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RÉSUMÉ

L’analyse des réseaux sociaux est fondée sur l’étude des interactions sociales pour

la compréhension des comportements individuels et collectifs au sein des systèmes

complexes. Les réseaux sociaux peuvent être représentés sous forme de graphes, qui

sont des structures de données mathématiques, pour les modéliser et étudier leurs

propriétés. Une des nombreuses problématiques liées à l’analyse des réseaux sociaux

concerne la détection de communautés qui vise à identifier des groupes fortement

connectés. Cette thèse est motivée par l’étude de la détection des communautés sur

des données de transactions issues du service financier Orange Money. Ces transac-

tions sont modélisées par un multigraphe où les nœuds représentent les utilisateurs

du service, et les liens représentent leurs échanges. Au cours de cette thèse, on

s’intéresse à la détection de communautés chevauchantes. Ce type de communau-

tés reflète bien la réalité en associant chaque individu à plusieurs communautés à

la fois. Différents algorithmes ont été testés à cet effet. Compte tenu de la nature

sensible des données, nos tests ont été effectués sur des données synthétiques inspi-

rées des utilisations réelles du service financier. Les graphes ainsi étudiés sont très

volumineux et peuvent comporter plusieurs millions de nœuds et d’arêtes. C’est

dans ce sens que la première contribution de la thèse porte sur la comparaison de

différentes méthodes de réduction d’un multigraphe. L’objectif de ces méthodes est

de transformer le multigraphe en graphe simple pondéré afin de faciliter les phases

de manipulation, de stockage, et d’analyse. Une étude comparative a permis de

déterminer si la réduction du multigraphe impacte la qualité des communautés ob-
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tenues. Dans la deuxième contribution, nous proposons quatre nouvelles métriques

d’évaluation extrinsèques pour la détection des communautés chevauchantes. Ces

métriques sont comparées aux métriques de l’état de l’art afin d’estimer leur effica-

cité.
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ABSTRACT

Social network analysis is based on the study of social interactions to understand

individual and collective behaviors in complex systems. Social networks can be

represented as graphs, which are mathematical data structures, to model them and

study their properties. One of the many problems related to the analysis of social

networks concerns the detection of communities, which aims at identifying strongly

related groups. This thesis is motivated by the study of community detection on

transaction data from the Orange Money financial service. These transactions are

modeled by a multigraph where the nodes represent the users of the service, and

the links represent their exchanges. In this thesis, we are interested in the detection

of overlapping communities. This type of community reflects reality by associating

each individual to several communities simultaneously. Different algorithms have

been tested for this purpose. Given the sensitive nature of the data, our tests were

performed on synthetic data inspired by the real uses of the financial service. The

graphs studied are very large and can have several million nodes and edges. It is

in this sense that the first contribution of the thesis concerns the comparison of

different methods for reducing a multigraph. The objective of these methods is to

transform the multigraph into a simple weighted graph in order to facilitate the

manipulation, storage and analysis phases. A comparative study has allowed us to

determine if the reduction of the multigraph impacts the quality of the obtained

communities. In the second contribution, we propose four new extrinsic evaluation

metrics for the detection of overlapping communities. These metrics are compared
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to the state-of-the-art metrics in order to estimate their effectiveness.
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Introduction

Les réseaux sociaux sont omniprésents dans les systèmes qui nous entourent et se

manifestent sous différentes formes dans notre quotidien, à travers les médias so-

ciaux, les moteurs de recherche et la plupart des nouvelles technologies. Les réseaux

sociaux sont des structures complexes de relations sociales entre des individus, des

groupes ou des organisations. Au cours des dernières années, l’analyse des réseaux

sociaux a suscité un intérêt considérable en raison de son potentiel à traiter de

nombreuses études de cas du monde réel. Cette approche vise à explorer à la fois les

structures sociales de base et l’influence des éléments caractérisant les différentes

connexions. Ainsi, l’analyse des réseaux sociaux permet de mettre en évidence ces

différentes formes de relations et de les étudier en profondeur pour mieux com-

prendre les dynamiques sociales à l’œuvre au sein de ces réseaux.

Les réseaux sociaux peuvent prendre différentes formes, telles que les réseaux pro-

fessionnels, les réseaux familiaux, les réseaux d’amis, les réseaux de connaissances,

etc. Au sein du réseau, la notion de relation peut prendre plusieurs formes, et peut

être variée et complexe, allant de relations personnelles telles que l’amitié et la

confiance, à des relations plus impersonnelles telles que l’intérêt commun ou la si-

milarité d’opinions. Ces relations peuvent varier en termes de force et de durée.

Ces réseaux permettent également de comprendre comment l’information et les

ressources sont partagées, comment les décisions sont prises et comment les indivi-

dus et les groupes interagissent les uns avec les autres dans des applications telles

que l’analyse de l’opinion publique, la recommandation de contenu, la détection de
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fraude, etc. Les réseaux de la vie réelle sont généralement complexes de par leur

nature, en raison de la multitude de connexions et de relations qui s’y établissent

entre les différents acteurs. Parmi les caractéristiques principales des réseaux com-

plexes, on peut citer leur grande taille, leur connectivité élevée, leur hétérogénéité

et leur capacité à présenter des propriétés émergentes qui ne peuvent être déduites

uniquement de l’analyse de leurs éléments individuels. C’est pourquoi les réseaux

constituent un outil exceptionnel pour l’analyse des systèmes complexes d’objets en

interaction et la compréhension des mécanismes sous-jacents lors de l’étude de di-

vers phénomènes, tels que la diffusion d’informations, la propagation des maladies,

la coopération et le partage de ressources, la formation de communautés et la prise

de décisions collectives, etc.

Objectifs de la thèse

Dans le cadre de cette thèse CIFRE proposée par Orange en collaboration avec

l’équipe SAFE (Security, Architecture, Forensics, biomEtrics) du laboratoire GREYC

(Groupe de Recherche en Informatique, Image, Automatique et Instrumentation),

nous proposons d’analyser le réseau des transactions du service de paiement mobile

« Orange Money », en utilisant des techniques d’analyse des réseaux sociaux, notam-

ment la détection des communautés chevauchantes. L’analyse des réseaux sociaux

a déjà été utilisée avec succès sur des données bancaires et mobiles, dans des études

socio-économiques afin de découvrir les habitudes d’achat des clients, détecter la

fraude, prédire l’évolution de l’exploitation du service par les clients (Centellegher

et al., 2018), etc. La nature des transactions financières exige un certain niveau de

confiance entre les parties impliquées. Ainsi, avant même d’envoyer une transaction,

il existe un lien social, sous une forme ou une autre, entre les individus. Cette thèse

vise à exploiter les données de transaction des services de paiement mobile d’Orange

Money pour retracer et identifier ces liens sociaux préexistants.



3

Figure 1 – Illustration de la transformation d’un réseau social de transactions en

graphe. Sur ce graphe, les nœuds représentent les utilisateurs et les arcs représentent

les échanges financiers.

Bien que variées, les principales applications des réseaux sociaux reposent sur l’iden-

tification des nœuds les plus importants dans un réseau, la compréhension de la

structure et la dynamique du réseau, la prédiction de liens, etc. Dans ce travail,

nous nous intéressons particulièrement à la détection de communautés. Les réseaux

réels se décomposent en modules densément connectés, appelés communautés, ayant

des liens peu nombreux entre eux. Les communautés correspondent à des entités

comportementales ou fonctionnelles au sein du réseau. Elles présentent des groupes

d’individus partageant des propriétés communes ou jouant des rôles similaires dans

le réseau (Fortunato, 2010). L’importance de l’étude des communautés réside dans

leur présence dans différents types d’organisations sociales, tels que les cercles fami-

liaux, les groupes de travail et d’amitié, les villes et les villages, ainsi que dans les

groupes virtuels tels que les communautés en ligne. C’est pourquoi la détection des

communautés est devenue un domaine de recherche fondamental et très pertinent

dans le domaine de l’analyse des réseaux sociaux.

Les communautés peuvent avoir des applications concrètes dans des disciplines va-

riées telles que l’identification des clients ayant des intérêts similaires dans des ré-

seaux des relations d’achat par exemple, le repérage des communautés d’utilisateurs

de médias sociaux tels que Twitter basées sur des groupes d’âge, de localisation géo-
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graphique, etc., l’analyse des communautés dans les réseaux professionnels tels que

LinkedIn pour comprendre les relations entre les membres et les opportunités de car-

rière, l’étude des communautés dans les réseaux de collaborations scientifiques pour

identifier les partenaires de recherche potentiels et les tendances dans le domaine,

etc. Ces exemples ne représentent qu’une infime partie des nombreuses applications

de l’analyse des réseaux sociaux, qui continuent à être explorées et développées dans

de nombreux domaines de recherche. Dans le cadre de la détection de communau-

tés, les résultats peuvent prendre diverses formes, notamment des communautés

disjointes, qui ne partagent aucun nœud, des communautés chevauchantes, qui par-

tagent certains nœuds, des communautés floues ou encore des communautés dyna-

miques. Notre étude se concentre principalement sur la recherche de communautés

chevauchantes, car celles-ci reflètent mieux la réalité où un individu peut appartenir

simultanément à plusieurs communautés qui se chevauchent.

Les communautés chevauchantes permettent de capturer cette complexité des liens

entre les individus et de mieux modéliser la structure du réseau de transactions. En

utilisant des techniques de détection de communautés chevauchantes, il est possible

d’identifier des groupes d’individus qui sont liés par des transactions financières,

même s’ils appartiennent à plusieurs communautés concurremment. La découverte

de communautés au sein de ce réseau de transactions permettra d’avoir une vision

plus complète de sa structure et de mieux comprendre les interactions entre les

individus. En combinant la détection de communautés et l’utilisation de métriques

pertinentes et efficaces nous pourrions avoir une bonne compréhension des utilisa-

tions du service Orange Money à travers différentes applications telles que le suivi

des flux monétaires, l’identification des transactions suspectes entre des communau-

tés éloignées pour détecter la fraude, la détermination des ponts qui jouent le rôle

d’intermédiaire entre les communautés et qui sont importants pour la propagation

de nouveaux services ou même pour l’adoption du service lui-même, etc.

L’un des plus grands défis liés à la détection de communautés dans les réseaux
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sociaux est la capacité d’évaluer les résultats générés. L’évaluation est un véri-

table problème pour les réseaux réels, qui ne fournissent que peu de données. Les

mesures d’évaluation dans ce domaine peuvent être utilisées soit pour évaluer les

performances d’un algorithme de détection de communautés, soit pour comparer

les différents algorithmes appliqués aux même réseaux. Pour évaluer et comparer

les algorithmes de détection de communautés, la littérature a accordé beaucoup

d’attention aux mesures d’évaluation qui permettent de déterminer la qualité de la

partition sur la base de mesures topologiques, ou de la comparer à une référence

appelée « vérité terrain ».

C’est en ce sens que notre étude a donné lieu aux contributions principales sui-

vantes :

i L’étude de l’application de détection de communautés chevauchantes sur le

graphe transactionnel d’Orange Money.

ii La proposition de nouvelles métriques d’évaluation des résultats de détec-

tion de communautés chevauchantes permettant de pallier les défauts des

métriques standards de l’état de l’art.

iii L’exploration de l’effet de la réduction d’un multigraphe en se basant sur

différentes formules de calcul de poids sur le résultat de la détection de com-

munautés.

Organisation du manuscrit

Le manuscrit est organisé en six chapitres en vue d’introduire le contexte, l’état de

l’art et les contributions de la thèse. Il est articulé de la manière suivante :

— Le Chapitre 1 positionne le contexte de la thèse, présente les services de

paiement mobile, et en particulier le service Orange Money. Il introduit éga-

lement les réseaux sociaux et leurs applications. Les données Orange Money

sont présentées, ainsi que les motivations qui sous-tendent l’utilisation des



6 Introduction

réseaux sociaux pour analyser ces données.

- Le Chapitre 2 pose les concepts de base liés aux réseaux et aux graphes.

Des définitions de base seront présentées. Les données synthétiques exploitées

ainsi que leur pertinence dans le cadre de notre thèse y sont présentées.

— Le Chapitre 3 étudie le concept de détection de communautés. Il présente les

algorithmes les plus utilisés dans l’état de l’art et justifie pourquoi les commu-

nautés chevauchantes sont les plus adéquates pour nos travaux. Finalement,

une comparaison des différents algorithmes de détection de communautés che-

vauchantes est effectuée.

— Le Chapitre 4 présente les métriques d’évaluation de l’état de l’art dans le

contexte de la détection de communautés chevauchantes. Les nouvelles mé-

triques d’évaluation extrinsèques proposées pour évaluer les résultats de la

détection de communautés chevauchantes sont présentées dans ce chapitre.

— Le Chapitre 5 aborde la problématique de la réduction du multigraphe et

propose différentes méthodes proposées pour résoudre ce problème. Une ana-

lyse de l’effet de la réduction sur la détection de communautés chevauchantes

est réalisée.

— Le Chapitre 6 conclut ce manuscrit et donne plusieurs perspectives à cette

thèse. Nous proposons des pistes pour des recherches futures.



