, nous nous attendions à ce que les participants aient
un plus mauvais score d’efficacité sur la visualisation 2D qui met l’emphase sur le centre
que sur les autres visualisations. Ainsi, nous avons posé les hypothèses suivantes :
H3 : la visualisation 2D qui met l’emphase sur le centre sera moins performante que les
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autres visualisations lorsque les tâches sont liées à la périphérie.
H4 : contrairement à la visualisation 2D avec emphase sur le centre, les projections 3D
qui mettent naturellement l’emphase sur le centre (cône et portion de tore) ne seront pas
moins performantes pour réaliser des tâches liées à la périphérie.

En ce qui concerne les zones denses (tâche 3), nous nous attendions à ce que les
participants obtiennent de bien meilleures performances sur les visualisations 3D que sur
les visualisations 2D. Nous avons donc émis l’hypothèse suivante :
H5 : les visualisations 3D seront mieux adaptées que les visualisations 2D pour explorer
les zones denses d’un graphe.
Rapidité : quelle que soit la tâche, nous nous attendions à ce que les participants soient
plus rapides sur les visualisations 3D que sur les visualisations 2D. Par conséquent, nous
avons émis l’hypothèse suivante :
H6 : le temps pour effectuer une tâche sera plus long avec les visualisations 2D qu’avec
les visualisations 3D.

4.5.1.5 Dispositif expérimental

Une fois les graphes générés, nous avons ensuite construit 24 configurations de sorte
que chaque combinaison (surface + graphe) soit placée autant de fois à chaque position
sur l’ensemble des configurations. Pour limiter le nombre combinatoire, les configurations
sont construites en utilisant quelque chose de similaire au concept du carré latin [126]. Un
carré latin est un tableau de n lignes et n colonnes remplies de n éléments distincts de
sorte que chaque élément apparaisse exactement une fois sur chaque ligne et exactement
une fois dans chaque colonne.

Nous avons respecté un ordre de répartition dans chaque configuration entre les visua-
lisations 2D et 3D. Ainsi, l’ordre d’apparition d’une visualisation 2D doit correspondre
à celui de la visualisation 3D équivalente. Par exemple, si une configuration commence
par les visualisations 2D, et si la première visualisation est celle qui met l’emphase sur
le centre, alors la première surface 3D sera la portion de tore, puisqu’elle est la surface
3D qui met le plus en évidence les nœuds centraux (voir le tableau 4.1). Ainsi, nous nous
assurons que chaque configuration est testée autant de fois avant qu’après chacune des
autres configurations. La moitié des participants ont réalisé l’expérience en commençant
avec les visualisations 2D pour finir avec les visualisations 3D et la seconde moitié a fait
l’inverse (les visualisations 3D puis les visualisations 2D).

Ensuite, compte tenu des conditions de l’expérience, nous avons organisé une visiocon-
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férence avec chaque participant afin de superviser le déroulement de l’expérience. Cette
expérience est composée de quatre phases : une phase d’instruction, une phase d’entraî-
nement, une phase d’évaluation et une phase de questionnaire.

La phase d’instruction consiste d’abord à décrire le déroulement de l’expérience et
à présenter un formulaire de consentement au participant. Nous lui donnons ensuite les
notions essentielles sur les graphes afin de nous assurer qu’il a les connaissances utiles
pour l’expérience. Enfin, nous présentons l’environnement de l’expérience et les différentes
interactions possibles (voir la section 4.5.1.3).

Ensuite, chaque participant s’entraîne à réaliser les tâches ci-dessus (section 4.5.1.1)
avec le graphe « Karate Club) » (34 nœuds et 78 arêtes) [160]. Le participant doit d’abord
cliquer sur un bouton Commencer pour voir la première tâche à réaliser. La tâche
suivante s’affiche automatiquement après validation de la réponse à la tâche précédente.
Une fois familiarisé avec le système, le participant passe à l’expérience proprement dite,
mais avec de grands graphes.

Lors de l’évaluation, les participants réalisent les mêmes tâches que celles de l’entraî-
nement, mais avec nos graphes générés (250 nœuds et 855 arêtes). Pendant l’expérience,
nous avons mesuré un score d’efficacité et le temps de réalisation pour chaque tâche et
chaque visualisation. Les performances des participants sont automatiquement enregis-
trées lorsqu’ils valident leurs réponses. Notre procédure de calcul du score d’efficacité est
présentée ci-dessous pour chacune des tâches :

Tâche 1 : trouver un des nœuds qui a le plus grand degré parmi les voisins du nœud
central.
La formule du calcul du score pour la tâche 1 est :

scorei =

100 ∗ (degi/degideal), si d(centre, i) = 1

0, sinon
(4.2)

où degi est le degré d’un nœud i sélectionné, degideal est le plus grand degré parmi les
voisins du nœud central et d(centre, i) est la plus courte distance entre le nœud central et
le nœud i. Ainsi, le nœud i doit être directement connecté au nœud central, c’est-à-dire
d(centre, i) doit être égale à 1.

Tâche 2 : trouver un des nœuds les moins centraux qui a au moins deux voisins.
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La formule du calcul du score pour la tâche 2 est :

scorei =

100 ∗ (1 − ci)/(1 − cideal), si cideal ̸= 1

0, sinon
(4.3)

où ci et cideal sont respectivement la valeur de centralité d’un nœud i et celle du nœud
idéal. Par ailleurs, le score est égal à 0 si le degré du nœud sélectionné est inférieur à 2,
car il est moins complexe de vérifier le degré du nœud sélectionné. Sinon, le score varie
de 0 au centre à 1 pour un nœud de degré au moins 2 et le plus en périphérie.

Tâche 3 : trouver un des nœuds de degré au moins 3 et qui a le coefficient de clustering
le plus élevé sauf 100%.
La formule du calcul du score pour la tâche 3 est :

scorei =

100 ∗ (ccfi − ccfworst)/k, si k > 0

0, sinon
(4.4)

où k = (ccfideal − ccfworst). ccfi, ccfworst et ccfideal sont respectivement le coefficient de
clustering d’un nœud i, le pire coefficient de clustering et le coefficient de clustering le plus
élevé sauf 100%. Ainsi, le score est égal à 0 si le degré du nœud sélectionné est inférieur
à 3 ou si son coefficient de clustering est égal à 100%.

Enfin, la dernière phase consiste à remplir un questionnaire sur l’utilisabilité du sys-
tème et sur l’expérience utilisateur (voir l’annexe 3). L’évaluation de l’utilisabilité d’un
système offre un moyen rapide et efficace de juger de la convivialité de ce système. Elle se
fait à travers le System Usability Scale (SUS) [21] et peut servir de support pour comparer
plusieurs systèmes jugés utilisables. La procédure de calcul du score (compris entre 1 et
100) se déroule en trois étapes :

• Tout d’abord, on soustrait un point du score donné par un utilisateur pour les
questions impaires (1, 3, 5, 7 et 9).

• Ensuite, pour les questions paires (2, 4, 6, 8 et 10), on soustrait le score de l’utili-
sateur de 5.

• On additionne enfin les 10 nouveaux scores et on multiplie le résultat par 2,5.
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4.5.1.6 Participants

Nous avions besoin d’un nombre de participants qui serait un multiple de 24 afin
de rencontrer le même nombre de ces 24 configurations ci-dessus évoquées. Nous avons
donc eu 24 participants (9 femmes, 15 hommes) qui ont été recrutés parmi nos collègues
du laboratoire et parmi des étudiants ayant un profil scientifique : 50% ont entre 18
et 25 ans, 37,5% ont entre 25 et 35 ans et 12,5% ont plus de 35 ans. La plupart des
participants n’avaient aucune expérience en analyse de données et en visualisation, mais
certains d’entre eux avaient une expérience en jeux vidéos.

4.5.1.7 Résultats

Suite au recueil de données fait lors de cette étude expérimentale, nous sommes en
mesure d’évaluer l’efficacité et la rapidité des différentes visualisations 2D et 3D. Nous
présentons d’abord les résultats des performances utilisateur grâce aux données mesurées
objectivement lors de l’étude et ensuite les résultats de l’expérience utilisateur grâce aux
données subjectives recueillies à l’aide du questionnaire SUS.

Performances des utilisateurs : nous présentons les résultats des performances des
utilisateurs à travers des tests non paramétriques en utilisant la méthode de Kruskal [99]
et des tests post-hoc en utilisant la méthode de Dunn [34, 131]. Nous avons utilisé des
tests non paramétriques, car aucune de nos distributions ne suit une loi normale. Les tests
de normalité ont été effectués à l’aide de la méthode de Shapiro-Wilk [134]. Rappelons
que les variables analysées sont le score d’efficacité et le temps de réalisation d’une tâche.

• Score d’efficacité
Tâche 1 : le test non paramétrique montre qu’il y a une différence statistiquement signi-
ficative entre les visualisations (statistic = 31,45 et p = 10−5 < 0,05). Le test post-hoc
(voir le tableau 4.3) montre de plus que la représentation 2D qui met l’emphase sur la
périphérie présente une différence de moyennes en faveur des autres visualisations, no-
tamment le cône et la demi-sphère (voir le tableau 4.2). Nous validons donc l’hypothèse
H1 que la visualisation 2D qui met l’emphase sur la périphérie est moins performante que
les autres visualisations lorsqu’une tâche est liée aux nœuds centraux. Le résultat du test
post-hoc montre qu’il y a une différence statistiquement significative entre les représenta-
tions 2D qui mettent l’emphase sur la périphérie et l’emphase sur le centre. Nous pouvons
donc valider l’hypothèse H2 que nos projections 3D (sur un cône ou sur une demi-sphère)
sont également performantes pour réaliser des tâches liées au centre d’un graphe.
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Moyenne Écart-type
2D centrale 100 0
2D périphérique 63,43 46,27
2D uniforme 94,44 21,23
Cône 96,15 18,88
Demi-sphère 97,92 7,96
Portion de tore 94,72 19,94

Table 4.2 – Score d’efficacité (Tâche 1) : moyennes et écart-types du score d’efficacité
par visualisation.

2D
centrale

2D péri-
phérique

2D
uniforme

Cône Demi-
sphère

Portion
de tore

2D centrale 1 10−4*** 0,37 0,68 0,42 0,40
2D périphérique 10−4*** 1 10−3*** 10−4*** 10−3*** 10−3***
2D uniforme 0,37 10−3*** 1 0,64 0,93 0,96
Cône 0,68 10−4*** 0,64 1 0,70 0,67
Demi-sphère 0,42 10−3*** 0,93 0,70 1 0,97
Portion de tore 0,40 10−3*** 0,96 0,67 0,97 1

Table 4.3 – Score d’efficacité (Tâche 1) : résultat des tests post-hoc en utilisant la
méthode de Dunn [131] (p-value significative : *p < 0,05 ; **p < 0,01 ; ***p ≤ 0,001).

Tâche 2 : il y a une différence d’efficacité statistiquement significative entre la visualisa-
tion 2D qui met l’emphase sur le centre et les autres visualisations, notamment le cône et
la portion de tore (voir les tableaux (voir les tableaux 4.4) et 4.5) car le test statistique
est égal à 40,31 et la p-value correspondante est égale à 10−5 < 0,05. Par conséquent, nous
validons l’hypothèse H3 que la visualisation 2D qui met l’emphase sur le centre est moins
performante que les autres visualisations lorsqu’une tâche est liée aux nœuds en périphé-
rie. Grâce à ce résultat, nous validons de plus l’hypothèse H4 que nos projections 3D (sur
un cône ou sur une portion de tore) sont également performantes lorsqu’on s’intéresse aux
tâches liées à la périphérie d’un graphe.
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Moyenne Écart-type
2D centrale 92,54 6,13
2D périphérique 95,08 20,38
2D uniforme 99,35 1,37
Cône 97,42 10,40
Demi-sphère 99,59 1,34
Portion de tore 98,59 4,99

Table 4.4 – Score d’efficacité (Tâche 2) : moyennes et écart-types du score d’efficacité
par visualisation.

2D
centrale

2D péri-
phérique

2D
uniforme

Cône Demi-
sphère

Portion
de tore

2D centrale 1 10−5*** 10−2** 10−4*** 10−5*** 10−3***
2D périphérique 10−5*** 1 0,16 0,69 0,71 0,22
2D uniforme 10−2** 0,16 1 0,31 0,08 0,86
Cône 10−4*** 0,69 0,31 1 0,44 0,41
Demi-sphère 10−5*** 0,71 0,08 0,44 1 0,11
Portion de tore 10−3*** 0,22 0,86 0,41 0,11 1

Table 4.5 – Score d’efficacité (Tâche 2) : résultat des tests post-hoc en utilisant la
méthode de Dunn [131] (p-value significative : *p < 0,05 ; **p < 0,01 ; ***p ≤ 0,001).