Chapitre 1
Contexte

Les travaux de la thèse se placent dans le contexte d’analyse des données

Orange Money qui offre des services bancaires sur mobile. Nous présen-

terons dans ce chapitre les services de paiement mobile en général, et le

service Orange Money en particulier. Nous introduirons également les don-

nées recueillies par ce service et étudiées dans cette thèse.
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1.1 Introduction

Le progrès constant des technologies a favorisé la création d’outils et des mécanismes

innovants qui ont eu un impact significatif sur de nombreux domaines, modifiant

leurs processus de travail et renforçant leurs activités. Dans le domaine financier,
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ceci a suscité la création de nouvelles solutions de paiement, capables de changer les

comportements des utilisateurs. Ainsi, les cartes bancaires et les paiements numé-

riques ont offert des alternatives aux moyens de paiement conventionnels, tels que

les chèques et les espèces. Cette révolution a également permis à des institutions non

bancaires telles que PayPal, Amazon Pay, Google Pay, etc. de se joindre à l’offre des

moyens de paiement. Des entreprises de télécommunications ont également rejoint

le marché des services financiers. En effet, le raccordement des télécommunications

et du domaine bancaire a donné lieu à trois nouvelles offres : le mobile bancaire, le

paiement mobile, et le commerce mobile (Chaix, 2013). Le mobile bancaire regroupe

les services fournis par des institutions financières et accessibles par téléphone tels

que les virements bancaires, les suivis et gestions des comptes personnels, etc. Le

paiement mobile correspond aux paiements réalisés à partir d’un téléphone mobile.

Il réfère à tout paiement dont l’initiation, l’activation ou la confirmation est ef-

fectuée à travers un téléphone mobile. Le commerce mobile est une extension du

commerce électronique impliquant l’utilisation d’un téléphone mobile et effectué sur

un réseau de télécommunications. Ceci implique la réservation d’un ticket de cinéma

ou de musée, l’accès à des hôtels, les stationnements, etc. Ces services permettent

aux utilisateurs de gérer leur argent avec leur téléphone portable à travers des tech-

nologies simples telles que les USSD (Unstructured Supplementary Service Data),

les SMS (Short Message Service), les applications mobiles, etc.

Dans le cadre de cette thèse, nous nous intéressons particulièrement à l’étude des

données fournies par le service Orange Money : un service de paiement mobile

proposé par l’entreprise Orange en Afrique. Les données fournies par ce service

peuvent être transformées sous la forme d’un réseau social et analysées par le biais

des techniques adéquates.

Dans ce premier chapitre, nous allons présenter l’évolution des services de paiement

mobile en Afrique dans un premier temps, et du service Orange Money dans un

deuxième temps. Nous allons par la suite nous pencher sur l’analyse des réseaux
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sociaux, et expliquer les motivations derrière le choix de cette approche pour étudier

les données Orange Money. Finalement, nous allons introduire les données Orange

Money étudiées, et expliquer leur transformation en réseau.

1.2 Le paiement mobile

Le paiement mobile est l’exemple d’une innovation qui a particulièrement bien réussi

sur le continent africain, non pas en raison de l’originalité de la technologie proposée,

mais surtout parce que le service répondait à un vrai problème au niveau local, celui

de la sous-bancarisation (Rennard, 2020) parallalèment à la très large diffusion des

mobiles au sein de la population.

1.2.1 L’essor du paiement mobile en Afrique

Le paiement mobile ou le m-paiement se rapporte à toute transaction ayant une

valeur monétaire entre deux parties, faite par le moyen d’un téléphone portable ou

une autre forme de technologie mobile capable de traiter en toute sécurité une opé-

ration financière sur un réseau sans fil (Ondrus and Pigneur, 2005). Les transactions

peuvent inclure des transferts d’argent entre personnes, des paiements de factures,

des achats en ligne, et plus encore.

Selon Diniz et al. (Diniz et al., 2011), le raccordement du marché des télécommuni-

cations avec le marché bancaire avait deux grandes motivations : d’un côté, favoriser

l’inclusion financière pour des populations peu bancarisées (afin de devenir capable

d’épargner, d’investir, etc.), et d’un autre côté diversifier les revenues des opéra-

teurs téléphoniques en proposant des offres variées à une proportion plus large de la

population tout en limitant les investissements en infrastructure (Chaix and Torre,

2015).

En effet, de nombreuses personnes en Afrique, en particulier dans les zones rurales,

n’ont pas accès à un compte bancaire traditionnel. Aujourd’hui encore, l’accès à
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un compte bancaire reste difficile pour une grande partie de la population des pays

africains. Les facteurs contribuant à limiter le taux de bancarisation de ces régions

sont divers : les conditions strictes d’ouverture de compte, les frais récurrents élevés,

la rareté des agences bancaires, etc.

Ainsi, les solutions de paiement mobile répondent à un besoin : pallier le manque

de canaux formels de transactions financières et offrir des services financiers basés

sur un compte prépayé en utilisant exclusivement des espèces. Ils ont permis aux

personnes n’ayant pas accès aux comptes bancaires conventionnels de participer à

l’économie, et d’accéder à des opérations simples, telles que l’envoi ou la réception

de l’argent d’une région à une autre, l’achat sur des sites de commerce électronique,

le paiement des factures, etc.

Les services de m-paiement sont également utiles pour les personnes qui ont ac-

cès à un compte bancaire, mais qui préfèrent utiliser des méthodes de paiement

plus pratiques et rapides. Ainsi, grâce à la dématérialisation de la monnaie et des

transactions, les services de paiement mobile ont fondamentalement transformé le

secteur des services financiers.

Par conséquent, dans les pays à faible niveau de bancarisation, le paiement mobile

est non seulement sans concurrent, mais il devient un vecteur essentiel de la banca-

risation. La figure 1.1 en est un bon exemple où on voit l’évolution du nombre de

comptes bancaires par rapport au nombre de comptes de paiement mobile au Kenya

entre les années 2007 et 2016. Sur cette figure, le nombre de comptes de monnaie

mobile dépasse le nombre de comptes bancaires classiques entre les années 2010 et

2015, ce qui reflète le succès de ce service.

Les services de paiement mobile en Afrique ont commencé à se développer dans

les années 2000 avec l’adoption de la technologie de téléphonie mobile. Ils ont ra-

pidement gagné en popularité en raison de leur facilité d’utilisation, nécessitant

seulement l’acquisition d’un téléphone mobile et étant basés sur des outils auxquels
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Figure 1.1 – Nombre total de comptes bancaires conventionnels et de comptes

bancaires par téléphonie mobile au Kenya 2006-2015.

les gens sont déjà accoutumés tels que les SMS, ou les codes USSD.

Aujourd’hui, 70% du marché global du paiement mobile se passe en Afrique (184

millions d’utilisateurs actifs) (GSMA, 2021). En 2007, le succès du mobile bancaire

a été immédiat. Près d’un quart de la population utilisait le service en 2012. Selon

le Groupe de la Banque Africaine de Développement, environ 41% de la population

africaine utilise actuellement des services de paiement mobile. La figure 1.2 permet

de visualiser l’évolution du pourcentage du nombre d’adultes possédant un compte

de paiement mobile en Afrique subsaharienne entre les années 2014 et 2017.

Les avantages des services de paiement mobile sont nombreux. Ils permettent aux

utilisateurs de faire des transactions financières de manière simple et rapide, sans

avoir à se rendre dans un guichet bancaire ou un point de vente. Ils offrent également

une certaine sécurité, car les transactions sont effectuées en ligne et protégées par des

mesures de sécurité telles que des codes PIN et des authentifications à deux facteurs.

Cependant, il y a également quelques inconvénients : ils peuvent être coûteux pour

les utilisateurs qui doivent payer des frais pour chaque transaction, ils peuvent

également être limités par la couverture réseau ce qui signifie que les utilisateurs

peuvent ne pas être en mesure de les utiliser dans certaines régions ou dans des
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Figure 1.2 – Comptes de paiement mobile en Afrique subsaharienne sur la période

2014-2017 (Demirguc-Kunt et al., 2018).

zones rurales.

Avec la crise sanitaire, les banques centrales, les gouvernements et les autorités sa-

nitaires ont largement incité la population à se détourner de l’utilisation de l’argent

liquide et à se tourner massivement vers des solutions de paiement mobile jugées

plus sécurisées. En 2020, la valeur des transactions du paiement mobile a atteint

plus de deux milliards de dollars par jour, et devrait dépasser les trois milliards de

dollars par jour d’ici la fin 2022 (GSMA, 2021). Aujourd’hui, il y a plusieurs four-

nisseurs de services de paiement mobile en Afrique : M-Pesa depuis 2007, Orange

Money depuis 2008, MTN Mobile depuis 2010, Airtel Money depuis 2010, Ecocach

depuis 2011, Wave Mobile Money depuis 2019, et encore plein d’autres. Le travail de

cette thèse est fondé sur l’analyse des données relatives au service Orange Money.

1.2.2 Le service Orange Money

Orange a commencé à offrir ses services de paiement mobile « Orange Money »

en Côte d’Ivoire en 2008. Depuis, le service s’est beaucoup développé et est de-

venu porteur de confiance. Orange Money connaît aujourd’hui une expansion sur

17 pays africains comme le montre la carte de la figure 1.3. Le service compte

plus de soixante-dix millions de comptes. Actuellement, le flux hebdomadaire des
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transactions représente un montant supérieur à un milliard de dollars.

Figure 1.3 – Carte des pays intégrant le service Orange Money.

Comme tout service de paiement mobile, les transactions Orange Money forment

un réseau de clients qui s’envoient de l’argent pour différents motifs. Concrètement,

le système d’Orange Money s’est élaboré autour d’un réseau de distributeurs (plus

de 500 000 sur le continent africain) répartis sur l’ensemble du territoire. Ces dis-

tributeurs ou points de vente rechargent sur le téléphone un solde Orange Money

grâce à la somme en espèces que lui remettent les clients ou inversement. Ce solde

peut, par la suite, être utilisé à travers les différentes prestations qu’offre Orange

Money.

À l’origine, la proposition des services financiers d’Orange Money était simple :

un encaissement en espèces (ou cash-in) pour alimenter le solde client, des retraits

(ou cash-out) pour le retrait d’argent liquide en échange d’une diminution du solde

client, des transferts pour le déplacement d’argent d’un compte à un autre, des paie-

ments marchands utilisés pour acquérir des biens ou des services, et des achats de

minutes de communication. Ces services étaient accessibles depuis des téléphones

basiques en USSD, sans même avoir besoin de connexion internet. Aujourd’hui,
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l’offre des services s’est largement enrichie avec des services proches des services

bancaires tels que le crédit, l’épargne, le bank to wallet, le paiement web, les trans-

ferts internationaux, le paiement de factures, etc. Orange Money intervient actuel-

lement dans la collecte de taxes, le versement de bourses aux étudiants, le paiement

de l’électricité, etc.

Comme on peut le constater, les clients du service Orange Money sont des personnes

qui ont une relation sociale préexistante et se connaissent généralement dans la vie

réelle. Ce type de système de transactions financières repose sur la confiance et

les liens personnels entre les parties concernées. L’utilisation des paiements mobiles

permet à ces personnes de transférer des fonds facilement et en toute sécurité, sans

avoir à passer par une institution bancaire traditionnelle. Les clients du service

peuvent être des familles qui s’envoient de l’argent entre elles, un employeur qui

paye le salaire de ses salariés, des amis qui collectent des fonds pour un événement,

ou un marchand qui se fait payer par le paiement mobile. Il est donc légitime de

présumer l’existence d’un lien social établi entre les clients du service Orange Money.

Notre objectif à travers cette thèse est de vérifier si, en étudiant uniquement les

données de transactions, on arrive à retrouver ce lien social préexistant. Pour cette

raison, nous proposons dans nos travaux une analyse des données de transactions

Orange Money en les représentant sous forme de réseau social. Dans la section sui-

vante, nous allons définir la notion de réseau social, et expliquer les raisons derrière

le choix de cette structure pour représenter les données Orange Money.

1.3 L’analyse par réseaux sociaux

Comme abordé précédemment, les travaux de cette thèse ont pour but d’étudier et

d’analyser les données de transactions d’Orange Money, en s’appuyant sur une ap-

proche d’analyse de réseaux sociaux. L’analyse des réseaux sociaux est une approche

unique ayant pour objectif principal d’explorer les structures sociales en mettant
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en avant les liens et les relations sociales au-delà des caractéristiques individuelles

de ces entités. Elle représente à la fois un canal pour la définition des concepts

sociaux importants, une alternative théorique à l’hypothèse d’indépendance des ac-

teurs, ainsi qu’un cadre pour tester les théories sur les relations sociales structurées

(Wasserman and Faust, 1994). Ainsi, l’analyse des réseaux sociaux vise à expliquer

les phénomènes collectifs sociaux émergents, à comprendre les propriétés sociales à

travers les interactions, et à déterminer comment celles-ci influencent les caracté-

ristiques collectives et individuelles observées.

Au sens des sciences humaines, un réseau social est formé par un ensemble d’ac-

teurs sociaux tels que des personnes, des groupes, ou des organisations et par leurs

relations mutuelles, représentés sous forme de sommets et de liens. Ces relations

peuvent se nouer dans divers cercles sociaux tels que la famille, le voisinage, l’affi-

liation au même groupe de loisirs, la sphère amicale ou encore le milieu professionnel.

Elles peuvent également présenter des canaux de transfert d’informations, de biens,

d’argent, etc. L’étude de ces relations représente l’essence de l’analyse des réseaux

sociaux. La figure 1.4 présente l’exemple d’un réseau social.