Tâche 3 : la différence de moyennes (voir le tableau 4.6 ou la figure 4.13) pourrait
nous amener à croire que la visualisation 2D qui met l’emphase sur le centre est plus
performante que les autres visualisations quand il faut regarder dans les zones denses d’un
graphe. Cependant, le test montre que la différence d’efficacité entre les visualisations n’est
pas statistiquement significative (statistic = 6,0 et p = 0,31 > 0,05). Par conséquent, nous
rejetons l’hypothèse H5 que les visualisations 3D sont mieux adaptées que les visualisations
2D pour explorer les zones denses d’un graphe.

Moyenne Écart-type
2D centrale 76,93 25,01
2D périphérique 62,12 25,52
2D uniforme 68,15 21,68
Cône 70,07 20,59
Demi-sphère 65,09 20,82
Portion de tore 64,94 20,78

Table 4.6 – Score d’efficacité (Tâche 3) : moyennes et écart-types du score d’efficacité
par visualisation.
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Figure 4.13 – Score d’efficacité : moyennes et écarts-types du score d’efficacité par tâche
et par visualisation.

En conclusion, l’analyse du score d’efficacité montre que les surfaces 3D sont bien
adaptées pour la réalisation des tâches liées aux nœuds centraux ou en périphérie, car nous
avons validé les hypothèses H1, H2, H3 et H4. En revanche, nous avons rejeté l’hypothèse
H5 que les visualisations 3D seront mieux adaptées que les visualisations 2D pour explorer
les zones denses d’un graphe.

• Temps de réalisation
Tâche 1 : la figure 4.14 pourrait nous amener à dire que les participants ont passé plus de
temps sur la visualisation 2D qui met l’emphase sur la périphérie, contrairement à toutes
les autres visualisations. Cependant, le test statistique montre que la différence n’est pas
statistiquement significative entre les visualisations (statistic = 5,990 et p = 0,31 > 0,05).
Nous rejetons donc l’hypothèse H6 que le temps pour effectuer une tâche est plus long
avec les visualisations 2D qu’avec les visualisations 3D.
Tâche 2 : la différence entre toutes les visualisations n’est pas statistiquement significative
(statistic = 1,65 et p = 0,90 > 0,05). Par conséquent, nous rejetons encore l’hypothèse
H6.
Tâche 3 : nous rejetons l’hypothèse H6, car la différence n’est pas statistiquement signi-
ficative entre toutes les visualisations (statistic = 1,04 et p = 0,96 > 0,05)

En définitive, l’analyse du temps de réalisation des tâches nous amène à rejeter l’hy-
pothèse H6, car les tests ont montré que la différence entre les visualisations 2D et 3D
n’est pas statistiquement significative.

Expérience des utilisateurs : rappelons qu’à la fin de l’expérience, les participants
ont été invités à remplir un questionnaire lié à l’utilisabilité du système et à leur expé-
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Figure 4.14 – Temps de réalisation : moyennes et écarts-types du temps de réalisation
par tâche et par visualisation.

rience. L’évaluation de l’utilisabilité permet de mesurer la facilité d’utilisation des diffé-
rentes visualisations. Ainsi, les systèmes 2D et 3D ont respectivement obtenu des scores
d’utilisabilité SUS de 75,21 et 81,46 sur 100, ce qui signifie qu’ils sont utilisables (le seuil
d’utilisabilité d’un système étant fixé à 70/100 pour le SUS). Cependant, la visualisation
3D a obtenu un meilleur score d’utilisabilité que la visualisation 2D.

En ce qui concerne l’expérience utilisateur, nous avons demandé aux participants s’ils
avaient compris les tâches demandées, s’ils avaient eu des difficultés à interagir avec le
système et s’ils avaient ressenti une fatigue visuelle. Les résultats sont les suivants : 23
participants sur 24 ont déclaré avoir compris les tâches demandées ; 7 participants sur 24
ont déclaré avoir eu des difficultés à interagir avec le système et 7 participants sur 24 ont
déclaré avoir ressenti une fatigue visuelle.

Nous avons également invité les participants à préciser les visualisations qui leur ont
permis de bien réaliser les tâches demandées, mais aussi à identifier les visualisations avec
lesquelles ils ont eu des difficultés. D’après leurs réponses, les visualisations 3D facilitent
la réalisation des différentes tâches, contrairement aux visualisations 2D. La figure 4.15
permet d’illustrer les préférences des participants. Elle permet également de montrer que
la visualisation 2D qui met l’emphase sur le centre et la visualisation 2D qui met l’em-
phase sur la périphérie totalisent à elles seules 80% des votes des visualisations que les
participants n’aiment pas, tandis que le cône fait 0%.
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Figure 4.15 – Les participants préfèrent nettement les visualisations 3D pour la réali-
sation des différentes tâches.

4.5.1.8 Discussion

Les différentes projections 3D des représentations radiales 2D ont permis d’améliorer
la lisibilité d’un graphe. Ainsi, nous pensions que chaque visualisation 3D pouvait être la
meilleure pour une des tâches, d’où l’intérêt de passer d’un type de projection à un autre en
fonction de la tâche à réaliser. Nous nous attendions également à ce que les visualisations
3D soient plus performantes que les visualisations 2D quand on s’intéresse aux zones
denses d’un graphe ou à certains nœuds particuliers (forte centralité, par exemple).

Les résultats de l’évaluation ont montré que la différence d’efficacité entre les visua-
lisations 2D et 3D est statistiquement significative pour les tâches liées au centre et à
la périphérie. Ils nous ont ainsi permis de valider quatre hypothèses qui sont liées à ces
tâches (voir le tableau 4.7). En revanche, nous avons rejeté l’hypothèse H5, car nous ne
sommes pas en mesure de prouver que les visualisations 3D sont plus adaptées que les
visualisations 2D pour explorer les zones denses d’un graphe. Nous n’avons pu prouver
également l’hypothèse H6 que les visualisations 3D sont plus rapides que les visualisations
2D, car la différence en temps de réalisation n’est pas statistiquement significative entre
toutes les visualisations.

Les retours des participants ont quant à eux montré que les visualisations 3D pour-
raient être bien adaptées pour mener à bien les différentes tâches qui pourraient être liées
au centre, à la périphérie ou aux zones denses d’un graphe, contrairement aux visuali-
sations 2D. De plus, la visualisation 3D a obtenu un meilleur score d’utilisabilité que la
visualisation 2D (81,46 contre 75,21).
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Métriques Efficacité Rapidité
Hypothèses H1 H2 H3 H4 H5 H6
Tâche 1 ✓ ✓ ✗

Tâche 2 ✓ ✓ ✗

Tâche 3 ✗ ✗

Table 4.7 – Tableau récapitulatif des hypothèses d’évaluation. Une coche (✓) indique
que l’hypothèse est validé, tandis qu’une croix (✗) indique que l’hypothèse est rejetée. Une
cellule vide indique que l’hypothèse n’est pas pertinente pour la tâche correspondante.

Les résultats de certains tests statistiques nous ont permis de mon-
trer que les visualisations 3D étaient significativement plus perfor-
mantes que les visualisations 2D lorsqu’une tâche est liée au nœuds
centraux ou aux nœuds en périphérie. De plus, les participants pré-
fèrent les visualisations 3D, car elles fournissent une bonne lisibilité
d’un graphe et permettent de comparer rapidement la centralité des
nœuds. Cependant, la différence en temps de réalisation des tâches
n’est pas statistiquement significative entre les visualisations 2D et
3D.

Synthèse : visualisation 2D vs visualisation 3D

4.5.2 Évaluation 2

L’objectif de cette évaluation est de comparer l’efficacité de la visualisation 3D immer-
sive par rapport à la visualisation 3D desktop et à la visualisation 2D desktop en mesurant
un score d’efficacité. Nous voulons également vérifier si les tendances observées lors de la
première évaluation sont confirmées pour un graphe de taille un peu plus importante que
celle des graphes précédemment utilisés.

Nous avons en outre choisi d’utiliser la représentation conique (pour la visualisation
3D desktop et la visualisation 3D immersive) du fait qu’elle répartit les nœuds de manière
uniforme, tout en améliorant la visibilité sur le centre et sur la périphérie. De plus, elle
est la seule représentation que personne n’ait rejetée lors de notre expérience précédente
(voir la figure 4.15).
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4.5.2.1 Tâches

Nous avons choisi de conserver les deux dernières tâches de notre expérimentation
précédente et de substituer la première par une nouvelle tâche, car nous voulions une
tâche qui nécessiterait une bonne visibilité à la fois du centre et des zones denses d’un
graphe.

• Tâche 1 (liée aux nœuds centraux et aux zones denses) : les participants
sont invités à trouver l’un des nœuds de degré au moins 3 dont le coefficient de
clustering est le plus élevé et dont un voisin est connecté au nœud central. Notons
que pour cette tâche et pour nos graphes utilisés, il n’y a aucun nœud ayant un
coefficient de clustering égal à 100% parmi les nœuds potentiels, ce qui nous permet
de forcer les utilisateurs à explorer les graphes.

• Tâche 2 (liée aux nœuds en périphérie) : les participants sont invités à trouver
l’un des nœuds les moins centraux qui a au moins deux voisins.

• Tâche 3 (liée aux zones denses du graphe) : les participants sont invités à
trouver l’un des nœuds de degré au moins 3 et qui a le coefficient de clustering le
plus élevé sauf 100%.

4.5.2.2 Données expérimentales

Rappelons que l’un des objectifs de cette étude est de comparer les résultats de deux
graphes de tailles différentes d’une visualisation 3D immersive avec des visualisations 3D
et 2D desktop. Pour cela, nous avons utilisé une série de graphes de 250 nœuds et 855
arêtes de notre expérience précédente et une autre série de plus grands graphes (500 nœuds
et 3294 arêtes) également générés avec l’algorithme SBM (section 2.1.8.2).

4.5.2.3 Interactions avec la visualisation de graphes

Mode desktop
En plus des interactions mises en place lors de notre expérience précédente (le survol, la
sélection, la rotation et le zoom), un utilisateur a la possibilité de mémoriser un nœud lors
de l’exploration d’un graphe. Cette action consiste d’abord à placer le pointeur de la souris
au-dessus d’un nœud puis à appuyer ensuite la touche Espace. Le nœud ainsi mémorisé
devient un peu plus gros que les autres. Il prend également une couleur différente des
autres, ce qui permet à l’utilisateur de le retrouver facilement plus tard. Tout comme
pour la sélection, l’utilisateur ne peut mémoriser qu’un seul nœud à la fois. Il dispose
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également d’un curseur lui permettant de faire l’emphase sur le centre ou sur la périphérie
du graphe.
Mode immersif
En immersion, les interactions sur un graphe se font à l’aide des manettes HTC Vive (voir
la figure 4.16). Cependant, l’utilisateur peut se déplacer dans l’environnement à l’aide des
mouvements de son corps. Il peut ainsi tourner autour d’un graphe en marchant. Il peut
également changer de point de vue à l’aide des mouvements de la tête ou saisir le graphe
comme un objet réel à l’aide de la gâchette (Trigger) de sa main non dominante.
Survol : un laser au bout de la manette de la main dominante de l’utilisateur permet de
pointer un nœud et d’afficher son degré et son coefficient de clustering.
Sélection : la sélection se fait en appuyant sur la gâchette de la manette de la main
dominante de l’utilisateur. La sélection d’un nœud permet d’observer ses voisins.
Mémorisation : la mémorisation consiste à marquer un nœud en le pointant et en ap-
puyant sur le « Touchpad » de la manette de la main dominante de l’utilisateur.
Rotation : la rotation d’un graphe se fait à l’aide des boutons de l’axe des abscisses du
« Touchpad » (voir la figure 4.16) de la main non dominante de l’utilisateur. Rappelons
qu’un utilisateur peut également tourner autour d’un graphe en marchant.
Zoom : le zoom se fait à l’aide des boutons de l’axe des ordonnées du « Touchpad » de la
main secondaire (voir la figure 4.16). Un utilisateur peut augmenter la taille globale d’un
graphe pour se retrouver immergé dans le graphe afin de l’observer de l’intérieur.

Figure 4.16 – Manette HTC Vive avec illustration des différents boutons
d’interaction. (Image extraite du site https://www.raywenderlich.com/149239/
htc-vive-tutorial-unity).