Figure 1.4 – Exemple d’un réseau social (Röhm, 2014).
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À ses débuts, la science des réseaux sociaux était la filière des sciences sociales

centrée sur l’étude des interactions entre différents acteurs. Bien que Barnes soit le

premier à avoir utilisé le terme « réseau social » en 1954 dans la référence (Barnes,

1954), la science des réseaux a connu ses débuts avec Moreno dès 1934. Celui-ci,

dans le livre (Moreno, 1934) a établi les bases de la sociométrie et s’est intéressé

à l’effet des relations et des interactions sociales sur les actions des individus et

leurs comportements et psychologies. À partir de 1960, l’analyse des réseaux so-

ciaux connaît une expansion avec les travaux de Harisson White et ses étudiants à

l’université de Harvard. Le sociologue et son groupe ont généralisé en effet l’étude

de ces structures sociales par des applications variées (Wasserman and Faust, 1994)

telles que l’analyse des conflits dans les systèmes d’entreprises, l’étude des amitiés,

l’analyse de l’appartenance aux communautés scientifiques, l’étude de la mobilité

et de progression dans les organisations, l’exploration de la force des liens sociaux,

etc.

Depuis, plusieurs recherches des réseaux du monde réel ont permis de mettre en

évidence des caractéristiques intéressantes telles que les six degrés de séparations,

le phénomène du petit monde, la distribution en loi de puissance des degrés, l’au-

tosimilarité dans les réseaux complexes, etc. (Milgram, 1967; Watts and Strogatz,

1998; Song et al., 2005). Les dernières décennies ont été marquées par une avancée

impressionnante dans le domaine de l’analyse des réseaux sociaux. Ceci a généré des

recherches approfondies dans le domaine avec les travaux de Wasserman et Faust

(Wasserman and Faust, 1994), Newman et Clauset (Newman and Girvan, 2004b;

Clauset et al., 2004), Aggrawal (Aggarwal and Lu, 2010), Fortunato (Fortunato,

2010), Barabási (Barabási and Pósfai, 2016), et beaucoup encore.

Par voie de conséquence, les réseaux sociaux ont été employés pour étudier les

changements de comportements sociaux, politiques ou économiques d’individus et

ont trouvé des applications dans les domaines de la sociologie, la biologie, la santé,

la politique, la prise de décision, la diffusion et l’adoption de nouvelles technologies,
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les études de marché, etc. Aujourd’hui, l’analyse des réseaux sociaux est devenue

un outil utilisé par les sciences dures dans le domaine scientifique et les travaux

de recherches se sont accrus, car les mesures initialement destinées à l’analyse des

réseaux sociaux ont pu être généralisées pour d’autres types de réseaux. (Barabási

and Pósfai, 2016) soutiennent même que pour pouvoir comprendre des systèmes de

plus en complexes, il est indispensable d’appréhender les réseaux qui les constituent.

Avec l’évolution des techniques de cartographie, la capacité de stockage des ordi-

nateurs, la science des graphes, et la science des données, ce domaine a connu une

réelle révolution. Les réseaux sont maintenant au centre de nouvelles technologies

allant des moteurs de recherche tels que Google, aux plateformes de médias sociaux

tels que Facebook, Twitter, LinkedIn, etc.

1.3.1 Exemples de réseaux sociaux

La figure 1.5 et la figure 1.6 présentent deux exemples de réseaux sociaux largement

étudiés dans l’état de l’art. Le premier réseau représente le réseau du Club de karaté

de Zachary (Zachary, 1977). Ce réseau a été créé en 1977 en se basant sur des

données réelles, afin d’étudier les relations entre les membres d’un club de karaté et

les communautés qui se sont formées lorsque le club a été divisé en deux factions.

Il est devenu célèbre pour avoir été largement utilisé comme un cas d’étude pour

la détection de communautés. Le réseau est composé de 34 noeuds représentant les

membres du club, et les liens entre les noeuds représentent les relations sociales

entre les membres.

Le deuxième réseau est le réseau du football universitaire américain (Park and

Newman, 2005). Ce réseau présente le calendrier des matchs de la saison régulière

de football universitaire de l’automne 2000. Sur ce réseau, les sommets représentent

les universités participant au tournoi et les arêtes représentent les matchs joués.

Le graphe contient 115 nœuds et 613 arêtes. Le réseau de football universitaire

américain est largement utilisé dans l’état de l’art, notamment pour comparer les
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Figure 1.5 – Présentation du réseau social du club de karaté de Zachary.

algorithmes de détection de communautés.

1.3.2 Applications

Bien que diverses, les applications sur les réseaux sociaux peuvent être focalisées

sur trois axes principaux (Aggarwal et al., 2018). Ces axes sont :

- L’identification des acteurs centraux dans le réseau en utilisant des mesures sta-

tistiques telles que la centralité ;

- La prédiction et l’analyse des liens en explorant la propagation d’influence ou des

flux entre les individus ;

- La détection de communautés qui se base sur la recherche de groupes denses à

l’intérieur du réseau.

La notion de réseau social apparaît comme une approche adaptée permettant l’ana-

lyse dans le contexte de nos travaux. L’analyse des transactions d’ORange Money en
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Figure 1.6 – Illustration du réseau social du football universitaire américain.

se basant sur les réseaux permettra une bonne compréhension des comportements

individuels et collectifs des clients du système financier, tout en se basant sur les

interactions entre eux. Les données de transactions peuvent alors prendre la forme

d’un réseau social , où les sommets représentent les utilisateurs du système finan-

cier, et les liens correspondent aux interactions financières, telles qu’un paiement

ou un virement.

L’analyse des réseaux sociaux offre une approche complète pour l’étude des données

relatives au service de paiement mobile et permet de mieux comprendre les rela-

tions sociales et économiques sous-jacentes qui façonnent l’utilisation et l’impact

de ce service. Elle présente ainsi un outil puissant permettant de cartographier les

connexions et les flux d’argent au sein d’un réseau, ce qui peut fournir des informa-

tions précieuses sur la manière dont l’argent est échangé et dont il circule entre les

différents utilisateurs.



20 Chapitre 1. Contexte

En outre, l’analyse des réseaux sociaux peut être utilisée pour identifier les acteurs

clés au sein du réseau, comprendre comment le pouvoir et l’influence opèrent au sein

du réseau et comment cette dynamique affecte le fonctionnement global du réseau,

identifier des modèles et des tendances dans les données, telles que la fréquence

des transactions, les montants communs des transactions et l’impact d’événements

spécifiques sur le réseau, découvrir les modèles de circulation des flux financiers dans

le réseau, etc. Dès lors, une bonne compréhension des relations entre les utilisateurs

du système financier devrait permettre d’ajuster et d’améliorer les services proposés.

1.4 Réseau des données de transactions Orange Mo-

ney

Avec l’expansion des services de paiement mobiles, les données de transactions

d’Orange Money représentent un volume très important, de l’ordre de plusieurs

dizaines de giga-octets de données quotidiennes. Cependant, ces données sont en-

core relativement peu valorisées. L’analyse de ces données doit nous permettre de

mieux comprendre l’utilisation du service Orange Money par ses clients et ainsi

permettre de l’adapter, le personnaliser et l’enrichir de nouvelles fonctionnalités.

L’analyse des réseaux sociaux a déjà été utilisée avec succès sur des données ban-

caires et de transfert d’argent pour réaliser des études socio-économiques (Centel-

legher et al., 2018), découvrir les habitudes d’achat des clients (Di Clemente et al.,

2018), lutter contre la fraude (El Ayeb et al., 2020), etc.

1.4.1 Description des données Orange Money

Dans le cadre des travaux de cette thèse, nous disposons des données de transactions

du service Orange Money. Ces données comportent un ensemble de transactions ef-

fectuées sur une période donnée. Chaque transaction dans nos données représente

un échange d’argent mobile entre deux utilisateurs du service. Une transaction dis-
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pose d’un nombre d’attributs tels que les identifiants des utilisateurs respectifs après

anonymisation, le montant de la transaction, la date de la transaction, etc. Chaque

ligne de cette base de données est spécifique à une transaction effectuée. Le tableau

1.1 présente un exemple simplifié de la base de données des transactions d’Orange

Money.

TABLEAU 1.1 – Extrait des données de transactions.

Sender user id Sender category Receiver user id Receiver category Transaction amount Service type Transaction Date-time

user 1 customer user 2 customer 1500 PEER TO PEER 11/01/2022 11 :00

user 2 customer user 1 customer 3000 PEER TO PEER 26/02/2022 16 :15

user 5 retailer user 3 customer 1500 CASH-IN 08/03/2022 18 :06

user 3 customer user 7 customer 500 PEER TO PEER 21/03/2022 10 :20

user 3 customer user 2 customer 500 PEER TO PEER 15/04/2022 15 :55

user 4 retailer user 3 customer 700 CASH-IN 04/06/2022 11 :30

user 3 customer user 6 merchant 1000 MERCHPAY 18/07/2022 9 :00

user 2 customer user 3 customer 5000 PEER TO PEER 04/09/2022 16 :30

user 3 customer user 2 customer 500 PEER TO PEER 06/10/2022 15 :13

user 7 customer user 3 customer 800 PEER TO PEER 23/10/2022 12 :00

user 3 customer user 5 retailer 1500 CASH-OUT 07/11/2022 14 :15

user 5 retailer user 3 customer 1500 CASH-IN 04/12/2022 11 :01

user 3 customer user 2 customer 500 PEER TO PEER 29/12/2022 17 :45

La première étape de nos travaux consiste à transformer les données tabulaires pré-

sentées par 1.1 sous forme de réseau. Ceci permettra de représenter les données sous

forme de sommets et de liens, plutôt que sous la forme de lignes et de colonnes. Cela

est particulièrement utile lorsque les données ont des relations élaborées et dépen-

dantes les unes des autres. Cette transformation permet également de visualiser ces

liens complexes de manière intuitive sous forme de graphes. On peut visualiser la

représentation du réseau de transactions étudié sur la figure 1.7. Chaque ligne du

tableau est convertie en lien permettant de joindre les deux sommets (ou clients),

définis par leurs identifiants uniques, qui ont effectué le transfert d’argent. Ce lien
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porte des informations telles que le type de la transaction, sa date de transmission,

et le montant impliqué.

Figure 1.7 – Extrait d’un exemple du réseau de transactions.

Dans la suite des travaux de la thèse, nous nous intéressons particulièrement aux

transactions « peer to peer » ou transferts d’argent entre les abonnés. Cependant,

toutes les applications et contributions de la thèse sont applicables aux autres types

de transactions. Notre choix est principalement orienté par le nombre considérable

de ces transactions et le fait qu’elles sont les plus représentatives des interactions

sociales par rapport au reste.
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1.5 Conclusion

Parce que les réseaux présentent un type de données spécifique, leur traitement né-

cessite également des méthodes, des mesures, et des tests spécifiques (Wasserman

and Faust, 1994). Dans ce chapitre, nous avons présenté le service de paiement mo-

bile et discuté de son importance croissante dans la part des transactions actuelles.

Nous avons également présenté le service Orange Money, dont les données de tran-

sactions sont au centre de nos travaux. Nous avons par la suite présenté l’analyse des

réseaux sociaux et la motivation derrière la transformation des données de transac-

tions en réseau social. Nous avons vu comment les données de transactions peuvent

être utilisées pour créer des graphes qui reflètent les relations entre les différents

utilisateurs et comment cela peut permettre de découvrir des perspectives cachées

dans les données.

Cette analyse des données de transactions par le moyen des réseaux sociaux est

un outil puissant pour mieux comprendre les besoins des utilisateurs et améliorer

les services financiers. L’analyse des réseaux repose sur une multitude de méthodes

pour étudier ces structures.

Dans les prochains chapitres, nous allons explorer spécifiquement l’application de la

détection de communautés sur le réseau de transactions. Pour ce faire, nous allons

poursuivre nos travaux en nous concentrant sur les propriétés des réseaux et des

graphes, en abordant notamment les applications de détection de communautés sur

le réseau social de transactions Orange Money, et en étudiant comment adapter ces

applications aux particularités des données en notre possession.



Chapitre 2
Généralités sur les graphes et

réseaux

Les réseaux sociaux constituent un type spécifique de réseaux dont les compo-

santes principales sont les acteurs sociaux (personnes, groupes, entreprises,

etc.) ainsi que leurs interactions mutuelles. Fondée sur l’importance des

relations, l’analyse des réseaux sociaux a trouvé dans la théorie des graphes

une base pour l’étude de ses propriétés. Nous présentons dans ce chapitre

les définitions de base et les propriétés générales liées aux réseaux et aux

graphes.
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2.1 Introduction

Définis comme un ensemble d’éléments connectés par leurs interactions, les réseaux

représentent depuis quelques années un outil fondamental pour la description de

plusieurs phénomènes sociaux, économiques, physiques, biologiques, etc. Initiale-

ment motivée par des observations du monde réel, l’analyse des réseaux a permis

de comprendre les similarités entre les mécanismes sous-jacents des systèmes com-

plexes, et de quantifier leurs structures et leurs dynamiques.

Ainsi, l’exploration des réseaux sociaux a trouvé dans la théorie des graphes les

aspects mathématiques indispensables permettant de décrire à la fois les objets et

leurs relations (Iñiguez et al., 2020). Les graphes offrent une représentation adéquate

et des concepts théoriques facilitant l’étude de ces structures. En effet, le recours

aux graphes pour résoudre des problèmes complexes remonte au XVIIIe siècle avec

l’énigme des sept ponts de Königsberg dans la capitale de la Prusse orientale. En

1736, cette énigme a été résolue par Leonhard Euler en posant les bases de la

théorie des graphes (Euler, 1741). Le développement de la théorie des graphes a

ainsi favorisé l’essor de la science des réseaux sociaux. Initialement motivée par des

observations du monde réel, elle a permis de comprendre les similarités entre les

mécanismes sous-jacents des systèmes complexes, et de quantifier leurs structures

et leurs dynamiques.

Ce chapitre vise à présenter les propriétés des réseaux et des graphes. Les principaux

points théoriques à connaître pour une meilleure compréhension du contenu de cette

thèse sont présentés dans ce chapitre. Nous allons également présenter les données

synthétiques que nous allons utiliser pour le reste de nos travaux.

2.2 Propriétés des réseaux

Au cours de cette thèse, notre travail s’est focalisé sur l’étude des réseaux sociaux,

plus précisément le réseau social de transactions décrivant les échanges monétaires
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des clients du service Orange Money. Cependant, les réseaux peuvent avoir diffé-

rentes formes et tailles. Ils ne se limitent pas à la sphère sociale, ils peuvent égale-

ment traiter différents types d’interactions : les réseaux de protéines et de gènes en

biologie, les réseaux neuronaux en médecine, les réseaux de transports tels que les

réseaux ferroviaires et les réseaux de routes reliant des régions urbaines, les réseaux

de capteurs électriques, etc.

Le choix des éléments de tout réseau dépend du type de données et devrait four-

nir la compréhension la plus appropriée et la plus utile du phénomène à traiter.

Selon le type des composants du réseau, on peut retrouver des réseaux unimodaux

(simples) lorsque tous les éléments sont de même type ou des réseaux multimodaux

(complexes) pouvant inclure plusieurs ensembles d’éléments (Hawe et al., 2004).

Dans la littérature, la conception des réseaux repose en général sur trois familles de

variables (Wasserman and Faust, 1994) :

— Les variables structurelles permettent de caractériser de façon globale les liens

entre les paires d’éléments en interaction. Elles sont calculées sur l’ensemble du

réseau. Elles permettent d’évaluer la force d’un lien d’amitié, une co-citation

dans un article ou une route entre deux régions (Fuhrer and Cucchi, 2012),

etc.

— Les variables de composition mesurent des caractéristiques individuelles des

éléments du réseau. Elles servent à caractériser leurs degrés d’influence et

d’importance (Kamau et al., 2018). Ces variables sont définies au niveau des

éléments pour indiquer des propriétés telles que le type, l’âge, la localisation

géographique, le nombre d’habitants, etc.

— Les variables d’affiliation sont destinées à caractériser l’appartenance des élé-

ments du réseau à certains groupes définis. Ces variables sont calculées non

pas au niveau individuel, mais au niveau de groupes. Ces groupes peuvent

présenter des individus appartenant à la même organisation, participant aux
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mêmes évènements, ou ayant des habitudes similaires. Dans le réseau de tran-

sactions Orange Money par exemple, ces groupes peuvent être des familles,

des amis, un marchand et l’ensemble de sa clientèle, etc.

Dans le contexte de l’étude des réseaux sociaux, (Lazega, 2007) a ajouté un qua-

trième type de variable : les variables de comportement. Il s’agit du comportement

potentiellement influencé par la position des acteurs et de leurs voisins dans le ré-

seau. Cette variable est plus particulièrement exploitée dans le contexte d’étude

d’évolution de comportements ou d’adoption d’un service ou une technologie.

Durant les dernières années, la recherche sur les réseaux a été marquée par un

mouvement substantiel où l’accent s’est déplacé de l’analyse de petits réseaux et

de leurs composantes individuelles vers l’étude des propriétés statistiques à grande

échelle des réseaux complexes.

Définition 1 « Un réseau complexe est un réseau composé de multiples entités en

interaction dont le comportement collectif entraîne l’émergence de propriétés ne

pouvant être déduites des propriétés individuelles de ses éléments » (Society, 2022).

Des exemples de systèmes complexes comprennent les fourmilières, les systèmes

économiques, le climat, les systèmes nerveux, les êtres humains, etc.

L’homologie de structure entre les systèmes réels de réseaux et les graphes a permis

aux chercheurs de se baser sur la théorie des graphes afin de comprendre certains

systèmes naturels et même de prédire certains comportements. Dans la littérature, la

séparation entre réseaux et graphes est assez subtile. Dans cette thèse, nous allons

nous baser sur les appellations graphes pour désigner les objets mathématiques

abstraits et réseaux pour désigner des systèmes réels. Dans la partie suivante, nous

allons présenter des définitions préliminaires reliées aux graphes ainsi que leurs

propriétés.
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2.3 Les graphes

Le succès de l’analyse des réseaux tient principalement à l’exploitation de puissants

outils mathématiques tels que les graphes. Les graphes offrent une description adé-

quate des réseaux, exhibant les acteurs en tant que « sommets », et leurs relations,

en tant qu’« arêtes ».

2.3.1 Définitions et notations

Définition 2 Un graphe est une structure mathématique formée par un ensemble

fini de points qu’on appelle sommets ou nœuds et de liaisons qu’on appelle arêtes

ou arcs. Il est souvent noté sous la forme d’un couple G = (V , E), où V présente

l’ensemble des sommets (Vertices) et E l’ensemble des arêtes (Edges).

Un graphe est défini par son ordre |V|, exprimant le nombre de ses nœuds, et par sa

taille |E|, exprimant le nombre de ses arêtes. Une arête est un couple (vi; vj) reliant

les sommets vi et vj.

Un sous-graphe G ′ = (V ′, E ′) de G = (V , E) est un graphe tel que V ′ ⊆ V et E ′ ⊆ E.

Un graphe partiel de G est un graphe ayant le même nombre de sommets que G,

mais avec moins d’arêtes c’est-à-dire V ′ = V et E ′ ⊂ E.

Définition 3 Un graphe est dit complet lorsque tous ses couples de sommets sont

liés par des arêtes.

Le nombre d’arêtes d’un graphe complet d’ordre |V| est égal à |V|(|V|−1)
2

.

Deux sommets vi et vj d’un graphe sont dits voisins ou adjacents, s’ils sont reliés

par une arête, c’est-à-dire s’il existe une arête e ∈ E telle que e = (vi; vj). Deux

arêtes sont adjacents s’ils ont une extrémité en commun.

Définition 4 On appelle distance entre deux sommets le nombre minimal d’arêtes

les liant. La distance la plus courte mesurée en nombre de liens entre deux sommets
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est nommée distance géodésique dgeo.

Le voisinage d’un nœud vi est noté N(vi), avec N(vi) = {vj ∈ V ; (vi; vj) ∈ E}. On

note deg(vi) le degré d’un sommet. Il est égal au cardinal du voisinage du nœud vi :

deg(vi) = |N(vi)|; (2.1)

Le degré moyen est la moyenne des degrés de tous les nœuds d’un graphe. Dans

un souci de concision, plus de définition reliées aux graphes peuvent être retrouvées

dans le Glossaire 5.5.

2.3.2 Types de graphes

Selon sa structure et ses composants, un graphe peut être de type simple, orienté,

pondéré, biparti, multigraphe ou multicouche, etc. Dans ce qui suit, nous allons

présenter quelques types de graphes rencontrés dans l’état de l’art.

- Graphe simple : un graphe simple est un graphe ayant un lien simple symétrique

(sans orientation et sans attribut) entre les paires de nœuds qui le construisent. Les

graphes simples sont largement étudiés car ils permettent de décrire de manière

claire et concise une multitude de systèmes réels où les éléments sont reliés entre

eux tels que la participation à un évènement donné, l’achat d’un produit, un réseau

des voies ferrées, etc.

Un graphe simple est défini par G = (V , E), où E représente l’ensemble des arêtes

symétriques vérifiant : (vi; vj) = (vj; vi);∀vi, vj ∈ V .

- Graphe orienté : un graphe orienté est un graphe où les arêtes ont un sens : du

nœud émetteur au nœud récepteur. Ce sens traduit l’orientation de circulation de

l’échange d’information, ou de ressources entre les couples de nœuds. Les graphes

orientés peuvent décrire le réseau de citations scientifiques, des réseaux d’échanges

d’appels téléphoniques, des réseaux de transport de colis postaux, etc.
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Un graphe orienté est souvent noté par G = (V , E), où E représente l’ensemble

d’arêtes orientées vérifiant : (vi; vj) ̸= (vj; vi);∀vi, vj ∈ V .

Pour les graphes orientés, on peut distinguer entre le demi-degré intérieur deg(vi)in

ou nombre d’arêtes arrivant à un sommet, et le demi-degré extérieur deg(vi)
out ou

nombre d’arêtes partant d’un sommet.

On a alors :

deg(vi) = deg(vi)
in + deg(vi)

out (2.2)

- Graphe pondéré : un graphe pondéré est un graphe qui attribue à chaque

arête un poids positif : les poids reflètent l’intensité du lien entre chaque couple

de sommets et peuvent représenter toute propriété des liens en relation avec le

problème étudié. Ainsi les poids peuvent représenter le coût d’achat d’un produit

donné, le nombre de visites d’un patient pour son médecin, le temps nécessaire pour

se déplacer entre deux villes, etc.

Un graphe pondéré est défini par G = (V , E,W ) où W est une fonction qui à chaque

arête associe un réel positif W : E −→ R+.

La figure 2.1 présente les différents types de graphes susmentionnés.

(a) Graphe simple (b) Graphe orienté (c) Graphe pondéré

Figure 2.1 – Différents types de graphes.

- Multigraphe : à l’inverse du graphe simple, un multigraphe est un graphe qui au-

torise des liens multiples (aussi appelés liens parallèles) entre les nœuds. En d’autres

termes, dans un multigraphe, deux sommets peuvent être connectés par plus d’un
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lien. Généralement, l’analyse de ces graphes implique une simplification par rem-

placement des liens multiples en liens simples ayant plusieurs attributs, afin de

permettre l’application des méthodes conventionnelles (Ducruet, 2012). Un multi-

graphe est défini par G = (V , E, α) où α représente le cœfficient multiplicatif pour

chaque arête (vi; vj) indiquant le nombre de fois qu’elle est présente. La figure 2.2

présente un exemple d’un multigraphe.

Figure 2.2 – Exemple d’un multigraphe

- Graphe multicouche : Un graphe multicouche ou multiplex est un graphe com-

posé d’un ensemble de nœuds de même type, reliés par différents types de relations.

Chaque couche contient le même ensemble de nœuds, mais correspond à un type

de relation distinct. Par exemple, dans le cas de réseaux bibliographiques, on peut

définir un multiplex où les nœuds sont les auteurs et chaque couche correspond

à une relation différente : co-publication, co-citation, co-cités, co-participation à

une conférence, etc. (Kanawati, 2013). Les notations utilisées pour des graphes

simples doivent être étendues pour permettre de représenter les structures qui ont

des couches en plus des nœuds et des liens. D’une manière formelle, un graphe

multiplex structuré en n couches peut être défini par : G = (V , E1, ..., En).

La figure 2.3 présente un exemple d’un graphe multicouche.
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Figure 2.3 – Exemple d’un graphe multicouche.

2.3.3 Modes de représentation

Il existe différentes méthodes de représentation des graphes. Parmi les méthodes

les plus utilisées on retrouve : la représentation graphique, la liste d’adjacence, la

matrice d’adjacence, et la liste des arêtes. Pour illustrer ces méthodes, nous allons

utiliser le graphe simple, non orienté et non pondéré de la figure 2.4. Ce graphe est

composé de cinq nœuds (A,B,C,D,E) et cinq arêtes.

Figure 2.4 – Exemple d’un graphe simple.

2.3.3.1 La liste d’adjacence

Une liste d’adjacence recense tous les voisins de chaque nœud du graphe sous forme

de liste. Le graphe de la figure 2.4 a donc la liste d’adjacence : {(A : B,C), (B : A,C),

(C : A,B,D), (D : C,E), (E : D)}. Les listes d’adjacence permettent l’exploration
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facile des voisins de chaque nœud. Généralement, les listes d’adjacence ne sont pas

ordonnées.

2.3.3.2 La matrice d’adjacence

La matrice d’adjacence A d’un graphe ayant |V| nœuds est une matrice de taille

|V| × |V|. Ses éléments vérifient : Avivj = 1 si (vi, vj) ∈ E;

Avivj = 0 sinon.

Pour un graphe pondéré, les éléments de la matrice d’adjacence prennent les valeurs

des poids des arêtes :

 Avivj = wvivj si (vi; vj) ∈ E;

Avivj = 0 sinon.

Pour un graphe non orienté, la matrice d’adjacence est une matrice symétrique

c’est-à-dire Avivj = Avivj pour tous les nœuds vi et vj. Pour le graphe de la figure

2.4, la matrice d’adjacence est égale à :

A =



0 1 1 0 0

1 0 1 0 0

1 1 0 1 0

0 0 1 0 1

0 0 0 1 0


Cette représentation matricielle permet d’acquérir des informations sur la topologie

du graphe, et les relations entre les nœuds, et de calculer des indicateurs locaux et

globaux du graphe. Dans le cas d’un multigraphe, les valeurs de la matrice d’adja-

cence correspondent au nombre d’arêtes entre les paires de nœuds.
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2.3.3.3 La liste d’arêtes

Comme l’indique son nom, la liste d’arêtes correspond à la liste de l’ensemble des

arêtes du graphe. Chaque élément de cette liste contient les deux nœuds formant

les extrémités de l’arête correspondante. Si le graphe est orienté, chaque élément

de la liste correspond à un couple de nœuds source et destination. S’il est pondéré,

chaque élément contiendra une troisième information, qui est le poids de l’arête

entre les nœuds. Le graphe exemple aura la liste d’arêtes suivante : {(A,B), (A,C),

(B,C), (C,D), (D,E)}.

Il est à noter que les complexités des méthodes de représentation citées varient

selon l’opération effectuée. En général, les listes d’adjacence et les listes d’arêtes

nécessitent moins d’espace de stockage. De ce fait, ces deux structures sont souvent

utilisées pour la représentation des graphes peu denses. En contrepartie, les matrices

d’adjacence sont plus utilisées pour les manipulations mathématiques.