116

https://www.raywenderlich.com/149239/htc-vive-tutorial-unity
https://www.raywenderlich.com/149239/htc-vive-tutorial-unity


4.5. Évaluations

4.5.2.4 Hypothèses

Certains résultats de notre expérience précédente nous ont permis de montrer que la
visualisation 3D était plus performante que la visualisation 2D pour nos tâches qui sont
liées au centre ou à la périphérie d’un graphe. Par conséquent, nous nous attendons à
ce que la visualisation 3D immersive soit plus performante que la visualisation 2D et la
visualisation 3D desktop, car nous avons amélioré les interactions utilisateur. De plus,
nous disposons de plus d’espace en immersion pour visualiser un graphe et améliorer la
perception dans les zones denses. Nous identifions ainsi nos hypothèses par rapport à
l’efficacité d’une visualisation, mais nous espérons que les participants ne perdront pas
trop de temps sur la visualisation 3D immersive.

• Efficacité : les participants ont la possibilité de faire une emphase sur le centre
ou sur la périphérie avec la visualisation 2D. Ainsi, nous nous attendions à ce que la
visualisation 3D immersive soit encore plus performante que la visualisation 2D et la
visualisation 3D desktop avec un graphe de 500 nœuds et 3294 arêtes. Nous formulons
donc l’hypothèse ci-dessous relative à toutes nos tâches :

H7 : l’écart de performance entre la visualisation 3D immersive et la visualisation 2D
augmente lorsqu’on augmente la taille des graphes.

4.5.2.5 Dispositif expérimental

Pour cette étude, nous avons construit 6 configurations par graphe, de sorte que chaque
combinaison (surface + graphe) soit placée autant de fois à chaque position sur l’ensemble
des configurations. De plus, chaque configuration est testée aussi souvent avant qu’après
chacune des autres. L’expérimentation dure une heure environ et se déroule en cinq phases.

La première consiste d’abord à décrire le déroulement de l’expérience aux participants.
Nous leur présentons ensuite un formulaire de consentement à signer après lecture. En-
suite, nous leur donnons les notions essentielles sur les graphes. Nous leur présentons enfin
les différents environnements de l’expérience et les interactions possibles.

Ensuite, nous alternons entre un entraînement (avec le graphe « Karate Club »), une
première évaluation (avec un graphe de 250 nœuds et 855 arêtes) et un questionnaire
SUS pour chacune des visualisations. La seconde évaluation se déroule avec un graphe
de 500 nœuds et 3294 arêtes. Pendant l’expérimentation, chaque participant est placé à
environ 2 mètres du grand écran (75 pouces) pour les visualisations desktop. Rappelons
que l’écran utilisé n’est pas stéréo. Nous mesurons un score d’efficacité et un temps de
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réalisation d’une tâche, tout comme lors de notre expérience précédente. La procédure
de calcul du score d’efficacité des deux dernières tâches reste inchangée (voir la section
4.5.1.5). Ci-dessous la procédure de calcul du score d’efficacité pour la tâche 1 :
Tâche 1 : trouver l’un des nœuds de degré au moins 3 dont le coefficient de clustering
est le plus élevé et dont un voisin est connecté au nœud central.
La formule du calcul du score pour la tâche 1 est :

scorei =

100 ∗ (ccfi − ccfworst)/k, si k > 0 et d(centre, i) ∈ [1, 2]

0, sinon
(4.5)

où
• k = (ccfideal − ccfworst)
• ccfi est le coefficient de clustering d’un nœud i sélectionné
• ccfworst est le pire coefficient de clustering
• ccfideal est le plus élevé parmi les nœuds potentiels.
• d(centre, i) est la plus courte distance entre le nœud central et le nœud i.

À la fin de l’expérience, chaque participant remplit un questionnaire par rapport à son
expérience avec les différentes visualisations (voir l’annexe 4).

4.5.2.6 Participants

Nous avions besoin d’un nombre de participants qui serait un multiple de 6 afin de
rencontrer le même nombre de nos configurations. Nous avons eu au total 24 participants
(3 femmes, 21 hommes) qui ont été recrutés parmi nos collègues du laboratoire et parmi
des étudiants d’IMT Atlantique, de l’Énib et de l’UBO : 50% ont entre 18 et 25 ans, 29,2%
ont entre 25 et 35 ans et 20,8% ont plus de 35 ans.

Aucun participant n’a déclaré avoir des problèmes de perception de couleurs. La plu-
part des participants n’avaient aucune expérience en analyse de données et en visualisa-
tion. Ils n’étaient pas non plus familiers avec les environnements immersifs.

4.5.2.7 Résultats

Nous présentons d’abord les résultats liés aux performances des participants et ensuite
ceux de leur expérience avec nos différents systèmes de visualisation.

Performances des utilisateurs : comme lors de l’analyse statistique des résultats
de l’expérimentation précédente, aucune de nos distributions ne suit une loi normale.
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Par conséquent, nous présentons des résultats à travers des tests non paramétriques en
utilisant la méthode de Kruskal [99] et des tests post-hoc en utilisant la méthode de
Dunn [131].

• Score d’efficacité
Tâche 1 : les tests montrent que la différence entre les visualisations n’est pas statis-
tiquement significative pour le graphe de 250 nœuds et 855 arêtes (statistic = 2,78 et
p = 0,25 > 0,05), même si le tableau 4.8 montre une différence de moyennes en faveur
des visualisations 3D. En revanche, elle l’est pour le graphe de 500 nœuds et 3294 arêtes
(statistic = 20,42 et p = 10−4 < 0,05). De plus, le test post-hoc (tableau 4.9) montre
qu’il y a une différence entre la visualisation 2D et toutes les autres visualisations 3D. Par
conséquent, les visualisations 3D sont plus performantes que la visualisation 2D. Nous va-
lidons ainsi l’hypothèse H7 que nous avons un gain de performance en immersion lorsqu’on
augmente la taille des graphes (voir les figures 4.17 et 4.18).

Petit graphe (250 nœuds) Grand graphe (500 nœuds)
Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type

2D 69,82 32,56 54,16 24,79
3D desktop 85,87 15,35 82,49 21,78
3D VR 82,62 23,69 81,87 35,30

Table 4.8 – Score d’efficacité (Tâche 1) : moyennes et écart-types du score d’efficacité
par visualisation.

2D 3D desktop 3D VR
2D 1 10−2** 10−4***
3D desktop 10−2** 1 0,23
3D VR 10−4*** 0,23 1

Table 4.9 – Score d’efficacité avec le graphe de 500 nœuds et 3294 arêtes (Tâche 1) :
résultat des tests post-hoc en utilisant la méthode de Dunn [131] (p-value significative :
*p < 0,05 ; **p < 0,01 ; ***p ≤ 0,001).

Tâche 2 : le tableau 4.10 montre une différence de moyennes vraiment très faible en
faveur de la visualisation 2D pour le petit graphe et en faveur des visualisations 3D pour
le grand graphe. Le test de Kruskal-Wallis montre quant à lui que cette différence n’est
pas statistiquement significative entre les visualisations tant avec le graphe de 250 nœuds
et 855 arêtes (statistic = 0,94 et p = 0,63 > 0,05) qu’avec le graphe de 500 nœuds et 3294
arêtes (statistic = 2,25 et p = 0,32 > 0,05). Par conséquent, nous rejetons l’hypothèse H7
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que l’écart de performance augmente en faveur de la visualisation 3D immersive lorsqu’on
augmente la taille des graphes.

Petit graphe (250 nœuds) Grand graphe (500 nœuds)
Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type

2D 99,70 0,39 95,06 20,27
3D desktop 99,65 0,35 99,46 0,76
3D VR 95,57 20,36 99,45 0,82

Table 4.10 – Score d’efficacité (Tâche 2) : moyennes et écart-types du score d’efficacité
par visualisation.

Tâche 3 : le tableau 4.11 montre que le score d’efficacité de la visualisation 2D est inférieur
aux autres scores. Le test de Kruskal-Wallis montre quant à lui que la différence est
statistiquement significative entre les visualisations du graphe de 250 nœuds et 855 arêtes
(statistic = 8,40 et p = 10−2 < 0,05) et du graphe de 500 nœuds et 3294 arêtes (statistic =
19,49 et p = 10−4 < 0,05). De plus, le tableau 4.12 illustre un gain de performance pour la
visualisation 3D immersive, car la différence entre la visualisation 2D et la visualisation 3D
desktop n’est pas statistiquement significative. Par ailleurs, en comparant les p-values de la
visualisation 3D immersive des tableaux 4.12 et 4.13, nous pouvons valider l’hypothèse que
nous avons un gain de performance en immersion lorsqu’on augmente la taille des graphes,
car les p-values de nos tests diminuent notablement et la qualité des tests statistiques passe
de deux étoiles (**) à trois étoiles (***).

Petit graphe (250 nœuds) Grand graphe (500 nœuds)
Moyenne Écart-type Moyenne Écart-type

2D 73,45 18,08 73,75 15,66
3D desktop 86,69 16,55 92,12 10,10
3D VR 89,09 15,67 91,41 12,70

Table 4.11 – Score d’efficacité (Tâche 3) : moyennes et écart-types du score d’efficacité
par visualisation.

• Temps de réalisation
Tâche 1 : la différence de temps de réalisation entre les différentes visualisations n’est
pas statistiquement significative. Le test statistique de la visualisation du graphe de 250
nœuds et 855 arêtes est égal 0,67 avec une p-value égale à 0,72 > 0,05 et celui de la
visualisation du graphe de 500 nœuds et 3294 arêtes est égal à 1,89 avec une p-value égale
à 0,39 > 0,05.
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2D 3D desktop 3D VR
2D 1 0,09 10−2**
3D desktop 0,09 1 0,40
3D VR 10−2** 0,40 1

Table 4.12 – Score d’efficacité avec le graphe de 250 nœuds et 855 arêtes (Tâche 3) :
résultat des tests post-hoc en utilisant la méthode de Dunn [131] (p-value significative :
*p < 0,05 ; **p < 0,01 ; ***p ≤ 0,001).

2D 3D desktop 3D VR
2D 1 10−3*** 10−3***
3D desktop 10−3*** 1 0,93
3D VR 10−3*** 0,93 1

Table 4.13 – Score d’efficacité avec le graphe de 500 nœuds et 3294 arêtes (Tâche 3) :
résultat des tests post-hoc en utilisant la méthode de Dunn [131] (p-value significative :
*p < 0,05 ; **p < 0,01 ; ***p ≤ 0,001).

Figure 4.17 – Score d’efficacité (Graphe de 250 nœuds et 855 arêtes) : moyennes et
écarts-types du score d’efficacité par tâche et par visualisation.

Tâche 2 : la différence de temps de réalisation entre les visualisations du graphe de
250 nœuds et 855 arêtes n’est pas statistiquement significative (statistic = 0,82 et p =
0,66 > 0,05). La différence de temps de réalisation entre les visualisations du graphe de
500 nœuds et 3294 arêtes n’est pas non plus statistiquement significative (statistic = 0,96
et p = 0,62 > 0,05).
Tâche 3 : la différence de temps de réalisation entre les visualisations du graphe de
250 nœuds et 855 arêtes n’est pas statistiquement significative (statistic = 0,07 et p =
0,97 > 0,05). La différence de temps de réalisation entre les visualisations du graphe de
500 nœuds et 3294 arêtes n’est pas non plus statistiquement significative (statistic = 0,49
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Figure 4.18 – Score d’efficacité (Graphe de 500 nœuds et 3294 arêtes) : moyennes et
écarts-types du score d’efficacité par tâche et par visualisation.

et p = 0,78 > 0,05).

Figure 4.19 – Temps de réalisation (Graphe de 250 nœuds et 855 arêtes) : moyennes et
écarts-types du temps de réalisation par tâche et par visualisation.

L’analyse du temps de réalisation a montré que la différence de temps de réalisation
d’une tâche entre les différentes visualisations n’est pas statistiquement significative. Les
figures 4.19 et 4.20 montrent quant à elles que les visualisations 3D ont le plus mauvais
temps de réalisation par rapport à la visualisation 2D.