2.4 Mesures sur les nœuds

Dans cette partie, nous allons présenter les mesures permettant d’évaluer les ca-

ractéristiques individuelles des nœuds. Les mesures sur les nœuds permettent de

quantifier et de caractériser l’importance d’un nœud par rapport aux autres nœuds

dans le graphe.

2.4.0.1 Le cœfficient de partitionnement

Le cœfficient de partitionnement CC (Clustering Coefficient) (Watts and Strogatz,

1998) mesure le degré du regroupement des nœuds d’un graphe. Il permet de carac-

tériser le degré de connectivité du voisinage d’un nœud. Plus précisément, il permet

de calculer la probabilité que deux nœuds soient connectés, lorsqu’ils ont un nœud

voisin en commun. Pour un nœud vi ∈ G, de degré deg(vi), et un nombre de liens

lvi reliant ses voisins, le cœfficient de partitionnement est défini par :
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CC(vi) =
2lvi

deg(vi)(deg(vi)− 1)
(2.3)

Par définition, le cœfficient de partitionnement varie entre 0 et 1. Plus un voisi-

nage est relié, plus le cœfficient est proche de 1. Il existe une forme globale du

cœfficient de partitionnement, prenant en considération l’ensemble du graphe. Il

représente la moyenne des cœfficients de partitionnement individuels. Un cœfficient

de partitionnement global égal à 1 correspond à un graphe complet. Le cœfficient

de partitionnement global est défini par :

< C >=
1

|V|
∑
vi∈V

CC(vi) (2.4)

2.4.0.2 Les centralités

La centralité permet d’évaluer la place qu’occupe un nœud dans le graphe. Elle peut

être calculée de plusieurs manières. Le degré, le vecteur propre, la proximité et les

plus courts chemins sont différentes mesures de la notoriété d’un nœud (Wasserman

and Faust, 1994). Bien qu’il existe une analogie conceptuelle considérable entre

ces notions, elles ont chacune leurs particularités. Une approche permettant de

distinguer les différentes mesures consiste à considérer les caractéristiques des nœuds

qui possèdent des valeurs de centralité élevées et leur influence sur le reste du graphe

dans chacun des cas (Valente et al., 2008). Dans ce qui suit, nous allons présenter

les centralités les plus connues de l’état de l’art.

- La centralité de degré (degree centrality) (Freeman, 1979) est souvent em-

ployée dans les contextes où on cherche le nœud populaire au sein du graphe. Cette

centralité reflète la capacité de chaque nœud à établir des relations avec les autres.

Elle est donnée par la somme des liens (entrant, sortant ou les deux à la fois) dans

lesquelles un nœud est engagé. Pour un nœud donné, la centralité de degré est

donnée par l’équation :
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Centralité de degré (vi) =
deg(vi)

|V| − 1
(2.5)

La majorité des applications mettant en œuvre la centralité de degré repose sur la

recherche des nœuds influents dans des réseaux bibliométriques (Kretschmer and

Kretschmer, 2007), des réseaux de média sociaux tels que Twitter ou Facebook

(Rachman et al., 2013; Yustiawan et al., 2015), etc.

- La centralité des vecteurs propres (eigenvector centrality) (Bonacich, 1972)

est une généralisation de la centralité de degré permettant d’évaluer l’incidence des

nœuds en se basant sur l’influence relationnelle. Cette centralité repose sur l’idée

que l’importance d’un nœud est définie par l’importance de ses voisins. Ainsi, un

score de centralité de valeur propre important implique que le nœud est relié à des

voisins qui ont aussi des scores élevés. La centralité de valeurs propres d’un nœud

vi est donnée par :

Centralité de valeurs propres (vi) =
1

λ

∑
vj∈N(vi)

Cvp(vj) (2.6)

où λ ̸= 0 est la plus grande valeur propre de la matrice d’adjacence A, et Cvp =

[Cvp(v1), Cvp(v2), . . . , Cvp(vn)]
T est le vecteur propre associé à λ.

Les sociologues ont été les pionniers à utiliser des versions de la centralité du vec-

teur propre pour étudier les relations dans des réseaux sociaux (Bonacich and Lloyd,

2001). Des travaux ont été également réalisés pour appliquer la centralité des vec-

teurs propres en biologie pour l’étude des protéines et des gènes (Parisutham and

Rethnasamy, 2021).

- La centralité d’intermédiarité (betweenness centrality) (Freeman, 1977) est

la centralité la plus fréquemment mise en œuvre. Elle permet de déterminer les

« nœuds relais » ou ayant une influence sur le flux de l’information circulant dans le

graphe. Ces nœuds forment généralement des points de passages importants permet-

tant de relier rapidement deux sommets du graphe. La centralité d’intermédiarité

repose sur le calcul du nombre de fois où un nœud se trouve sur les plus courts
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chemins reliant toutes les autres paires de nœuds. Un niveau élevé de centralité

d’intermédiarité n’est pas forcément corrélé avec un degré important du sommet :

un nœud avec un faible degré faisant le lien entre deux groupes de sommets aura une

centralité d’intermédiarité élevée. La centralité d’intermédiarité est donnée par :

Centralité d′intermédiarité (vi) =
∑

vj ̸=vi,vk ̸=vi,vj ̸=vk

σvjvk(vi)

σvjvk

(2.7)

où σvjvk(vi) est le nombre des plus courts chemins entre deux sommets quelconques

vj, et vk ∈ V , passant par vi.

La centralité d’intermédiarité peut également être appliquée aux arêtes pour me-

surer le nombre des plus courts chemins entre deux nœuds, passant par une arête

spécifique. Malgré sa large utilisation, la centralité d’intermédiarité présente l’in-

convénient d’être coûteuse en termes de mémoire et de temps de calcul. Pour ceci,

de nombreux articles ont considéré l’optimisation de cette métrique, notamment

par des heuristiques (Puzis et al., 2012).

- La centralité de proximité (closeness centrality) (Beauchamp, 1965) permet

d’identifier les nœuds capables de propager de manière efficace de l’information au

sein du graphe. Plus un nœud est central, plus il est étroitement lié aux autres nœuds

du graphe, et interagit facilement avec eux. La centralité de proximité mesure le

nombre de nœuds par lesquels un nœud donné doit passer pour entrer en contact

avec les autres nœuds. Pour un nœud donné, elle est égale à l’inverse de la somme

des distances géodésiques le séparant du reste du graphe.

Centralité de proximité (vi) =
1∑

vj∈V
vj ̸=vi

dgeo(vi; vj)
(2.8)

Etant donné que la centralité de proximité permet d’identifier les individus sus-

ceptibles d’acquérir un contrôle au sein du réseau, elle a servi dans diverses études

telles que l’étude des réseaux d’organisations pour détecter les groupes frauduleux

ou criminels (Krebs, 2002). On lui trouve également des applications dans le do-
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maine d’analyse des documents, plus spécifiquement l’extraction des phrases clés

(Boudin, 2013).

- La centralité PageRank (PR) a été initialement introduite dans le contexte de

requête de pages web par les concepteurs du moteur de recherche Google. PageRank

a été employé afin de créer un classement de qualité pour chaque page web, per-

mettant à ce moteur de recherche de fournir des résultats de forte précision (Page

et al., 1999). Ainsi, la centralité PageRank évalue l’importance de chaque nœud en

se basant sur le nombre de liaisons lui arrivant et l’importance des nœuds sources

correspondants. La formule de la centralité PageRank est donnée par (2.9) :

PR(vi) = (1− α) + α×
∑
vk ̸=vi

PR(vk)

s(vk)
(2.9)

où v1, · · · , vk correspondent aux nœuds pointant vers vi, s(vi) correspond aux

nombres de liens sortants de vi, et α est le facteur de Dampington variant entre

0 et 1 (en général α = 0.85). Bien que la notion du PageRank ait été originairement

conçue pour l’étude des pages web, d’autres utilisations ont suivi permettant de

créer des alternatives adaptées aux différents domaines étudiés telles que le Gene-

Rank en biologie (Morrison et al., 2005), et TURank et TwitterRank dans le cadre

de l’analyse du réseau de Twitter (Yamaguchi et al., 2010; Weng et al., 2010).

2.5 Les données synthétiques

La recherche dans le domaine de l’analyse des réseaux sociaux a été fortement

conditionnée par la disponibilité des données d’interaction à étudier. Depuis ses

débuts, elle a été tributaire de la collecte de l’information à travers des question-

naires, des entretiens ou des observations directes. Aujourd’hui, des réseaux réels

sont accessibles à travers des interfaces de programmation d’application (API), en

payant des entreprises pour l’accès aux données spécifiques, sur des plateformes
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telles que SNAP 1 et Networkrepository 2. Cependant, même si aujourd’hui il y a

plus de données réelles disponibles, leur complexité rend leur étude quelque peu dif-

ficile. (Humski et al., 2018) attribuent la complexité de l’étude des données réelles

à la difficulté d’accès surtout pour des raisons de confidentialité, et la nature des

données qui sont limitées, aléatoires, et souvent insuffisantes pour la validation de

certaines approches ou métriques à cause de leur incertitude et leur distributions

déséquilibrées.

Pour nos travaux basés sur l’étude des données d’Orange Money, nous sommes

confrontés à deux défis majeurs concernant les données réelles : le premier est le

problème de confidentialité, tandis que le second est le manque de vérité terrain :

— Par nature, les réseaux sociaux renferment des données à caractère personnel

à des degrés variables. Une donnée à caractère personnel est « toute informa-

tion se rapportant à une personne physique identifiée ou identifiable ». Les

données d’Orange Money à titre d’exemple renferment toutes les opérations

effectuées par un utilisateur, ses achats, sa balance (le montant d’argent dis-

ponible sur le compte à un moment donné), etc. Outre l’aspect éthique et la

politique interne stricte des organisations pour protéger la confidentialité des

utilisateurs, l’accès à ce type de données répond à des contraintes réglemen-

taires en raison de leur nature sensible. Plus particulièrement, depuis 2018, la

General Data Protection Regulation (RGPD) (General Data Protection Re-

gulation) 3 contrôle le traitement des données personnelles sur le territoire de

l’Union Européenne.

— La vérité terrain : Une vérité terrain aussi appelée « gold standard » désigne

les données et les faits concrets observés sur le « terrain ». En d’autres termes,

la vérité terrain se réfère à une forme de connaissance construite à partir de

1. http ://snap.stanford.edu/data/index.html
2. https ://networkrepository.com/networks.php
3. https ://gdpr-info.eu/
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l’expérience directe et l’observation empirique de la réalité des réseaux étudiés.

Pour les réseaux réels, cette vérité terrain n’est pas toujours disponible. Dans

ce cas, la pratique standard consiste à traiter les caractéristiques disponibles

des nœuds, également appelées méta-données, pour générer la vérité terrain.

Considérons l’exemple du réseau du club de karaté de Zachary largement uti-

lisé dans l’état de l’art (Zachary, 1977). La vérité terrain de ce réseau est

basée sur des méta-données décrivant la tendance politique de chacun de ses

membres. Cependant, la corrélation entre ces méta-données et la vérité ter-

rain est susceptible d’être discutée (Peel et al., 2017). Par conséquent, la vérité

terrain des réseaux réels ne peut pas être considérée en tant que connaissance

absolue ou définitive, car elle est souvent influencée par les perceptions et les

biais de celui qui la construit et des méta-données observées.

Compte tenu de ces aspects et de la sensibilité des données étudiées, pour les tra-

vaux de cette thèse nous avons décidé de travailler sur un graphe de transactions

synthétiques. Les données simulées sont « des données autosuffisantes ayant pour

but d’avoir des propriétés statistiques similaires à celles des données originales »

(Lopez-Rojas et al., 2016). Elles ne présentent plus de problèmes de sécurité ou

de confidentialité et devraient émuler le comportement des clients du service. Pour

les réseaux synthétiques, la vérité terrain est également fournie manuellement en

fonction du processus de génération du réseau (Chakraborty et al., 2018). Cela si-

gnifie que les données de vérité terrain sont fournis lors de la création du réseau

synthétique et correspondent à des caractéristiques fixées au préalable.

La simulation est également utile pour évaluer les performances des algorithmes tes-

tés, avant de les appliquer à des données réelles. Dans l’état de l’art, plusieurs tra-

vaux ont proposé des générateurs de données synthétiques dans différents contextes.

Certains de ces modèles se basent sur des caractéristiques démographiques ou géo-

graphiques des individus étudiés, d’autres considèrent la dynamique structurelle du

réseau, et d’autres enfin associent divers attributs aux éléments du réseau et cal-
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culent la probabilité de l’existence d’une liaison en fonction de la similarité de ces

attributs. Des travaux ont été également réalisés dans le domaine des transactions

financières (Lopez-Rojas et al., 2013, 2016).

On rappelle que les travaux de cette thèse se basent sur la détection de communau-

tés à partir des transactions Orange Money. Dans ce but, notre équipe de recherche

chez Orange a développé un générateur de transactions synthétiques basé sur les

usages réels du service Orange Money. L’objectif de ce générateur est de fournir

une vérité terrain pour l’application de la détection de communautés. Notre objec-

tif est de disposer d’un grand ensemble de données simulées avec des dizaines de

millions d’utilisateurs et des centaines de millions de transactions. Ce générateur

nous a permis de créer des réseaux de transactions nous permettant de d’effectuer

les différents tests nécessaires avant l’application sur les données réelles. Comme

le montre la figure 2.5 ce générateur se base sur deux étapes : la génération des

communautés et la génération des transactions.

Figure 2.5 – Les étapes du simulateur des données de transactions.

Le générateur de communautés : La génération des communautés consiste à

générer des communautés aléatoires en se basant sur des paramètres d’entrée. Ces

paramètres incluent le nombre de nœuds requis, la taille moyenne et maximale des
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communautés, le modèle désigné, le type de communautés générées (chevauchantes

ou disjointes), etc. Un modèle décrit un type prédéfini de communautés représentant

un concept social connu telles que les familles ou les tontines (une association de per-

sonnes qui se connaissent qui se partagent leur épargne pour financer ensemble des

projets personnels ou collectifs 1). Les communautés ainsi générées doivent refléter

la réalité de l’utilisation habituelle du service Orange Money. Les nœuds repré-

sentent les différentes entités Orange Money : des personnes, des marchands, et des

distributeurs, et les liens représentent les relations entre ces différentes entités. Les

communautés ainsi construites serviront de base pour le générateur de transactions.

Le générateur de transactions : L’objectif de ce simulateur est de générer des

transactions simulant les échanges entre les utilisateurs Orange Money. Comme pour

l’outil de génération de communautés, les transactions doivent être représentatives

des comportements habituels du service financier. Ceci inclut les répartitions entre

les différents types de transactions selon les différents types d’utilisateurs, les ré-

partitions des utilisations selon les jours et les heures de la semaine conformément

aux règles de seuils et de balance, etc. Ces critères sont configurables par extraction

de données issues des transactions réelles. Le générateur de transactions prend en

entrée les communautés issues du simulateur de communautés, ainsi qu’un ensemble

de paramètres tels que le nombre maximal de transactions et le nombre moyen de

transactions par semaine, la date de début, la configuration des contraintes de répar-

tition, etc. Afin de simuler la réalité, des singularités telles que des liens aléatoires

ou imprévus ont été ajoutées au modèle pour refléter des occurrences imprévisibles

dans les données.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les propriétés mathématiques des réseaux et

des graphes, en mettant en avant leurs liens étroits. Nous avons vu comment les

1. http ://www.tontine8.com/
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graphes peuvent être utilisés pour modéliser les relations entre les différents éléments

d’un système sous forme de nœuds et d’arêtes. Bien que la différence entre ces deux

concepts soit assez subtile, dans ce manuscrit nous allons utiliser les termes réseau et

graphe de manière indifférenciée pour désigner le réseau des transactions d’Orange

Money. Au cours de ce chapitre, nous avons également présenté des métriques sur les

nœuds, qui permettent de quantifier et de caractériser l’importance d’un nœud dans

un graphe. Dans les chapitres suivants, nous allons nous concentrer sur la détection

de communautés dans les graphes transactionnels. Nous examinerons les différentes

méthodes de détection de communautés pouvant être utilisées afin d’extraire des

informations utiles sur les relations entre les éléments.



Chapitre 3
La détection des communautés

chevauchantes

La détection de communautés fait partie des principales applications de

l’analyse des réseaux. Elle vise à mettre en évidence des groupes densément

liés. Dans ce chapitre, nous allons donner des définitions de la notion de

communautés, ainsi que les différents types rencontrés. Nous allons égale-

ment examiner les algorithmes de détections de communautés les plus cou-

ramment utilisés dans la littérature, et qui seront utilisés pour les travaux

à venir.
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3.1 Introduction

Les réseaux offrent un outil exceptionnel pour l’analyse des systèmes complexes

d’objets en interaction. En observant les réseaux du monde réel, on peut voir qu’ils

se décomposent naturellement en modules densément connectés, appelés commu-

nautés. La détection de communautés dans les réseaux a gagné en importance ces

dernières années en raison de son utilité pour comprendre les relations et les struc-

tures des systèmes les plus complexes. Elle permet de découvrir des groupes de

nœuds qui ont des liens plus forts entre eux que vers l’extérieur du groupe. Les

communautés peuvent fournir des informations importantes sur les relations et

les caractéristiques des nœuds dans un réseau. Dans les réseaux sociaux à titre

d’exemple, les communautés peuvent révéler des groupes de personnes qui ont des

intérêts semblables. Dans les réseaux de transport, les communautés peuvent révéler

des groupes de villes ou de régions qui sont connectées par des liens de transport

importants. Ainsi, les communautés dans les réseaux peuvent être utilisées pour

mieux comprendre la structure d’un système et peuvent fournir des informations

utiles pour la prise de décision dans divers domaines d’application. La détection de

communautés est donc utilisée dans de nombreux domaines

Cependant, malgré les progrès réalisés dans ce domaine, la détection des commu-

nautés reste une tâche complexe en raison de l’absence de définition universelle

de ce qu’est une communauté. Chaque approche existante définit sa propre notion

d’une communauté liée au contexte étudié (Peel et al., 2017; Rossetti et al., 2016).

Ceci a permis d’avoir des approches diversifiés du problème, résultant en une mul-

titude d’approches et d’algorithmes visant à percevoir ces structures dans toutes

leurs formes : disjointes, chevauchantes, dynamiques, etc. Chacune de ces méthodes

a ses propres avantages et inconvénients en fonction de l’application et des données.

Au cours de ce chapitre, nous allons présenter un état de l’art des travaux effectués

dans le domaine de détection de communautés aussi bien disjointes que chevau-
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chantes. Nous allons commencer par donner quelques définitions générales de la

structure communautaire. Par la suite, nous allons aborder les approches de détec-

tion de communautés disjointes et chevauchantes les plus notables dans l’état de

l’art, tout en étant attentifs à leurs complexités, étant donné la taille des données

dont nous disposons.

3.2 La détection de communautés

Le problème de détection de communautés représente un des axes fondamentaux

de l’analyse des réseaux et des graphes. Afin de bien percevoir le problème de

détection de communautés, une étape fondamentale consiste à comprendre ce qu’est

une communauté.

3.2.1 Qu’est-ce qu’une communauté ?

Les réseaux sociaux en tant que systèmes complexes par nature tendent à avoir une

organisation non aléatoire. En effet, les observations des premières études effectuées

dans les travaux de sociologie ont mis en évidence l’existence de certaines disparités

et certains modèles spéciaux (White, 1961). Parmi l’une de ces caractéristiques des

réseaux du monde réel, on retrouve les structures communautaires.

La formation des communautés dans les réseaux peut être due à différents fac-

teurs. L’un d’entre eux est l’homophilie, qui se réfère au phénomène par lequel

les éléments ont tendance à interagir et à se lier avec des éléments similaires à eux.

Par exemple, les personnes qui ont les mêmes opinions politiques peuvent s’asso-

cier pour former une communauté et les protéines qui ont des fonctions similaires

peuvent s’assembler pour former des complexes protéiques. Une autre raison qui

peut contribuer à la formation des communautés est l’influence. Il s’agit de l’im-

pact que les éléments du réseau ont les uns sur les autres lorsqu’ils interagissent. Par

exemple, les individus peuvent être influencés par les opinions, les comportements
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et les idées des personnes avec lesquelles ils interagissent pour adopter des idées

similaires et les protéines qui interagissent peuvent se modifier mutuellement pour

adopter une fonction similaire.

De manière intuitive, on peut définir une communauté comme un groupe d’indivi-

dus ayant considérablement plus de relations entre eux par rapport aux individus

des autres groupes. Ces communautés représentent des entités partageant certaines

propriétés ou jouant des rôles similaires et permettent d’étudier les caractéristiques

des réseaux (Chakraborty et al., 2017).

Bien que cette thématique ait été largement étudiée au cours de la dernière décennie,

il n’existe encore aucune définition ou formule universelle d’une communauté. Dans

un graphe, un consensus stipule qu’une communauté représente « un groupe de

sommets (un sous-graphe) plus densément reliés entre eux qu’avec le reste des nœuds

du graphe » (Mittal and Bhatia, 2020). Selon (Newman, 2006), une communauté

est définie en tant que « groupe de nœuds reliés avec une densité d’arêtes supérieure

à la moyenne ». Pour cette raison, le problème de détection de communauté est

souvent assimilé à un problème de partitionnement de graphe (Schaub et al., 2017).

La détection de communautés peut servir à différents motifs :

- Comprendre la structure d’un graphe : En identifiant les communautés au sein

d’un graphe, on peut mieux comprendre la structure globale du graphe et la

façon dont il est organisé. Cela peut être utile pour identifier des modèles et

des tendances dans les données.

- Identifier les groupes ayant des caractéristiques communes : Dans de nombreux

cas, les nœuds d’une communauté possèdent des caractéristiques communes.

En identifiant ces communautés, on peut étudier ces caractéristiques et com-

prendre comment elles affectent la structure globale du graphe.

- Améliorer la précision des prédictions : Dans certains cas, les caractéristiques

d’un nœud au sein d’une communauté sont plus prévisibles en fonction des

caractéristiques des autres nœuds de sa communauté. En identifiant les com-
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munautés, on peut améliorer la précision des prédictions faites sur les nœuds

individuels en considérant les caractéristiques de la communauté dans son

ensemble.

Dans l’ensemble, la détection des communautés est une application importante pour

l’étude des graphes car elle permet aux chercheurs de comprendre et d’analyser plus

en détail la structure et les caractéristiques du graphe. En fonction du contexte, les

communautés correspondent à des entités comportementales ou fonctionnelles au

sein du réseau. En considérant les réseaux sociaux, par exemple, les communautés

peuvent référer à des groupes d’amis, des familles, des voisins géographiques, des

collègues de travail, etc. En biologie, les communautés de gènes dans les réseaux de

protéines sont étudiées afin d’estimer le pronostic des patients (Wu et al., 2011).

Dans le contexte du commerce électronique, les communautés illustrent des groupes

ayant des intérêts communs pertinents dans les stratégies de marketing ciblé. Dans

le contexte des réseaux sociaux mobiles, les communautés chevauchantes ont été

étudiées dans le réseau des appels téléphoniques et des textes échangés entre les

utilisateurs (Kim and Kim, 2014).

Ainsi, chaque contexte nécessite une définition précise de la communauté, et exa-

mine le problème de manière différente. Pour ceci, il existe plusieurs formulations

pour caractériser le concept de communauté. Certains problèmes s’intéressent à une

caractérisation globale des communautés dans le réseau, d’autres se concentrent sur

une définition sur le plan local.

Définitions globales :

Les définitions globales des communautés étudient la structure globale du réseau.

Une définition triviale des communautés repose sur la similarité entre les nœuds.

Les distances entre chaque couple de nœuds sont calculées, et ceux qui sont les plus

similaires sont regroupés ensemble. Une autre définition globale examine le nombre

de liens entre les communautés (cut-size), ou le cut-size normalisé (Shi and Malik,
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2000).

Définitions locales :

Les communautés sont des parties du graphe faiblement connectées avec le reste des

nœuds (Fortunato, 2010). Elles peuvent être considérées comme étant des entités

indépendantes. Les définitions locales des communautés s’intéressent à ces groupes

et à leurs voisinages immédiats. On peut trouver plusieurs définitions locales des

communautés, telles que les cliques, n-cliques, n-clubs, n-clans, k-cores, etc. (Was-

serman and Faust, 1994).

Dans la littérature, plusieurs types de communautés existent. Elles peuvent dé-

pendre du contexte ou des données traitées. (Mittal and Bhatia, 2020) définissent

trois principaux types de communautés :

- Les communautés dynamiques : Ce sont des communautés qui changent avec le

temps. Elles peuvent s’élargir ou rétrécir ;

- Les communautés disjointes : Ce sont des communautés qui ne possèdent pas de

nœud en commun ;

- Les communautés chevauchantes : Ces communautés partagent un ou plusieurs

individus.

Dans le reste de ce chapitre, nous allons considérer uniquement les communautés

disjointes et chevauchantes, car elles sont les plus étudiées dans l’état de l’art, et

les plus adaptées à notre problématique. Dans ce qui suit, nous allons formuler les

problèmes de la détection des communautés disjointes et chevauchantes, et nous

allons proposer quelques exemples de travaux associés à ces structures.
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3.2.2 Définition du problème

3.2.2.1 Les communautés disjointes

Considérons un réseau présenté par un graphe G = (V , E), l’objectif d’un algorithme

de détection de communautés est d’établir une partition Pdis = {C1, C2, . . . , Cn} de

nœuds de sorte à satisfaire les conditions étudiées plus tôt, c’est-à-dire qu’il doit y

avoir beaucoup plus d’arêtes à l’intérieur de ces communautés que d’arêtes entre

les communautés. Dans ce contexte, chaque nœud est attribué à une communauté

unique. Les communautés disjointes vérifient :

∀i ̸= j, Ci ∩ Cj = ∅

3.2.2.2 Les communautés chevauchantes

Définition 5 Une structure de communautés chevauchantes Pchev peut être définie

comme une couverture de V en n communautés Pchev = {C1, C2, . . . , Cn} où un

nœud vi peut participer à une ou plusieurs communautés Ck.