Expérience utilisateur : les résultats d’évaluation de l’utilisabilité des systèmes
montrent que la visualisation 2D, la visualisation 3D desktop et la visualisation 3D im-
mersive sont toutes utilisables (voir le tableau 4.14), car le score de chaque système est
supérieur au seuil (70/100). Cependant, la visualisation 3D a obtenu un meilleur score
d’utilisabilité par rapport à la visualisation 2D. Le test de Kruskal-Wallis montre quant
à lui qu’il y a un effet du mode de visualisation sur l’utilisabilité, car le résultat du test
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Figure 4.20 – Temps de réalisation (Graphe de 500 nœuds et 3294 arêtes) : moyennes
et écarts-types du temps de réalisation par tâche et par visualisation.

statistique est égal à 14,32 et la p-value correspondante est égale à 10−3 < 0,05. Le ré-
sultat des tests post-hoc (voir le tableau 4.15) montre que c’est la visualisation 2D qui
est différente des autres visualisations. Par conséquent, elle est moins utilisable que les
visualisations 3D et 3D immersive.

Score SUS 2D 3D desktop 3D VR
Moyenne 78,33 81,67 85,42
Écart-type 6,20 11,05 10,60

Table 4.14 – Score d’utilisabilité : moyennes et écart-types du score d’utilisabilité de
chaque système de visualisation.

2D 3D desktop 3D VR
2D 1 10−2** 10−3***
3D desktop 10−2** 1 0,15
3D VR 10−3*** 0,15 1

Table 4.15 – Score d’utilisabilité : résultat des tests post-hoc en utilisant la méthode de
Dunn [131] (p-value significative : *p < 0,05 ; **p < 0,01 ; ***p ≤ 0,001)

En ce qui concerne l’expérience utilisateur, tous les participants ont déclaré avoir com-
pris ce que nous attendions d’eux. Ils ont également tous déclaré avoir compris les tâches
demandées. Le tableau 4.16 récapitule d’autres critères d’évaluation de l’expérience des
utilisateurs. Personne n’a déclaré avoir eu des difficultés à interagir avec l’environnement
virtuel ; 5 participants sur 24 ont déclaré avoir eu une fatigue visuelle avec la visualisation
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2D et avec la visualisation immersive. 5 participants 24 ont également déclaré avoir eu
des maux de tête avec l’environnement virtuel.

Difficulté
d’interaction

Fatigue
visuelle

Maux de
tête

2D 1/24 5/24 0/24
3D desktop 2/24 3/24 1/24
3D VR 0/24 5/24 5/24

Table 4.16 – Récapitulatif d’autres critères d’évaluation de l’expérience utilisateur.

Nous avons également invité les participants à identifier la(les) visualisation(s) qui
semble(nt) la(les) plus adaptée(s) pour visualiser des graphes de plusieurs centaines de
nœuds, et à préciser les visualisations qu’ils préfèrent. Les participants pensent donc que
la visualisation 3D immersive serait la plus adaptée par rapport à la visualisation 3D et
à la visualisation 2D desktop (voir figure 4.21). Ils ont préféré les visualisations 3D, en
l’occurrence la visualisation 3D immersive (voir la figure 4.22). La plupart des partici-
pants préfèrent la visualisation 3D immersive pour deux raisons. Premièrement, l’aspect
immersif qui donne l’impression d’être dans un environnement réel. Deuxièmement, le fait
qu’on peut interagir avec un graphe à l’aide des gestes naturels tels que la marche et les
mouvements de la tête.

Figure 4.21 – Les participants pensent que la visualisation 3D immersive serait la mieux
adaptée pour visualiser les graphes comportant plusieurs centaines nœuds.

4.5.2.8 Discussion

La première évaluation visait à comparer l’efficacité de notre proposition 3D par rap-
port aux représentations radiales 2D, tandis que la seconde avait pour but de comparer
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Figure 4.22 – Les participants préfèrent la visualisation 3D immersive.

l’efficacité de notre proposition 3D en immersion par rapport à la visualisation 3D et à la
visualisation 2D sur un grand écran de 75 pouces. Nous voulions déterminer à travers ces
évaluations si un type de visualisation est plus ou moins performant que toutes les autres
pour une tâche donnée.

Les résultats de notre première évaluation (section 4.5.1.7) nous ont permis de montrer
que la visualisation 3D est plus performante que la visualisation 2D pour les tâches liées
au centre et à la périphérie d’un graphe. Par conséquent, nous nous attendions à ce que la
visualisation 3D immersive soit plus performante que la visualisation 2D avec un graphe
de 500 nœuds, car nous avons amélioré les interactions utilisateur.

Les tests statistiques du score d’efficacité des tâches 1 et 3 nous ont permis de montrer
que nous avons de meilleures performances avec la visualisation 3D immersive en passant
d’un graphe de 250 nœuds à un graphe de 500 nœuds, comparativement à la visualisation
2D (voir tableau 4.17). En effet, certains tests ont montré que la différence d’efficacité
entre la visualisation 2D et la visualisation 3D immersive est bien plus significative que
celle entre la visualisation 2D et la visualisation 3D desktop (voir le tableau 4.9). D’autres
ont montré que passer d’un graphe de 250 nœuds à un graphe de 500 nœuds augmente
également l’écart de performance en faveur de la visualisation 3D immersive (voir les
tableaux 4.12 et 4.13).

Cependant, les tests statistiques ont montré que la différence de temps de réalisation
entre la visualisation 2D et la visualisation 3D n’est pas statistiquement significative.
Les résultats exploratoires (figures 4.19 et 4.20) montrent quant à eux que le temps de
réalisation d’une tâche a été plus long avec la visualisation 3D qu’avec la visualisation 2D.

Les résultats d’évaluation de l’expérience utilisateur ont quant à eux montré que les
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Tâche 1 Tâche 2 Tâche 3
H7 ✓ ✗ ✓

Table 4.17 – Validation de H7 (l’écart de performance entre la visualisation 3D immer-
sive et la visualisation 2D augmente lorsqu’on augmente la taille des graphes) par rapport
au score d’efficacité. Une coche (✓) indique une validation, tandis qu’une croix (✗) indique
un rejet.

participants préfèrent la visualisation 3D (en l’occurrence la visualisation 3D immersive)
et pensent qu’elle permet de mieux visualiser des graphes comportant plusieurs centaines
de nœuds, contrairement à la visualisation 2D. De plus, l’évaluation de l’utilisabilité du
système a permis d’obtenir un meilleur score pour la visualisation 3D immersive, compa-
rativement à la visualisation 3D desktop et à la visualisation 2D (voir le tableau 4.14).
Rappelons que l’évaluation de l’utilisabilité d’un système permet de mesurer la facilité
d’utilisation de ce système.

Les résultats de la première évaluation nous ont permis de mon-
trer que la visualisation 3D est plus performante pour les tâches
où l’on s’intéresse au centre ou à la périphérie d’un graphe, com-
parativement à la visualisation 2D. Les résultats de notre seconde
évaluation nous ont permis de montrer que la visualisation 3D im-
mersive accentue ce gain de performance en passant d’un graphe de
250 nœuds et 855 arêtes à un graphe de 500 nœuds et 3294 arêtes.
Cependant, nous ne sommes pas parvenus à démontrer qu’on a un
gain de temps entre les différentes visualisations. Mais du point de
vue d’un analyste cette absence de gain de temps n’a aucune im-
portance et ce qui compte c’est l’amélioration de l’utilisabilité de
la visualisation que nous obtenons en passant d’une visualisation
2D à une visualisation 3D. Par ailleurs, les participants préfèrent
la visualisation 3D immersive et pensent qu’elle est la mieux adap-
tée pour visualiser les graphes comportant plusieurs centaines de
nœuds.

Visualisation 2D vs Visualisation 3D vs Visualisation 3D immersive
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4.6 Conclusion

Pour permettre à un analyste de pouvoir observer les zones denses ou comparer la cen-
tralité des nœuds dans un graphe, nous avons proposé une visualisation 3D. Elle consiste
à projeter les représentations 2D radiales sur des surfaces 3D tout en gardant la vue 2D en
vue de dessus. La projection sphérique accentue la visibilité des nœuds en périphérie d’un
graphe alors que la projection torique donne une excellente visibilité des nœuds au centre
du graphe. La projection conique répartit quant à lui les nœuds de manière uniforme.

Les projections 3D des représentations 2D mettant déjà l’emphase sur le centre ou
sur la périphérie présentent également des avantages considérables. En effet, la projec-
tion torique de l’emphase sur le centre accentue la visibilité sur le centre du graphe. La
projection sphérique de l’emphase sur la périphérie accentue quant à elle la visibilité sur
la périphérie du graphe. Ces contributions ont été présentées dans les ateliers de visuali-
sation Atelier EGC-VIF, Newcastle University Visualization Workshop [89] et
dans une conférence internationale International Conference on Augmented Rea-
lity, Virtual Reality and Computer Graphics (AVR) [87].

En plus de la centralité des nœuds, notre proposition 3D permet également de mettre
en évidence les connecteurs dans un graphe partitionné. Elle intègre également un algo-
rithme de regroupement d’arêtes afin d’améliorer la visibilité de la connectivité entre les
groupes de nœuds du graphe.

Les résultats de la première évaluation, qui a consisté à comparer l’efficacité de notre
proposition par rapport à la visualisation 2D, ont montré que la visualisation 3D est plus
performante que la visualisation 2D pour des tâches liées au centre et à la périphérie d’un
graphe. Ces résultats ont été présentés dans une conférence internationale International
Conference on Computer Graphics, Visualization and Computer Vision [88].
Ceux de la seconde évaluation, qui a consisté à comparer l’efficacité de la visualisation
3D immersive par rapport à la visualisation 3D desktop et à la visualisation 2D, ont
montré que nous avons un gain de performance en faveur de la visualisation 3D immersive
lorsqu’on augmente la taille des graphes. De plus, la visualisation 3D immersive a obtenu
un meilleur score d’utilisabilité que la visualisation 2D. L’analyse statistique du temps de
réalisation des tâches a quant à elle montré que la différence n’est pas significative entre
les différentes visualisations.
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Chapitre 5

VISUALISATION ÉGOCENTRIQUE DE

GRAPHES

Une tâche essentielle dans la représentation de graphes consiste à déterminer un agen-
cement géométrique approprié des nœuds et des arêtes. Plusieurs critères [32], tels qu’une
minimisation de croisements d’arêtes, une homogénéité des longueurs des arêtes et une
distribution rationnelle des nœuds, permettent d’évaluer la qualité d’une représentation
de graphe. Les méthodes les plus couramment utilisées pour représenter un graphe sont les
algorithmes de force (présentés dans la section 3.1.2). Cependant, ces algorithmes ne sont
pas toujours adaptés aux graphes contenant plusieurs milliers de nœuds et d’arêtes [14].

D’autres algorithmes ont été proposés dans le but d’améliorer la représentation des
graphes en termes de qualité et d’efficacité algorithmique, notamment pour les grands
graphes. Certains de ces algorithmes sont basés sur une variante des méthodes de réduction
de dimension MDS (présentée dans la section 3.1.3.2) [15, 14] et ont pour but de minimiser
le « stress ». Dans ces approches, le but de la minimisation du stress est de déterminer la
position des nœuds de sorte que la distance euclidienne entre deux nœuds se rapproche
de leur distance théorique, c’est-à-dire la distance du plus court chemin entre ces nœuds.
Toutefois, de telles approches basées sur les distances ont tendance à regrouper les nœuds
pour des graphes ayant un faible diamètre (la plus grande distance entre deux nœuds d’un
graphe, section 2.1.4), notamment les graphes qui représentent les données du monde réel.

Cependant, toutes ces méthodes peuvent être peu adaptées pour les grands graphes
à cause du manque d’espace d’affichage. On peut noter une présence de beaucoup d’oc-
clusions de nœuds et d’arêtes. Certaines méthodes (présentées dans la section 3.4) ont
été proposées pour réduire l’occlusion en regroupant les arêtes, tandis que d’autres ont
proposé d’exploiter la 3D pour bien distribuer les nœuds et pour améliorer la perception
de la connectivité entre les nœuds [151, 107]. Les méthodes exploitant la 3D sont limitées
lorsqu’elles sont associées à un environnement classique (affichage 2D), car les indices de
profondeur en 3D peuvent rendre la compréhension d’un grand graphe plus complexe [161].
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Des travaux ont suggéré qu’une immersion dans les données peut atténuer cette complexité
et faire de la profondeur un canal viable pour encoder les données [60, 29]. Ainsi, plusieurs
méthodes de visualisation de graphes en environnement immersif ont été proposées [101,
100, 19]. La plupart des méthodes utilisaient une approche exocentrique dans laquelle
un utilisateur se trouvait à l’extérieur de la représentation d’un graphe [111] pour don-
ner une vision d’ensemble du graphe, mais certains travaux suggèrent qu’une approche
égocentrique peut être utile pour la visualisation des graphes [101]. Une visualisation
égocentrique d’un graphe consiste par exemple à placer un analyste de graphes à l’inté-
rieur d’un graphe. D’autres travaux soutiennent qu’une telle visualisation peut également
augmenter l’engagement des utilisateurs et réduire les symptômes de cybermalaise qu’on
peut observer avec une approche exocentrique [111, 139]. Toutefois, une étude de Yang et
al. [158] a montré que l’exploration des cartes dans une perspective égocentrique entraî-
nait des performances inférieures à celles de toute autre représentation en environnement
immersif.

Afin d’exploiter le potentiel de la 3D immersive et améliorer l’exploration d’un graphe,
nous proposons une nouvelle métaphore de visualisation égocentrique avec un espace ré-
tractable où un utilisateur peut passer de manière flexible d’une vue détaillée égocentrique
à une vue d’ensemble du graphe tout en restant dans un mode égocentrique. Cependant,
nous n’avons pas encore pu mener d’expérimentation afin de valider notre approche par
une évaluation de performance et une étude de cas avec des utilisateurs. Dans ce chapitre,
nous présentons des travaux relatifs à la visualisation égocentrique de graphes, notre ap-
proche égocentrique et ses avantages et ses limites.

5.1 Travaux relatifs à la visualisation égocentrique

Adapter la visualisation à de nouvelles modalités, telles que les environnements immer-
sifs, peut nécessiter de nouvelles façons de représenter et d’interagir avec les données [130].
Plusieurs travaux ont donc exploré des moyens de manipuler, naviguer et représenter de
manière interactive des graphes en réalité virtuelle. Kwon et al. [101, 100] ont introduit
une approche égocentrique dans laquelle un graphe est positionné sur une sphère de sorte
que tous les nœuds du graphe soient également visibles pour l’utilisateur (voir les figures
5.1 et 5.2). Les arêtes sont regroupées afin de réduire l’occlusion des nœuds. Ils ont en-
suite comparé les performances de leur méthode avec la visualisation classique 2D à l’aide
d’une étude utilisateur (figure 5.3) [100]. Les interactions sont faites à l’aide de la souris
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et les tâches de l’évaluation ont porté sur la recherche de voisins communs à deux nœuds
donnés, la recherche d’un nœud qui a le plus de nœuds voisins, la recherche d’un chemin
entre deux nœuds et le rappel de la position de certains nœuds. Les résultats de leur
évaluation ont montré que les participants ont obtenu de meilleurs résultats avec moins
d’interactions en utilisant la visualisation sphérique qu’en utilisant la visualisation 2D,
notamment pour les tâches plus difficiles et les grands graphes.

Figure 5.1 – Visualisations sphériques de graphes proposées par Kwon et al. [100].
L’utilisateur est placé au centre de la sphère sur laquelle le graphe est positionné (© 2016,
IEEE).

Figure 5.2 – Visualisations sphériques de graphes proposées par Kwon et al. [101].
Lorsqu’un utilisateur sélectionne un nœud, celui-ci et ses nœuds voisins sont rapprochés
de l’utilisateur (© 2015, IEEE).
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Figure 5.3 – Dans la visualisation 2D le graphe peut être entièrement visible, mais il est
difficile de discerner les connectivités de certains nœuds. Dans l’environnement immersif,
seule une petite section du graphe est visible à un moment donné, mais la structure est
plus tangible (© 2015, IEEE).

Pour améliorer l’exploration d’un graphe dans un environnement immersif, Sorger et
al. [139] ont proposé deux visualisations égocentriques (Ego-highlight et Ego-bubble) dans
lesquelles un utilisateur peut prendre la place d’un nœud afin d’analyser sa connecti-
vité (voir la figure 5.4). Dans l’approche Ego-highlight l’utilisateur peut prendre la place
d’un nœud et identifier les nœuds voisins qui sont automatiquement mis en évidence.
Les arêtes connectant ce nœud à ses voisins sont supprimées de la vue de l’utilisateur
afin de réduire l’encombrement visuel. Mais on peut noter l’existence d’occlusions et cer-
tains nœuds peuvent être très éloignés de l’utilisateur à cause de l’algorithme de force
utilisé. L’approche Ego-bubble est quant à elle une extension de l’approche Ego-highlight.
Afin d’atténuer davantage l’occlusion dans la vue locale de l’utilisateur, les nœuds voi-
sins directs sont déplacés pour être uniformément répartis autour de l’utilisateur. Les
arêtes passant à proximité de l’utilisateur sont coupées pour éviter les obstructions de
vue. Sorger et al. [139] espéraient que l’exploration d’un graphe à l’aide d’une visualisa-
tion égocentrique puisse conduire à un compromis qui affecte plusieurs facteurs tels que
l’efficacité de la recherche visuelle, la performance de navigation, l’orientation spatiale et
le cybermalaise. Ainsi, ils ont ensuite effectué une étude expérimentale pour quantifier
ces compromis, mais aussi pour évaluer les avantages et les limites de l’égocentrisme pour
l’exploration de graphes en environnement immersif. Leur évaluation visait à comparer
l’efficacité et l’efficience de certaines tâches d’analyse de graphes entre une visualisation
classique en environnement immersif et leurs méthodes. La visualisation classique est le
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résultat d’un algorithme de force et un utilisateur peut se rapprocher d’un nœud pour
analyser sa connectivité. Il peut cependant être gêné par des arêtes et on peut noter
l’existence d’occlusions. L’évaluation reposait sur les tâches d’analyse de graphes telles
que la recherche d’un nœud voisin, la recherche de nœuds voisins communs, l’estimation
du degré d’un nœud donné (comptage du nombre d’arêtes) et la recherche de chemin entre
deux nœuds.

Figure 5.4 – Exploration immersive des voisins du nœud UI46. (a) Classique : l’utilisa-
teur inspecte le nœud UI46 de près. (b) Ego-highlight : l’utilisateur prend la position du
nœud UI46, les voisins directs sont mis en évidence en jaune. (c) Ego-bubble : les voisins
directs sont positionnés de manière équidistante par rapport à l’utilisateur. (Images ex-
traites de Sorger et al. [139]).

Les résultats de l’évaluation confirment leur hypothèse de base que les visualisations égo-
centriques de graphes sont plus efficace qu’une visualisation immersive classique. Sorger et
al. [139] soutiennent que la recherche visuelle est clairement facilitée par une visualisation
égocentrique désencombrée. En ce qui concerne le cybermalaise la visualisation immersive
classique a obtenu les notes moyennes les plus élevées. Ainsi, les résultats de leur éva-
luation ont montré qu’une visualisation égocentrique peut augmenter considérablement
l’efficacité de la recherche visuelle. Ces résultats suggèrent également que l’égocentrisme
peut réduire les symptômes de cybermalaise, comparativement aux visualisations immer-
sives traditionnelles.

Cependant, pour avoir une vision globale d’un graphe, il faudra quitter le mode égo-
centrique proposé par Sorger et al. Certains nœuds apparaîtront très éloignés, et par
conséquent, il sera difficile d’observer leur connectivité. Ainsi, l’approche égocentrique
proposée par Kwon et al. [101] semble plus pratique pour une vision d’ensemble d’un
graphe. Dans les approches Ego-highlight et Ego-bubble la mise en évidence des voisins
d’un nœud n’est possible que si un utilisateur prend la place de celui-ci, alors qu’un ana-
lyste de graphes pourrait s’intéresser à identifier les voisins d’un nœud sans forcément
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se rapprocher de celui-ci. Dans l’approche Ego-bubble les arêtes passant à proximité de
l’utilisateur sont coupées pour éviter les obstructions de vue. Toutefois, cela peut per-
turber un analyste de graphes dans l’identification de certaines connectivités si celles-ci
sont coupées. Les voisins directs d’un nœud sont positionnés de manière équidistante par
rapport à l’utilisateur dans l’approche Ego-bubble. Cependant, cela pourrait occasionner
une perte d’orientation de l’utilisateur par le déplacement des positions des nœuds même
si Sorger et al. [139] ont proposé d’animer ce déplacement lorsque l’utilisateur passe à un
autre nœud.

En conclusion, les approches égocentriques de Sorger et al. [139] permettent à un ana-
lyste de graphe d’étudier la connectivité d’un nœud en prenant sa place dans le graphe.
Cependant, ces approches sont peu pratiques pour avoir une vision d’ensemble du graphe.
De plus, elles n’améliorent pas le résultat de l’algorithme de spatialisation des nœuds. Par
exemple, si l’algorithme de force utilisé fournit un résultat où certains nœuds apparaissent
groupés, ce résultat serait utilisé tel quel. Par conséquent, un analyste pourrait avoir des
difficultés à identifier certaines connectivités. Ainsi, améliorer la spatialisation amélio-
rerait la perception de la connectivité entre les nœuds. Dans une approche immersive
traditionnelle, le fait qu’un utilisateur se retrouve empêtré dans les nœuds et les arêtes
peut occasionner un inconfort pendant la visualisation. Cela pourrait également causer ou
augmenter le cybermalaise. Le fait de couper les arêtes à proximité de l’utilisateur peut
affecter la compréhension de certaines connectivités. Il peut donc être utile de représenter
différemment ses arêtes au lieu de les couper.

5.2 Métaphore d’un espace de visualisation rétrac-
table

5.2.1 Concept

Selon notre analyse de l’état de l’art, notre métaphore égocentrique vise à améliorer le
résultat d’un algorithme de spatialisation des nœuds et la représentation des arêtes. Elle
vise également à fournir une vision d’ensemble du graphe.

Les résultats d’évaluation des approches égocentriques proposées par Sorger et al. [139]
ont montré qu’une visualisation égocentrique et une conception d’interaction adaptée
peuvent apporter des avantages significatifs dans l’exploration immersive de graphes.
Ainsi, afin d’améliorer la spatialisation et d’éviter qu’un utilisateur se retrouve empê-
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tré dans les nœuds et les arêtes, nous créons une zone vide dans son entourage proche.
Cette zone vide est une sphère d’un rayon rint minimum de 2,5m de sorte que la sphère
enveloppe entièrement l’utilisateur en immersion. Notons que l’utilisateur a la possibilité
de sortir de cette zone (voir figure 5.5b). Nous positionnons ensuite les nœuds (résultat
d’un algorithme de spatialisation en 3D) entre la zone de l’utilisateur et une autre sphère
de rayon rext > rint. La valeur minimale de rext est par défaut égale à 2 × rint et sa valeur
maximale est fonction du nombre de nœuds dans le graphe. La valeur maximale de rint

est définie en fonction de la valeur courante de rext. L’équation 5.1 illustre le calcul de la
position d’un nœud i entre les sphères :

P ′
i = d′

i · Pi

||Pi||
(5.1)

où :

• Pi est la position du nœud i à l’aide d’un algorithme de spatialisation en 3D ;
• P ′

i la position du nœud i entre les sphères ;
• d′

i = rint + ||Pi||
dmax

· (rext − rint) est la nouvelle distance entre un nœud i et le centre,
et dmax est la distance entre un nœud le plus éloigné et le centre.

Pour améliorer la représentation des arêtes, nous ne laissons aucune arête traverser
l’espace vide de l’utilisateur (la sphère interne). Pour cela, nous repoussons les arêtes dans
la zone délimitée par nos deux sphères concentriques (figure 5.5a). Ainsi, l’utilisateur peut
se déplacer librement dans son espace sans être encombré par des arêtes. Les figures 5.6a
et 5.6b présentent une visualisation 3D du graphe « Karate Club » (34 nœuds et 78
arêtes) avec une spatialisation des nœuds effectuée, respectivement, par l’algorithme de
Fruchterman et Reingold [50] et par notre approche basée sur une métaphore égocentrique.
Le résultat de la figure 5.6b montre une bonne expansion des nœuds avec notre méthode,
comparativement au résultat de l’algorithme de Fruchterman et Reingold (figure 5.6a).

Avec les approches égocentriques de Sorger et al. [139] la vision d’ensemble implique
que l’utilisateur s’éloigne du graphe. Il peut cependant perdre la perception de certains
nœuds et de leur connectivité. Il en est de même pour une méthode immersive classique.
Avoir une vue détaillée seule ne peut pas permettre d’identifier des zones intéressantes
dans un graphe. Ainsi, il peut être utile d’associer une vision d’ensemble d’un graphe à
une vision égocentrique pour permettre à un analyste de passer d’une vue à l’autre. Cela
introduit cependant plusieurs nouveaux défis. Comment afficher les nœuds qui sont :

• derrière un utilisateur ?
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(a) Égocentrisme (b) Exocentrisme + vue globale

Figure 5.5 – Illustration de notre métaphore de visualisation égocentrique (une vue de
coupe) : (a) l’utilisateur est placé au centre de la sphère interne et certaines arêtes sont
projetées en dehors ; (b) vision d’ensemble du graphe en sortant des sphères, mais certains
nœuds apparaîtront éloignés de l’utilisateur.