Dans les prochaines sections, nous allons présenter des approches de détection de

communautés disjointes et chevauchantes présentes dans l’état de l’art. Cependant,

il n’existe pas une taxonomie unique pour la classification des méthodes de détec-

tion de communautés. Plusieurs catégorisations se présentent basées sur différentes

fonctions de qualité, attributs des nœuds et des arêtes, parcours de graphe, etc. A

titre d’exemple, dans (Fortunato, 2010), les méthodes de détection de communautés

sont regroupées en méthodes de segmentation traditionnelles, méthodes divisives,

méthodes basées sur la modularité, méthodes spectrales, méthodes dynamiques,

et méthodes basées sur l’inférence statistique. En revanche, d’après (Bohlin et al.,

2014), les méthodes de détection sont associées à trois modèles : le modèle nul, le

modèle de blocs, et le modèle de flux. Selon (Schaub et al., 2017), les différentes

approches sont synthétisées en quatre catégories : approches basées sur la coupe

(cut-based), approches basées sur la densité interne, approches basées sur l’équi-
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valence stochastique (stochastic equivalent), et approches dynamiques. Finalement,

dans (Ahajjam and Badir, 2022) une classification plus détaillée des méthodes de dé-

tection a été établie en : méthodes basées sur la marche aléatoire (random walks),

méthodes basées sur le partitionnement du graphe, méthodes hiérarchiques, mé-

thodes basées sur la segmentation partitionnelle, méthodes basées sur la classifica-

tion spectrale, méthodes basées sur la modularité, et méthodes exploitant les nœuds

centraux. D’un autre côté, (Xie et al., 2013) regroupe les méthodes de détection de

communautés en méthodes de percolation de cliques, méthodes de partitionnement

de liens, méthodes d’expansion et d’optimisations locales, méthodes de détection

approximatives (fuzzy detection) et méthodes basées sur les agents et méthodes

dynamiques.

Comme on peut le constater à partir des différentes classifications présentées, il

n’existe pas une manière unique pour présenter les méthodes de détection de com-

munautés. Dans ce qui suit, nous allons adopter une classification basée sur une

synthèse des différentes taxonomies rencontrées dans l’état de l’art.

3.3 Approches pour la détection de communautés

disjointes

Les approches de détection de communautés disjointes peuvent être regroupées selon

leurs démarches en approches séparatives, approches d’optimisation de modularité,

approches de propagation de label, et approches dynamiques. Il est évident que

notre liste de méthodes n’est pas exhaustive et ne peut contenir toutes les méthodes

existantes pour la détection de communautés. Néanmoins, nous allons présenter les

méthodes les plus connues, et les plus utilisées en pratique.
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3.3.1 Approches séparatives

Les approches séparatives de détection de communautés sont des méthodes qui se

basent sur la définition d’une fonction de coût pour mesurer la qualité de la sépara-

tion des communautés, et qui par la suite utilisent des algorithmes d’optimisation

pour minimiser cette fonction de coût et trouver une partition des nœuds qui opti-

mise la qualité de la séparation des communautés.

Girvan and Newman, 2002

(Girvan and Newman, 2002) ont proposé une méthode divisive GN pour la détection

des communautés basée sur la suppression progressive des arêtes du réseau. Cette

méthode exploite la centralité d’intermédiarité qui exprime l’influence des arêtes

sur le passage du flux d’information dans le réseau. En effet, si un réseau contient

des groupes denses, ces derniers sont liés par un nombre limité d’arêtes ayant des

centralités d’intermédiarité élevées. En enlevant ces arêtes, les communautés seront

séparées. Cette structure est apparente sur la figure 3.1. Pour tester la qualité

des divisions obtenues, les auteurs ont introduit une nouvelle notion, à savoir la

modularité. La modularité représente un modèle efficace permettant de quantifier

la qualité d’une communauté en se basant sur la différence du nombre d’arêtes intra-

communautaires observées et le nombre d’arêtes intra-communautaires attendues

dans un réseau aléatoire. Cette métrique sera étudiée davantage dans le chapitre

suivant.

En 2016, (Moon et al., 2016) ont adapté la méthode GN en utilisant un algorithme

de parallélisation basé sur le modèle MapReduce 1. Le calcul parallèle a permis à

l’algorithme de découvrir des communautés dans de grands réseaux.

1. MapReduce est un paradigme de programmation qui permet une extensibilité massive sur

des centaines ou des milliers de serveurs (https ://www.ibm.com/fr-fr/topics/mapreduce).
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Figure 3.1 – Représentation d’une structure communautaire par la méthode GN

(Girvan and Newman, 2002).

3.3.2 Approches d’optimisation de la modularité

Dans (Newman and Girvan, 2004b), il a été démontré que de meilleures parti-

tions de réseau sont corrélées à une valeur de modularité élevée. Les méthodes de

maximisation de la modularité sont basées sur cette théorie pour construire des

communautés. Cette classe de méthodes a été largement utilisée dans l’état de l’art

grâce à la versatilité de la modularité (Wadhwa and Bhatia, 2012).

Clauset-Newman-Moore, 2004

Le concept principal de la méthode de (Clauset et al., 2004) CNM repose sur une

approche hiérarchique agglomérative, visant à joindre progressivement les nœuds

afin d’optimiser le gain de modularité ∆Q. Le gain de la modularité proposée est

donné par :

∆Qcicj =
1

2|E|
− deg(vi)deg(vj)

4|E|2
, (3.1)
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L’algorithme commence avec n nœuds représentant n communautés individuelles,

et se termine lorsque tous les sommets sont regroupés dans la même communauté.

Plutôt que de mettre à jour la matrice d’adjacence et par la suite calculer le gain de

modularité, les auteurs ont mis en place une structure où les valeurs de ce gain sont

calculées directement. Les auteurs reprochaient à la méthode GN sa consommation

excessive de temps de calcul et de mémoire en stockant les valeurs nulles de la

matrice d’adjacence. Cependant, un des inconvénients de la méthode CNM est sa

tendance à diviser le réseau en deux grandes communautés.

Blondel et al., 2008

La méthode (Louvain) de (Blondel et al., 2008) repose également sur une agréga-

tion itérative des communautés afin de réaliser une maximisation de la modularité.

Elle est divisée en deux phases. Au cours de la première phase, les communautés

sont formés en attribuant chaque nœud à l’une des communautés de ses voisins

qui engendre le gain de modularité (3.1) positif maximal. Contrairement à la mé-

thode CNM, un nœud peut être revisité plusieurs fois et assigné à une nouvelle

communauté si cela engendre un gain positif de la modularité.

À la deuxième phase, l’algorithme construit un graphe dont les sommets sont les

communautés trouvées à la phase précédente, et les arêtes sont les liens entre ces

communautés. Les étapes de la première phase sont ainsi appliquées sur le nouveau

graphe. Ces deux phases sont répétées, jusqu’à ce qu’aucune augmentation de mo-

dularité ne soit possible. Le résultat est alors donné par les dernières communautés

trouvées comme le montre la figure 3.2. La méthode Louvain fait parti des meilleures

méthodes de détection de communautés disjointes en terme de complexité.

3.3.3 Approche de propagation de label

Les méthodes de propagation de label sont une famille de méthodes qui reposent sur

le principe de propagation de l’information à travers les nœuds d’un réseau. Elles
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Figure 3.2 – Étapes de la méthode de détection de communautés Louvain (Blondel

et al., 2008).

utilisent un ensemble de labels ou d’étiquettes pour marquer les nœuds et propagent

ces étiquettes en utilisant des règles définies. Les méthodes de propagation de label

ont pour objectif de regrouper des nœuds qui ont des étiquettes similaires. En

raison de la nature dense des liens à l’intérieur d’une communauté, et leur faiblesse

à l’extérieur, il est admis qu’un message émis par un nœud et retransmis par ses

voisins est plus susceptible de rester dans la communauté du nœud source que de se

diffuser aux autres communautés (Kanawati, 2013). Un des avantages des méthodes

de propagation de label est le temps de calcul par rapport aux autres méthodes.

Ces méthodes ont aussi prouvé leur capacité à gérer des réseaux réels de grande

dimension.

Raghavan et al., 2007

La méthode de propagation de label détaillée dans la référence (Raghavan et al.,

2007) se base sur un algorithme itératif. À chaque itération, un nœud envoie un

label à son voisinage direct et reçoit en contrepartie celui des nœuds qui l’entourent.
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Chaque nœud détermine le label majoritaire qu’il adopte pour l’itération suivante en

utilisant un principe de vote. Notons lvi le label d’un nœud vi, et N l(vi) le voisinage

de vi portant le label l, l’assignation du label est donnée par la formule suivant :

lvi = (argmax)l|N l(vi)|

Un état d’équilibre est atteint lorsque chaque nœud a son label égal à celui de tous

ses voisins. À la fin de l’algorithme, les nœuds ayant le même label forment les

communautés.

Zong-Wen et al., 2014

Les méthodes de propagation de label présentent l’inconvénient d’être instables.

Ceci s’explique par le choix aléatoire du label que prend un nœud si plusieurs

labels majoritaires se trouvent dans son voisinage. Pour ceci, beaucoup de travaux

ont cherché à contourner le choix aléatoire du label. (Zong-Wen et al., 2014) ont

mis en place un algorithme de propagation de label guidé par consensus, qu’ils ont

appelé Label Propagation Algorithm with Coverage Weighting (LPAcw). La méthode

proposée commence par l’application de l’algorithme de propagation de label de

manière répétitive afin d’obtenir plusieurs ensembles de communautés. Un nouveau

graphe pondéré est alors généré, où les arêtes ayant des poids plus importants

représentent les paires de nœuds fréquemment placés dans la même communauté.

L’assignation des nouveaux labels est par la suite effectuée, en considérant les poids

des arêtes du graphe.

3.3.4 Approches de processus dynamique

Les approches dynamiques pour la détection de communautés se concentrent sur la

manière dont les communautés évoluent dans le temps. Ces approches reposent sur

l’idée de surveiller en permanence le réseau au fur et à mesure de ses changements

et de suivre l’évolution des communautés.
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Pons and Latapy, 2005

La méthode Walktrap proposée par (Pons and Latapy, 2005) est une méthode de

détection de communautés basée sur le principe des marches aléatoires (random

walks). La marche aléatoire est déterminée par les valeurs de la matrice de transition

P construite comme suit : à chaque étape, la probabilité de se déplacer d’un nœud

vi vers un nœud vj d’une marche de longueur t est donnée par :

P t
vivj

=
Avivj

deg(vi)

où A représente la matrice d’adjacence. Afin de construire les communautés, les

auteurs ont proposé une nouvelle distance entre les nœuds donnée par par :

rvivj =

√√√√∑
vk∈V

(P t
vivk

− P t
vjvk

)2

deg(vk)

La distance est faible lorsque les nœuds appartiennent à la même communauté,

elle est importante dans le cas contraire. Ainsi, en commençant par n communau-

tés comportant un nœud unique, à chaque itération de l’algorithme, une nouvelle

partition est construite selon une approche agglomérative en calculant les distances

entre les nœuds. Au bout de n − 1 itérations, l’algorithme génère une séquence de

communautés encastrées comme le montre le dendrogramme de la figure 3.3. La

partition ayant la modularité la plus importante est finalement sélectionnée.

3.3.5 Tableau récapitulatif

Dans ce qui précède, nous avons présenté un tour d’horizon des principales méthodes

de détection de communautés disjointes en les regroupant selon les différentes ap-

proches proposées. Certaines se basent sur la propagation de label, d’autres sur

l’optimisation de la modularité, et elles ont chacune leurs avantages et inconvé-

nients. Nous proposons le tableau 3.1 permettant de récapituler les méthodes citées
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Figure 3.3 – Représentation d’un arbre hiérarchique des communautés généré par

la méthode Walktrap (Pons and Latapy, 2005).

et leurs complexités temporelles estimées pour un graphe peu dense (m ≈ n) où n

est le nombre de nœuds et m le nombre d’arêtes.

TABLEAU 3.1 – Tableau récapitulatif des méthodes de détections de communautés

de l’état de l’art.

Approches Référence Méthode Complexité

Approches séparatives (Girvan and Newman, 2002) GN O(nm3)

Approches d’optimisation

de la modularité

(Clauset et al., 2004) CNM O(nlogn2)

(Blondel et al., 2008) louvain O(m)

Approches de

propagation de label

(Raghavan et al., 2007) label propagation O(m)

(Zong-Wen et al., 2014) LPAcw

Approches de processus

dynamique
(Pons and Latapy, 2005) walktrap O(n3)

3.4 Approches de détection de communautés che-

vauchantes

Nous avons choisi de présenter les méthodes de communautés chevauchantes phares

de l’état de l’art selon la classification en approches de percolation de cliques, ap-

proches centrées nœuds, approches de propagation de label, et approches basées sur

l’optimisation globale et locale. Il est à noter que plusieurs des méthodes chevau-
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chantes sont basées sur des améliorations et des adaptations des méthodes conçues

pour les communautés disjointes. On rappelle que dans le cadre de la détection

des communautés chevauchantes les nœuds sont capables d’appartenir à plusieurs

communautés concurremment.

3.4.1 Approches de percolation de cliques

La méthode de percolation de cliques (CPM ) consiste à former des cliques ou des

sous-ensembles complets de sommets de manière répétée, en commençant par des

cliques de tailles minimales, jusqu’à ce qu’une seule grande clique qui traverse le

réseau entier soit formée.

Dans ce contexte, les auteurs de (Palla et al., 2005) fondent leur méthode CFinder

sur le principe qu’une communauté est composée de plusieurs sous-graphes complets

qui se partagent un grand nombre de leurs nœuds. Ils définissent une communauté

comme étant l’union de toutes les k-cliques adjacentes (c’est à dire qui se partagent

k−1 membres). La première étape de ce processus est donc l’identification de toutes

les cliques de taille k (où k est préalablement défini). Par la suite, un nouveau graphe

est construit de telle sorte que ses sommets représentent les cliques précédemment

identifiées. Dans ce graphe, deux k-cliques sont connectées si elles sont adjacentes.

Finalement, les communautés finales sont formées par les ensembles des cliques

connectées. Empiriquement, de petites valeurs de k (comprises entre 3 et 6) ont

donné de bons résultats (Palla et al., 2005; Lancichinetti and Fortunato, 2009).