• en dehors du champ de vision d’un utilisateur ?
Pour cela, nous proposons une possibilité de rétracter l’espace d’affichage du graphe selon
les axes vertical et horizontal (voir la figure 5.7) tout en restant égocentré. À l’aide d’un
curseur permettant de contrôler l’axe horizontal et d’un curseur permettant de contrô-
ler l’axe vertical, un analyste peut rétracter horizontalement et/ou verticalement l’espace
d’affichage d’un graphe pour pouvoir obtenir une vue d’ensemble du graphe sans modifier
sa structure. Ce type de visualisation égocentrique du graphe pourrait offrir des avan-
tages perceptifs qui permettent à un analyste de comprendre la structure du graphe plus
rapidement qu’avec une visualisation exocentrique. La figure 5.8 illustre quelques aspects
de la rétractation de l’espace d’affichage du graphe « Karate Club » (34 nœuds et 78
arêtes) [160].

5.2.2 Synthèse

Nous avons proposé une nouvelle métaphore égocentrique de visualisation de graphes
qui consiste à créer une zone vide autour d’un utilisateur afin d’éviter qu’il soit entravé
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(a) Résultat de l’algorithme de Fruch-
terman et Reingold (b) Notre approche égocentrique

Figure 5.6 – Visualisation du graphe « Karate Club » (34 nœuds et 78 arêtes) [160]. (a)
visualisation à l’aide de l’algorithme de Fruchterman et Reingold [50] ; (b) notre métaphore
égocentrique où le graphe est positionné entre deux sphères concentriques.

Figure 5.7 – Vision d’ensemble : un utilisateur peut rétracter l’espace d’affichage du
graphe afin d’avoir une vue globale tout en restant égocentré.

par les arêtes et à positionner un graphe entre cette zone et une sphère. Cette approche
permet d’améliorer l’expansion des nœuds dans l’espace, contrairement aux approches
égocentriques proposées par Sorger et al. [139]. Nous avons ensuite repoussé les arêtes
dans la zone délimitée par nos deux sphères concentriques pour désencombrer l’espace
utilisateur. Nous avons également proposé une possibilité de rétracter l’espace d’affichage
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(a) V = 180°, H = 180° (b) V = 45°, H = 45°

(c) V = 30°, H = 20° (d) V = 25°, H = 25°

Figure 5.8 – Visualisation égocentrique (vue de l’intérieur) du graphe « Karate Club »
(34 nœuds et 78 arêtes) [160] en rétractant l’espace d’affichage selon les axes vertical et
horizontal : V = angle selon l’axe vertical et H = angle selon l’axe horizontal.

afin d’obtenir une vision globale du graphe sans quitter l’égocentrisme. Cependant, nous
n’avons pas encore pu mener d’expérimentation afin de valider notre proposition à l’aide
d’une évaluation de performance.

5.2.3 Discussion

L’encombrement visuel est toujours un problème crucial des techniques de visualisation
de certains graphes, et par conséquent, de nombreuses améliorations sur la visualisation
de graphes continuent d’être présentées [133], en l’occurrence des techniques immersives.

Cependant, certains travaux ont montré que les environnements virtuels présentent
des inconvénients tels que les cybermalaises [137, 138]. Mais les résultats d’évaluation de
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la métaphore égocentrique proposée par Sorger et al. [139] suggèrent que l’égocentrisme a
le potentiel de surmonter certains des inconvénients inhérents aux environnements virtuels
(par exemple, l’encombrement visuel et le cybermalaise).

Notre approche égocentrique pourrait donc contribuer à améliorer l’exploration d’un
graphe puisque l’utilisateur dispose d’un espace libre autour de lui. Repousser les arêtes
entre la zone délimitée par nos deux sphères concentriques pourrait également améliorer la
visibilité de la connectivité entre les nœuds du graphe. Notre approche d’espace rétractable
peut permettre à un analyste de passer d’une vue détaillée à une vue d’ensemble du
graphe et inversement. Cette approche pourrait être utile pour identifier des zones denses
du graphe en mode globale et ensuite pour comprendre la connectivité entre les nœuds
d’une zone donnée.

Cependant, le passage d’une vue détaillée à une vue d’ensemble en rétractant l’espace
d’affichage du graphe peut occasionner la présence d’occlusions d’arêtes. Un algorithme de
regroupement d’arêtes pourrait alors être une alternative pour réduire cet encombrement
visuel et améliorer la lisibilité du graphe.
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Chapitre 6

APPLICATION DE NOS VISUALISATIONS À

L’ANALYSE D’UN RÉSEAU SOCIAL

Dans ce chapitre, nous allons illustrer l’instanciation de nos propositions à l’analyse
des réseaux sociaux, notamment comment nos propositions de visualisation pourraient
aider à l’analyse du réseau des contributeurs de la plateforme de financement participatif
que nous avons présenté dans la section 2.2, page 44.

Rappelons que nous avions identifié deux types d’experts qui ont des objectifs diffé-
rents : un économiste et un data scientist. Les objectifs de l’économiste étaient de déter-
miner s’il existe une structure communautaire sous-jacente à la plateforme de financement
participatif et de caractériser l’influence de ces communautés et de certains individus sur
la performance des campagnes de levée de fonds. Le data scientist devait quant à lui ai-
der à modéliser le graphe permettant de représenter les interactions sur la plateforme de
financement participatif, à choisir les propriétés topologiques à considérer lors de l’étude
et à conseiller sur le choix de l’algorithme de détection de communautés à utiliser.

Rappelons également que la visualisation d’un graphe permet d’obtenir une intuition
pour ensuite identifier des zones denses, mais aussi des individus particuliers (les individus
centraux, par exemple) puis émettre des hypothèses. Elle permet également de présenter
les résultats d’analyses sur le graphe.

Dans cette étude de cas appliquée à un réseau social, les clusters identifiés sont des
communautés. Une vision d’ensemble d’un graphe de communautés peut permettre une
compréhension facile des connectivités entre communautés et une analyse rapide de l’en-
semble du graphe en identifiant par exemple les communautés les plus denses. Elle peut
ensuite permettre de se focaliser sur une communauté particulière : par exemple une
communauté dont les individus sont densément connectés entre eux ou une communauté
connectée à beaucoup d’autres communautés.

141



Partie II, Chapitre 6 – Application de nos visualisations à l’analyse d’un réseau social

6.1 Analyse des relations intercommunautés

Pour vérifier l’hypothèse de l’existence d’une structure de communauté sous-jacente
à la plateforme de financement participatif, le graphe de co-contributions a été découpé
en 23 communautés (figure 6.1) à l’aide de l’algorithme de Louvain [8]. Cependant, il est
un peu complexe d’identifier toutes les communautés détectées dans la figure 6.1. Nous
avons donc choisi de construire un méta graphe où un nœud représente une communauté
et où une arête représente l’ensemble des arêtes entre deux communautés connectées. Les
figures 6.3 et 6.2b montrent la visualisation de ce méta graphe avec respectivement notre
visualisation égocentrique et notre visualisation radiale 3D.

Figure 6.1 – Visualisation des 23 communautés identifiées à l’aide de l’algorithme de
Louvain : chaque communauté est représentée d’une couleur différente des autres.
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(a) Visualisation égocentrique (vue de l’extérieur)

(b) Visualisation radiale 3D : mise en évidence de la cen-
tralité d’intermédiarité.

Figure 6.2 – Visualisation du méta graphe de co-contributions (23 nœuds et 98 arêtes).
Un nœud représente une communauté et une arête représente l’ensemble des connexions
entre deux communautés connectées.
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Partie II, Chapitre 6 – Application de nos visualisations à l’analyse d’un réseau social

Nos visualisations pourraient aider à mieux comprendre les connectivités entre les com-
munautés, comparativement à l’approche 2D utilisée. La possibilité de rétracter l’espace
d’affichage (figure 6.3 qu’offre notre visualisation égocentrique pourrait aider à obtenir une
vision d’ensemble du méta graphe afin de mieux identifier par exemple les communautés
les plus connectées : dans notre cas il s’agirait d’identifier les nœuds qui ont beaucoup de
voisins. Cependant, notre visualisation égocentrique ne pourrait pas permettre de compa-

Figure 6.3 – Visualisation égocentrique (vue de l’intérieur) du méta graphe avec rétrac-
tation de l’espace (angle selon l’axe horizontal = 25°, angle selon l’axe vertical = 25°).

rer la centralité des communautés, contrairement à notre visualisation radiale 3D qui offre
cette possibilité. En effet, la figure 6.2b fournit une vision d’ensemble du graphe et pour-
rait permettre de comparer visuellement la position topologique des communautés pour
ensuite se focaliser sur une communauté donnée. Rappelons que dans notre cas chaque
communauté est représentée par un nœud. Ainsi, notre visualisation radiale 3D pourrait
aider à identifier rapidement les communautés les plus centraux ou les plus influentes dans
le réseau : dans notre cas les communautés influentes sont proches du centre, tandis que
les communautés les moins influentes sont vers la périphérie du méta graphe.

En définitive, la vision d’ensemble du graphe de co-contributions à l’aide de nos visua-
lisations égocentrique et radiale 3D pourrait aider à identifier les communautés les plus
connectées, comparativement à la visualisation 2D. Notre visualisation radiale 3D pour-
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6.2. Analyse des relations intracommunauté

rait en plus aider à comparer visuellement la centralité des communautés pour ensuite se
focaliser sur une communauté particulière, notamment la plus influente (forte centralité
d’intermédiarité). Nous présentons dans la section suivante une analyse des relations entre
les individus de la communauté la plus centrale.

6.2 Analyse des relations intracommunauté

À partir de la visualisation radiale 3D du méta graphe (figure 6.2b), nos experts
(l’économiste et le data scientist) peuvent choisir d’approfondir leur compréhension des
relations entre les contributeurs d’une communauté. Pour cela, il suffirait de faire un
clic droit sur un nœud représentant une communauté pour afficher tous les individus de
cette communauté. Nous avons choisi d’explorer les individus de la communauté la plus
centrale par rapport à la centralité d’intermédiarité. Cette communauté est également la
plus grande et est représentée par un graphe contenant 419 nœuds et 695 arêtes (voir la
figure 6.4). Notre visualisation radiale 3D pourrait aider à comparer facilement la position
topologique des individus de cette communauté.

Figure 6.4 – Centralité d’intermédiarité : visualisation des individus de la communauté
la plus centrale. Les individus les plus influents de cette communauté sont proches du
centre, tandis que les moins influents sont vers la périphérie de la communauté.

En plus de la comparaison de la centralité d’intermédiarité, notre visualisation radiale
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Partie II, Chapitre 6 – Application de nos visualisations à l’analyse d’un réseau social

3D pourrait également aider nos experts à visualiser les connecteurs de cette communauté
(voir les figures 6.5 et 6.6). Rappelons qu’un connecteur dans ce cas est un individu
qui est connecté à des individus qui sont en dehors de la représentation visuelle de la
communauté, et donc pas forcément visualisés. La visualisation des connecteurs pourrait
être indispensable ici, car nos se focalisent sur une communauté sans afficher le reste
du graphe afin de conserver l’information topologique. Elle permettrait à nos experts
de connaître le nombre de communautés voisines par connecteur, mais aussi le nombre
d’individus voisins dans chacune des communautés. Ainsi, notre visualisation radiale 3D
pourrait aider à visualiser à la fois la centralité des individus et les connecteurs d’une
communauté.

Figure 6.5 – Mise en évidence de la centralité d’intermédiarité et des connecteurs dans
la communauté la plus centrale. Une communauté voisine est représentée par un anneau
autour d’un connecteur. L’épaisseur d’un anneau représente le nombre d’individus voisins
du connecteur dans la communauté voisine. Les anneaux les plus épais sont au centre.
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6.2. Analyse des relations intracommunauté

Figure 6.6 – Zoom sur certains connecteurs de la communauté la plus centrale. Une
communauté voisine est représentée par un anneau autour d’un connecteur. L’épaisseur
d’un anneau représente le nombre d’individus voisins du connecteur dans la communauté
voisine. Les anneaux les plus épais sont au centre.

En conclusion, notre visualisation radiale 3D pourrait aider nos experts à comparer
visuellement la centralité d’intermédiarité et à identifier les connecteurs d’une commu-
nauté afin d’approfondir leur compréhension des interactions entre les individus d’une
communauté sans perdre de vue certaines interactions avec les communautés voisines.
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Chapitre 7

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Conclusion

L’objectif de nos travaux était d’étudier la contribution de la 3D immersive compa-
rativement à la visualisation 2D traditionnelle afin de simplifier l’exploration et l’analyse
des relations intracommunautés et intercommunautés représentées sous forme de graphes.
Pour cela, nous avons proposé d’utiliser certaines propriétés et mesures sur les graphes et
d’exploiter la 3D pour proposer de nouvelles approches de visualisation de graphes. Les
applications de ces travaux sont tout aussi civiles que militaires.

Les graphes peuvent aider à répondre à de nombreuses questions, telles que l’identifi-
cation des nœuds ayant une caractéristique particulière (forte centralité, connecteur entre
groupes, etc.). La visualisation de tels graphes est pertinente pour susciter des questions
chez un analyste afin d’émettre des hypothèses. Elle est ainsi considérée comme un outil
d’accompagnement de la recherche, notamment pour un data scientist. Nous avons fait
des contributions pour donner une vision globale d’un graphe tout en mettant en valeur
la centralité des nœuds. Notre approche de solution permet également de s’intéresser à la
fois à la visualisation des connexions entre des nœuds et à la visualisation des connexions
entre communautés. Pour cela, nous avons d’abord étudié deux classes d’algorithmes de
représentation des graphes les plus couramment utilisés : les algorithmes basés sur un
paradigme de force et les algorithmes utilisant une approche de réduction de dimension.
Certains algorithmes de force s’adaptent mieux aux graphes de taille relativement réduite,
tandis que d’autres sont plus adaptés aux grands graphes. Les algorithmes basés sur la
réduction de dimension semblent quant à eux être plus adaptés pour mettre en évidence
les structures locales des graphes.

Nous avons ensuite étudié des méthodes permettant de mettre en évidence, d’une part
la centralité des nœuds dans un graphe et d’autre part les connecteurs dans un graphe
partitionné. Cependant, les méthodes classiques 2D mettant en évidence la centralité ne
sont pas bien adaptées aux grands graphes à cause du manque d’espace d’affichage. On
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note par conséquent une présence d’occlusions et une difficulté à observer certaines arêtes.
Les méthodes mettant en évidence les connecteurs ne sont pas pratiques pour visualiser
plusieurs caractéristiques simultanément (la centralité et les connecteurs).

Afin de pouvoir répondre aux questions de recherche (posées dans la section 1.2), telles
que l’optimisation de la distribution des nœuds et l’exploration d’un graphe, nous avons
proposé de nouvelles méthodes de visualisation de graphes en exploitant la 3D et un en-
vironnement immersif. La 3D nous a permis de disposer de plus d’espace d’affichage afin
d’optimiser la spatialisation des nœuds, contrairement aux approches classiques. L’immer-
sion nous a quant à elle permis d’améliorer l’exploration d’un graphe. Ainsi, nous avons
proposé deux approches de visualisation de graphes. La première est une visualisation
exocentrique, qui permet à un utilisateur de manipuler un graphe comme un objet, pour
visualiser intuitivement la centralité des nœuds. La seconde est une visualisation égo-
centrique, particulièrement adaptée à l’exploration d’un graphe dans un environnement
immersif, où notre technique de rétractation de l’espace permet à un utilisateur d’avoir
une vision d’ensemble de l’intérieur du graphe.

La visualisation exocentrique a consisté à projeter des représentations radiales 2D, se-
lon l’axe vertical, sur différentes surfaces 3D (une demi-sphère, un cône et une portion de
tore) tout en gardant la vue radiale 2D en vue de dessus. La projection sphérique distribue
le plus les nœuds de la périphérie d’un graphe, alors que la projection torique distribue
le plus les nœuds centraux. La projection conique distribue quant à elle uniformément
les tous nœuds sur la surface. Ces différentes visualisations sont donc complémentaires
pour se focaliser sur un aspect du graphe. Nous avons ensuite comparé l’efficacité de
cette visualisation par rapport aux visualisations radiales 2D au moyen des expérimenta-
tions utilisateur. Les résultats de ces expérimentations ont permis de montrer que notre
visualisation exocentrique est significativement plus performante que les visualisations ra-
diales 2D pour des tâches liées au centre ou à la périphérie d’un graphe. Ces résultats
ont également permis de montrer que le passage en immersion peut accentuer le gain
de performance en passant d’un graphe de 250 nœuds et 855 arêtes à un graphe de 500
nœuds et 3294 arêtes. Cependant, nous n’avons pas pu démontrer un gain du temps de
réalisation des tâches en passant en immersion. Ceci n’est pas pénalisant, car du point de
vue d’un analyste, ce qui compte c’est l’amélioration de l’utilisabilité que l’on obtient en
passant d’une visualisation 2D à une visualisation 3D. Les visualisations 3D permettent
de mieux percevoir les propriétés et la connectivité des nœuds d’un graphe que les visua-
lisations 2D. Ainsi, il s’agit d’une réelle amélioration pour l’analyste même s’il devait y
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passer davantage de temps.
Nous avons également proposé de combiner un mode de visualisation d’arêtes regrou-

pées avec un mode de visualisation directe (arêtes détaillées). Cette combinaison permet
à un utilisateur de trouver un compromis entre la connectivité des nœuds et des groupes
créés par le regroupement d’arêtes en faisant varier l’opacité des arêtes. Aucune des mé-
thodes de visualisation de graphes étudiées n’offre cette possibilité. Notre approche de
visualisation pourrait ainsi améliorer l’exploration d’un graphe et la compréhension de la
connectivité des nœuds.

La visualisation exocentrique peut également être utilisée pour visualiser à la fois la
centralité des nœuds et les connecteurs dans un groupe de nœuds à la suite d’un découpage
du graphe en groupes. Elle permet de connaître la position topologique d’un connecteur
dans son groupe. Notre visualisation exocentrique pourrait être mieux adaptée que les
approches de visualisation étudiées pour l’exploration des connectivités entre groupes de
nœuds dans un graphe partitionné.

Enfin, notre visualisation égocentrique crée une zone sphérique vide autour d’un utili-
sateur immergé et positionne un graphe entre cette zone et une autre sphère concentrique.
Ainsi, l’utilisateur n’est pas gêné par des arêtes qui traverseraient son champ de vision.
Cette approche a permis d’améliorer la spatialisation des nœuds, contrairement aux mé-
thodes étudiées dans l’état de l’art. Elle permettrait de réduire l’encombrement visuel et
le cybermalaise grâce à l’espace libre autour de l’utilisateur et à la projection des arêtes
entre deux sphères. Nous avons également proposé une possibilité de rétracter l’espace
d’affichage du graphe pour pouvoir obtenir une vue d’ensemble du graphe. Cependant,
nous n’améliorons pas le positionnement de certains nœuds qui peuvent être éloignés de
leurs voisins à cause des forces d’attraction et de répulsion. Nous n’avons pas pu évaluer
les performances de cette approche égocentrique.

Pour résumer, nos contributions dans le cadre des travaux de cette thèse sont les
suivantes :

• proposition d’une visualisation radiale 3D qui peut permettre de mieux distribuer
les nœuds dans l’espace par rapport aux méthodes 2D étudiées et de mettre en
évidence des propriétés topologiques des nœuds dans un graphe [89, 87] ;

• proposition d’une métaphore d’un espace de visualisation rétractable pour la vi-
sualisation des graphes qui peut permettre de passer d’une vue détaillée à une vue
d’ensemble d’un graphe ;

• comparaison de l’efficacité de la visualisation 3D de graphes et pour certaines tâches
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spécifiques par rapport à la visualisation 2D [88] ;
• évaluation de l’utilisabilité de la visualisation 3D de graphes pour des tâches liées

au centre, à la périphérie et aux zones denses d’un graphe.

Perspectives

Les perspectives à court terme consisteraient à comparer la qualité visuelle de notre vi-
sualisation exocentrique par rapport aux visualisations radiales 2D à l’aide des métriques
de qualité [66], telles que la dispersion des nœuds et l’occlusion des nœuds, et à valider
les performances de notre visualisation égocentrique au moyen d’expérimentations utili-
sateur. L’évaluation de la qualité visuelle de la visualisation exocentrique permettrait de
soutenir que la visualisation 3D a permis de mieux distribuer les nœuds que la visuali-
sation 2D. La validation des performances de la visualisation égocentrique consisterait à
comparer l’efficacité de la visualisation égocentrique par rapport au résultat d’un algo-
rithme de spatialisation 3D en mesurant un score d’efficacité. L’évaluation pourrait porter
sur des tâches telles que la recherche de chemin entre deux nœuds et la recherche de voi-
sins communs à un certain nombre de nœuds donnés. Nous pourrions également évaluer
l’utilisabilité de la visualisation égocentrique pour l’exploration de graphes par rapport à
une méthode exocentrique traditionnelle.

À moyen terme, nous pourrions proposer une extension 3D de la visualisation ani-
sotrope [123], une méthode qui permet de mettre en évidence la centralité des nœuds
(présentée dans la section 3.2). Cette extension pourrait représenter les courbes d’isocen-
tralité sous forme d’un relief où les nœuds ayant une même valeur de centralité sont à la
même altitude. Nous pensons que cette approche pourrait, elle aussi, améliorer la compa-
raison visuelle de la centralité des nœuds, tout en proposant une approche plus immersive
que la visualisation exocentrique que nous avons proposée.

À long terme, nous pourrions intégrer une collaboration entre plusieurs utilisateurs
à nos méthodes de visualisation. Cela pourrait améliorer les tâches d’exploration des
graphes et les échanges entre les utilisateurs. Les utilisateurs peuvent avoir des domaines
d’expertise différents. Un défi à relever à ce niveau pourrait porter sur les techniques de
communication entre ces utilisateurs. Un autre défi pourrait porter sur une manière de
faire collaborer par exemple deux utilisateurs immergés avec la visualisation égocentrique.
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ANNEXE 1

Projection des nœuds

Le tableau voir tableau 7.1 récapitule les formules de projection des nœuds sur la
demi-sphère, sur le cône et sur la portion de tore.

2D Projection sur la
demi-sphère

Projection
sur le cône

Projection sur la por-
tion de tore

y = 0 y =
√

1 − r2 y = 1 − r y = 1 −
√

1 − (r − 1)2

Table 7.1 – Illustration des différentes projections selon l’axe vertical. x, y et z repré-
sentent les coordonnées d’un point et r =

√
x2 + z2.

Projection des arêtes

Soient {j, k}, une arête entre les nœuds j et k, et Pi(xi, yi, zi) chaque point de contrôle
appartenant à {j, k}.

Pi = Pj + (Pk − Pj)t où Pj et Pk sont respectivement la position des nœuds j et k, et
t = i/(n − 1) où n le nombre de points de contrôle de {j, k}.

Projection des arêtes sur la demi-sphère

La projection des arêtes sur la demi-sphère se déroule en deux étapes :
• Calcul du point projeté Pp = Pi

||Pi||

• Calcul de l’altitude yPp =
√

1 − (x2
Pp

+ z2
Pp

)

Projection des arêtes sur le cône

Ci-après les quatre étapes qui permettent de projeter les arêtes sur le cône :
• Calcul de l’angle θ entre les axes X et Z du point à projeter : θ = 180

π
atan2(zi, xi)

174



• Rotation de θ autour de l’axe Y. Soit R le résultat de cette rotation :

R =


cos θ 0 − sin θ

0 1 0
sin θ 0 cos θ

 ·


x

y

z


• Calcul du point projeté : Pp = xi·xR+yi·yR+zi·zR

||R|| · R

• Calcul de l’altitude : yPp = 1 −
√

x2
Pp

+ z2
Pp

Projection des arêtes sur la portion de tore

La projection des arêtes sur la portion de tore se déroule également en quatre étapes :
• Calcul de l’angle θ entre les axes X et Z du point Pi : θ = 180

π
atan2(zi, xi)

• Rotation de θ autour de l’axe Y. Soit R le résultat de cette rotation :

R =


cos θ 0 − sin θ

0 1 0
sin θ 0 cos θ

 ·


x

y

z


• Calcul du point projeté : Pp = Pi

||Pi|| + R

• Calcul de l’altitude du point Pp :
yPp = 1 −

√
1 − ((r − 1)(r − 1)), avec r =

√
x2

Pp
+ z2

Pp
.
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ANNEXE 2

Fiche de consentement

La fiche de consentement suivante a été utilisée lors de nos évaluations présentées dans
la section 4.5.
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Fiche de consentement éclairé pour la participation
à une expérimentation en visualisation de graphes

Nom de la recherche: Visualisation radiale 3D

Etudiant-chercheur :

● Piriziwè Kobina, Doctorant, IMT Atlantique / Lab-STICC

Responsables :

● Thierry Duval, Professeur, IMT Atlantique / Lab-STICC
● Laurent Brisson, Maître de conférences, IMT Atlantique / Lab-STICC

Organismes subventionnaires : Région Bretagne et Pôle d’Excellence Cyber



Préambule
Nous vous proposons de participer à un projet de recherche en Sciences de l’Information et de la
Communication. Votre participation permettra d’améliorer d’une manière ou d’une autre les systèmes
de visualisation d’informations.
Veuillez lire attentivement ce formulaire ou demandez qu’on vous le lise avant d’accepter de participer
à cette expérimentation. Vous rencontrerez éventuellement des expressions ou des termes que vous ne
comprenez pas. Pour cela, n’hésitez pas à poser des questions à l’étudiant-chercheur et/ou aux autres
membres affectés à ce projet. Si vous êtes d'accord pour y participer, veuillez accepter et valider ce
formulaire. Nous vous en remettrons un exemplaire.

Nature et but du projet de recherche
Les graphes sont le plus souvent utilisés pour représenter les systèmes complexes tels que les réseaux
sociaux et les réseaux biologiques. Ainsi, la visualisation d’un graphe peut aider à mieux comprendre
la structure des données.
Pour cela, il existe de nombreuses méthodes de visualisation de graphes. L’utilisation de différentes
méthodes pour visualiser un graphe peut fournir des apparences visuelles très différentes.
Ainsi, notre étude consiste, d’une part, à analyser l’utilisabilité de la 3D pour explorer et analyser les
données représentées sous forme de graphes, et d’autre part, à identifier la meilleure représentation
pour visualiser les graphes.

Nature de la participation et déroulement du projet de recherche
Après la validation du présent formulaire, vous commencerez par une série de tutoriels qui vous
permet de vous familiariser avec notre outil. L’expérimentation consiste à réaliser une série de tâches
liées aux graphes et sur différentes surfaces.
À la fin de l’expérience, vous aurez à répondre à un questionnaire sur l’utilisabilité du système et
l’expérience utilisateur.

Risques et avantages
La participation à ce projet pourrait créer chez certains utilisateurs, pour une courte durée, des effets
peu agréables assimilables au mal de transports. Ainsi, votre participation pourrait occasionner une
fatigue et/ou un inconfort visuel. Dans ce cas, vous pouvez arrêter l’expérience à tout moment.
L’étudiant-chercheur vous offrira l’occasion de poursuivre cette expérience à tout moment si vous le
désirez.
Par contre, les résultats obtenus lors de ce projet de recherche pourraient contribuer à l’amélioration
des systèmes de visualisation de données.

Participation volontaire et possibilité de retrait
Votre participation à ce projet de recherche est entièrement volontaire. Vous êtes donc libre de refuser
d’y participer. Vous pouvez également cesser de participer à ce projet à n’importe quel moment, sans
avoir à donner de raisons, en faisant connaître votre décision à l’étudiant-chercheur du projet.



De même, l’étudiant-chercheur du projet peut mettre fin à votre participation, sans consentement,
notamment si vous ne respectez pas les consignes du projet de recherche ou s’il existe des raisons
administratives d’abandonner le projet.
Si vous vous retirez ou êtes retiré.e.s du projet, les informations déjà obtenues dans le cadre de ce
projet seront conservées aussi longtemps que nécessaire pour assurer l’intégrité de l’étude et respecter
les exigences réglementaires.
Toute nouvelle connaissance acquise durant le déroulement du projet qui pourrait affecter votre
décision de continuer d’y participer vous sera communiquée, sans délai, verbalement et par écrit.

Confidentialité
Durant votre participation à ce projet, l’étudiant-chercheur recueillera et consignera dans un dossier de
recherche les renseignements vous concernant, mais sans jamais que votre nom soit mentionné. Seuls
les renseignements nécessaires pour répondre aux objectifs scientifiques de ce projet seront recueillis.
Tous les renseignements recueillis demeureront strictement confidentiels dans les limites prévues par
la Loi 78-17 du 6 janvier 1978 modifiée relative à l’informatique, aux fichiers et aux libertés. Toutes
les mesures seront prises pour s’assurer de la confidentialité de votre dossier s’il est consulté et toute
information collectée demeurera confidentielle. Afin de préserver votre identité et la confidentialité
des renseignements, vous ne serez identifiés que par un numéro de code. La clé du code reliant votre
nom à votre dossier de recherche sera conservée par l’étudiant-chercheur. Il utilisera les données à des
fins de recherche dans le but de répondre aux objectifs scientifiques du projet décrit dans la présente
lettre d’information et de consentement.
Les résultats pourront être publiés dans les revues spécialisées ou faire l’objet de discussions
scientifiques, mais il ne sera pas possible de vous identifier.
À des fins de protection, notamment afin de pouvoir communiquer avec vous rapidement, vos noms et
prénoms, vos coordonnées et les dates de début et de fin de votre participation au projet seront
conservés et maintenus dans un répertoire par l’étudiant-chercheur pendant un an après la fin du
projet.
Vous avez le droit de consulter votre dossier de recherche pour vérifier les renseignements recueillis et
les faire modifier au besoin, et ce, aussi longtemps que l’étudiant-chercheur du projet ou
l’établissement détienne cette information. Cependant, afin de préserver l’intégrité scientifique du
projet, vous pourriez n’avoir accès qu’à certains de ces renseignements, une fois votre participation
terminée.

Droit du sujet de recherche
En acceptant de participer à ce projet de recherche, vous ne renoncez à aucun de vos droits ni ne
libérez les chercheurs ou l’établissement (IMT Atlantique) de leurs responsabilités civile et
professionnelle.



Communication des résultats généraux
Les résultats globaux de cette étude pourront être à votre disposition sur demande et après la fin du
projet. Cette demande devra être faite par écrit auprès de l’étudiant-chercheur.

Personnes ressources
Si vous avez des questions en rapport avec le projet de recherche ou si vous éprouvez un problème
concernant votre participation au projet, vous pouvez contacter l’étudiant-chercheur:

Piriziwè Kobina, doctorant
IMT Atlantique
655 Avenue du Technopôle, 29280 Plouzané
piriziwe.kobina@imt-atlantique.fr

Si vous avez des questions concernant vos droits en tant que participant à une étude de recherche ou si
vous avez des plaintes à formuler, vous pouvez communiquer avec l’étudiant-chercheur à travers
l’adresse ci-dessus mentionnée.

Fait à ……………………., le ……………………..

Signature du participant (précédée de la mention « lu et approuvé »):



ANNEXE 3

Questionnaire et configurations de la première évalua-
tion

Le questionnaire et les configurations suivants ont été utilisés lors de notre première
évaluation présentée dans la section 4.5.1.
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2D 3D 2DU Uniform 2D

Bloc 1

1 2DU+G1 2DC+G2 2DP+G3 C+G4 T+G5 S+G6 2DC 2D with Central emphasis
2 2DU+G2 2DP+G3 2DC+G4 C+G5 S+G6 T+G1 2DP 2D with Peripheral emphasis
3 2DC+G3 2DU+G4 2DP+G5 T+G6 C+G1 S+G2 C Cone
4 2DC+G4 2DP+G5 2DU+G6 T+G1 S+G2 C+G3 T Torus
5 2DP+G5 2DU+G6 2DC+G1 S+G2 C+G3 T+G4 H Half sphere
6 2DP+G6 2DC+G1 2DU+G2 S+G3 T+G4 C+G5 Gi Graph number i

3D 2D

Bloc 2

7 C+G6 T+G5 S+G4 2DU+G3 2DC+G2 2DP+G1
8 C+G5 S+G4 T+G3 2DU+G2 2DP+G1 2DC+G6
9 T+G4 C+G3 S+G2 2DC+G1 2DU+G6 2DP+G5

10 T+G3 S+G2 C+G1 2DC+G6 2DP+G5 2DU+G4
11 S+G2 C+G1 T+G6 2DP+G5 2DU+G4 2DC+G3
12 S+G1 T+G6 C+G5 2DP+G4 2DC+G3 2DU+G2

2D 3D

Bloc 3

13 2DU+G6 2DC+G5 2DP+G4 C+G3 T+G2 S+G1
14 2DU+G5 2DP+G4 2DC+G3 C+G2 S+G1 T+G6
15 2DC+G4 2DU+G3 2DP+G2 T+G1 C+G6 S+G5
16 2DC+G3 2DP+G2 2DU+G1 T+G6 S+G5 C+G4
17 2DP+G2 2DU+G1 2DC+G6 S+G5 C+G4 T+G3
18 2DP+G1 2DC+G6 2DU+G5 S+G4 T+G3 C+G2

3D 2D

Bloc 4

19 C+G1 T+G2 S+G3 2DU+G4 2DC+G5 2DP+G6
20 C+G2 S+G3 T+G4 2DU+G5 2DP+G6 2DC+G1
21 T+G3 C+G4 S+G5 2DC+G6 2DU+G1 2DP+G2
22 T+G4 S+G5 C+G6 2DC+G1 2DP+G2 2DU+G3
23 S+G5 C+G6 T+G1 2DP+G2 2DU+G3 2DC+G4
24 S+G6 T+G1 C+G2 2DP+G3 2DC+G4 2DU+G5



ANNEXE 4

Questionnaire et configurations de la deuxième éva-
luation

Le questionnaire et les configurations suivants ont été utilisés lors de notre deuxième
évaluation présentée dans la section 4.5.2.
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Configurations 2D 2D visualization on classique display
1 2D+G1 3D+G1 3D_VR+G1 3D 3D visualization on classique display
2 2D+G1 3D_VR+G1 3D+G1 3D_VR Immersive 3D visualization
3 3D+G1 3D_VR+G1 2D+G1 Gi Graph number i
4 3D+G1 2D+G1 3D_VR+G1
5 3D_VR+G1 2D+G1 3D+G1
6 3D_VR+G1 3D+G1 2D+G1

7 2D+G2 3D+G2 3D_VR+G2
8 2D+G2 3D_VR+G2 3D+G2
9 3D+G2 3D_VR+G2 2D+G2

10 3D+G2 2D+G2 3D_VR+G2
11 3D_VR+G2 2D+G2 3D+G2
12 3D_VR+G2 3D+G2 2D+G2



Titre : Nouvelles visualisations 3D de graphes pour l’exploration des relations intra et inter
communautés

Mot clés : Visualisation 3D, Réalité virtuelle, Graphes de communautés, Analyse de graphes

Résumé : L’objectif de cette thèse était d’étu-
dier les contributions de la visualisation 3D
immersive par rapport à la visualisation clas-
sique 2D afin d’améliorer l’exploration et l’ana-
lyse des relations intracommunautés et in-
tercommunautés représentées sous forme de
graphes. Après une analyse de l’état de l’art
sur la théorie des graphes et ses applications
à l’analyse des réseaux sociaux et sur des
méthodes de visualisation de graphes, nous
avons proposé deux approches de visualisa-
tion de graphes : une visualisation exocen-

trique, qui permet à un utilisateur de mani-
puler un graphe comme un objet, pour per-
mettre de visualiser intuitivement la centra-
lité des nœuds et une visualisation égocen-
trique, spécialement adaptée à l’exploration
d’un graphe en environnement immersif, où
notre mécanisme de rétractation de l’espace
d’affichage du graphe permet à un utilisateur
d’avoir une vision d’ensemble du graphe tout
en restant en mode égocentrique. Les appli-
cations de ces travaux sont tout aussi civiles
que militaires.

Title: New 3D graph visualizations for intra and inter communities’ relationships exploration

Keywords: 3D visualization, Virtual reality, Community graphs, Graph analysis

Abstract: The aim of this thesis was to study
the contributions of immersive 3D visualization
compared to classical 2D visualization in or-
der to improve the exploration and analysis of
intra-community and inter-community relation-
ships represented as graphs. After an analy-
sis of the state of the art on graph theory and
its applications to social network analysis and
on graph visualization methods, we proposed
two graph visualization approaches: an exo-

centric visualization, which allows a user to
manipulate a graph as an object, to intuitively
visualize the centrality of the nodes and an
egocentric visualization, especially adapted to
the exploration of a graph in an immersive en-
vironment, where our mechanism of retraction
of the graph display space allows a user to
have an overall view of the graph while remain-
ing in egocentric mode. The applications of
this work are both civilian and military.
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