Néanmoins, ces valeurs ne sont pas performantes avec les grands réseaux.

(Farkas et al., 2007) ont proposé une variation CPMw de la méthode de percolation

de cliques pour les graphes pondérés en définissant un seuil d’intensité pour les

cliques. L’intensité d’une clique est définie comme étant la moyenne géométrique

des poids de ses liens. Pour cette méthode, seules les k-cliques ayant une intensité

supérieure à un seuil fixé seront incluses dans les communautés formées.
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3.4.2 Approches centrées sur les nœuds

Les approches centrées sur les nœuds pour la détection de communautés se basent

sur des caractéristiques individuelles des nœuds pour identifier les communautés.

Chen et al., 2010

La méthode Wcommunity (Chen et al., 2010) est une méthode de détection de

communautés chevauchantes qui se base sur la notion de force des nœuds et prend

en entrée un graphe pondéré. La force d’un nœud est une mesure de sa connectivité

dans un réseau pondéré. Plus précisément, c’est la somme des poids des arêtes qui

sont connectées à ce nœud. Cela signifie que les nœuds ayant une force élevée sont

ceux qui sont connectés à de nombreux autres nœuds avec des liens forts (poids

élevés).

La force d’un nœud vi est donnée par :

kvi =
∑
vj∈V

wvivj . (3.2)

où wvivj représente le poids de l’arête liant les deux nœuds vi et vj. Dans le cas où

les nœuds vi et vj ne sont pas connectés : wvivj = 0.

La méthode Wcommunity est composée de deux étapes qui vont se répéter jusqu’à

la découverte de toutes les communautés. Ces étapes consistent à : trouver des

communautés initiales et les étendre. Pour la recherche des communautés initiales,

les forces des nœuds sont calculées par l’équation (3.2). L’ensemble des nœuds ayant

la valeur maximale de force et leurs voisins constituent la communauté initiale. Pour

tous ces nœuds, leurs degrés d’appartenance doivent être supérieurs au seuil fixé

(0.5), dans le cas contraire le nœud est retiré. Le degré d’appartenance d’un nœud

vi à une communauté C est défini par :

BC(vi) =

∑
vj∈C wvivj

kvi
. (3.3)

Une fois la communauté initiale définie, la deuxième étape consiste à parcourir tous
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les voisins de la communauté initiale et les joindre à cette dernière si leurs degrés

d’appartenance sont supérieurs au seuil et si leurs ajouts augmentent la modularité.

Ce processus à deux étapes (recherche de communauté initiale et expansion) est ainsi

répété jusqu’à ce que toutes les communautés du graphe soient trouvées comme le

montre la figure 3.4.

(a) Définition de la communauté ini-

tiale (1,2,3,4,6).

(b) Expansion de la communauté ini-

tiale (ajout du nœud 5).

(c) Le résultat final de l’algorithme.

Figure 3.4 – Représentation des étapes de détection de communautés d’un graphe

de 10 nœuds par l’algorithme Wcommunity (Chen et al., 2010).

Rossetti et al., 2020

L’algorithme Angel (Rossetti, 2020) est une version améliorée en temps de calcul et

en complexité d’un algorithme précédemment proposé appelé Demon (Coscia et al.,

2012). Cette méthode utilise une approche descendante et centrée sur les nœuds pour

détecter les communautés chevauchantes. L’algorithme se déroule en deux étapes : la

construction des communautés locales, et l’aggrégation de ces dernières afin d’obte-

nir l’ensemble des communautés globales. La construction des communautés locales

est effectuée en créant des sous-réseaux appelés réseaux « EgoMinusEgo ». En ef-
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fet, pour chaque nœud du graphe, le réseau « EgoMinusEgo » est formé par son

réseau de voisinage (Ego Network) incluant l’ensemble de ses voisins et leurs liens

duquel on retire le nœud même. Un algorithme de propagation de label (Raghavan

et al., 2007) est par la suite appliqué sur ce sous-graphe permettant de générer un

ensemble de communautés locales. Le nœud est retiré de son réseau de voisinage

afin de ne pas biaiser le processus de détection de communautés en raison de sa

liaison à tous les nœuds de ce sous-graphe. Ce processus de recherche de commu-

nautés locales est appliqué à l’ensemble des nœuds du réseau. La deuxième étape

de l’algorithme Angel consiste à fusionner les communautés locales pour former des

communautés plus grandes en fonction de leur similarité. La similarité entre deux

communautés est mesurée en fonction de la fraction de nœuds qu’elles partagent,

et les communautés sont fusionnées si leur similarité dépasse un certain seuil défini.

La méthode Angel présente l’avantage d’une complexité généralement plus faible en

comparaison avec les autres méthodes de détection de communautés chevauchantes.

Elle est également déterministe, et peut être parallélisable.

3.4.3 Approches par propagation de label

Les approches de détection de communautés par propagation de label sont basées

sur la propagation d’informations ou d’étiquettes sur les nœuds d’un graphe en

utilisant des méthodes itératives. Ces approches peuvent identifier des communautés

en analysant les étiquettes des nœuds et leur propagation à travers leurs relations.

Gregory, 2010

L’algorithme de propagation de recouvrement de communautés (Copra ), (Gregory,

2010) est une variante de l’algorithme de Raghavan et al. (3.3.3) où les nœuds

peuvent posséder plusieurs identifiants de communautés. L’algorithme COPRA est

conçu pour détecter les communautés qui se chevauchent en utilisant un processus

en deux étapes : la propagation d’étiquettes et l’agrégation des communautés sur
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la base d’un vote entre voisins. Au départ, chaque nœud du graphe est étiqueté

avec une valeur unique. Cette étiquette est sous la forme (C, bt) où C représente

l’identifiant de la communauté et bt représente le coefficient d’appartenance. A une

itération t de l’algorithme, pour un nœud vi, ce coefficient est donné par :

bt(C, vi) =

∑
vj∈N(vi)

bt−1(C, vj)

|N(vi)|
(3.4)

De manière récursive, l’étape de propagation consiste à mettre à jour les étiquettes

des nœuds en les remplaçant par l’identifiant de la communauté la plus répandue

entre ses voisins. La convergence de l’algorithme est atteinte lorsque le nœud a la

majorité des étiquettes de ses voisins. Les communautés sont formées par les nœuds

partageant les mêmes étiquettes comme on peut le voir sur l’exemple de la figure 3.5.

L’algorithme est relativement rapide et il est capable de détecter les communautés

qui se chevauchent avec une grande précision.

Figure 3.5 – Illustration sur un exemple de la méthode Copra (Gregory, 2010).

Xie et al., 2011

L’algorithme Speaker-Listener Label Propagation (Speaker-listener Label Propa-

gation Algorithm (SLPA)) (Xie et al., 2011) fait partie des algorithmes les plus

connus et utilisés pour la détection de communautés chevauchantes. Il s’agit d’une
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approche de propagation de label qui se base sur des règles pour déterminer com-

ment les étiquettes sont propagées d’un nœud à l’autre. Contrairement à la méthode

LPA (Raghavan et al., 2007), ici le nœud est autorisé à posséder plus qu’un label

puisqu’il peut appartenir à plusieurs communautés à la fois. Initialement, chaque

noeud commence avec une étiquette unique qui contient son identifiant. Au cours

de chaque itération de l’algorithme, SLPA utilise une approche de dialogue pour la

propagation d’étiquettes, où chaque nœud du réseau joue alternativement le rôle de

récepteur d’étiquettes, ou listener, et d’émetteur d’étiquettes, ou speaker. Le nœud

récepteur d’étiquettes reçoit un des labels de ses voisins selon des règles d’émission

et de réception. Ce processus est répété jusqu’à ce que les étiquettes des nœuds

cessent de changer ou atteignent un état d’équilibre, ou le nombre maximum prédé-

fini d’itérations T est atteint. Une étape de post-traitement a alors lieu permettant

d’affiner les résultats en supprimant les communautés imbriquées.

Sedighpour and Bagheri, 2018

L’algorithme PASLPA (Parallel Advanced Speaker-Listener Label Propagation Al-

gorithm) est basé sur une implémentation parallèle de l’algorithme SLPA (Xie et al.,

2011) proposé par (Sedighpour and Bagheri, 2018). Cet algorithme a été conçu pour

pallier les problèmes de scalabilité en étant capable de fonctionner sur des plate-

formes de traitement distribuées telles que Spark. Cela permet de traiter des réseaux

de grandes tailles efficacement en utilisant la puissance de calcul distribuée.

Comme il s’agit d’une variante de l’algorithme SLPA, PASLPA fonctionne égale-

ment de manière asynchrone : les nœuds sont mis à jour de manière non simultanée.

En utilisant le système de fichiers distribués Hadoop 1, le graphe est divisé en plu-

sieurs parties. L’algorithme SLPA est alors exécuté sur chaque partition du graphe

en parallèle. Les résultats obtenus pour chaque partition sont stockés sur le sys-

tème de fichiers distribués Hadoop. Finalement, les résultats obtenus pour chaque

1. https ://hadoop.apache.org/
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partition sont fusionnés pour obtenir les communautés finales. Ces étapes de par-

titionnement, d’exécution et de fusion sont répétées plusieurs fois afin d’améliorer

la qualité de la détection de communauté. Au cours de l’étape de post-traitement,

seuls les labels ayant une probabilité d’occurrence supérieure à un seuil fixé seront

retenus.

3.4.4 Approches basées sur l’optimisation globale et locale

Les approches basées sur l’optimisation globale et locale cherchent respectivement

à maximiser ou minimiser une mesure de qualité globale pour la partition du réseau

en communautés et à optimiser localement la qualité de la partition en maximisant

ou minimisant des critères locaux à chaque nœud.

Rosvall et al., 2009

La méthode proposée dans (Rosvall et al., 2009), appelée Infomap, fait partie des

méthodes les plus connues des approches basées sur l’optimisation globale. La mé-

thode Infomap utilise la théorie de l’information pour décomposer les réseaux en

modules ou communautés en utilisant un processus de compression d’information

pour identifier les communautés dans les réseaux à travers un processus dynamique,

à savoir la marche aléatoire. Elle partitionne le réseau en communautés correspon-

dant à des modules qui peuvent être compressés de manière optimale. En effet, re-

grouper les nœuds en communautés ayant des liens intra-communauté forts et des

liens inter-communauté faibles devrait compresser la description de la marche aléa-

toire parcourant ces nœuds. Les communautés retenues sont celles qui permettent

d’optimiser une fonction de qualité analogue à la modularité : la map equation 1.

Cette équation joue un rôle clé dans la méthode Infomap en permettant de quantifier

la longueur de la description de la marche aléatoire.

Infomap est capable de reconnaître les réseaux aléatoires (sans communautés). Elle

1. https ://www.mapequation.org/
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est également conçue pour être efficace pour les réseaux de grande taille.

Lancichinetti and Fortunato, 2011

La méthode d’optimisation locale des statistiques d’ordre (OSLOM) (Lancichinetti

et al., 2011) est une méthode qui se base sur l’optimisation locale. Elle est élaborée

pour détecter les communautés statistiquement significatives dans les réseaux com-

plexes tout en prenant en compte la direction et le poids des arcs, ainsi que l’aspect

hiérarchique des communautés. Les auteurs définissent la signification statistique

comme la probabilité de trouver une communauté similaire dans un modèle nul ne

possédant aucune structure communautaire.

La méthode OSLOM se déroule en trois étapes : l’initialisation, l’agrégation et le

raffinement. Commençant par une division aléatoire des nœuds en communautés,

à chaque itération, l’algorithme agrège les nœuds en communautés en fonction de

leurs liens avec d’autres nœuds. Les nœuds sont associés à une communauté s’ils ont

un nombre élevé de liens avec d’autres nœuds de cette communauté. Ce processus

continue jusqu’à ce qu’aucune amélioration ne puisse être apportée. En raison de sa

nature stochastique, ce processus est répété plusieurs fois pour assurer la stabilité

des communautés. Les nœuds partageant les mêmes labels de communautés sont

groupés, et de multiples niveaux hiérarchiques sont obtenus.

Hollocou et al., 2016

L’algorithme Walkscan (Hollocou et al., 2016) est basé sur une modification de

l’algorithme PageRank. Il utilise des marches aléatoires pour explorer le graphe

localement, à partir de chaque nœud, et détecter des sous-graphes denses qui cor-

respondent à des communautés locales. Plus précisément, chaque marche aléatoire

part d’un nœud initial et suit une probabilité de transition qui est basée sur la

similarité des nœuds dans le voisinage local. À chaque étape de la marche aléatoire,

un nœud est choisi en fonction de sa similarité avec le nœud actuel, puis la proba-

bilité de transition est mise à jour en fonction du nœud choisi. Cette procédure est
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répétée pour chaque marche aléatoire jusqu’à ce qu’un certain critère d’arrêt soit

atteint. L’idée derrière ce processus est le fait que les nœuds qui sont visités par

la marche aléatoire en même temps sont plus susceptibles d’appartenir à la même

communauté. Les sous-graphes locaux sont fusionnés en utilisant une heuristique

de fusion qui prend en compte à la fois la similarité entre les sous-graphes et leur

connectivité globale dans le réseau.

3.4.5 Approches de factorisation matricielle non négative

Yang and Leskovec, 2013

L’algorithme Bigclam (Cluster Affiliation Model for Big Networks) (Yang and Les-

kovec, 2013) est un algorithme de détection de communautés basé sur une factorisa-

tion matricielle non négative (NMF). Il est basé sur un modèle génératif probabiliste

qui appréhende la structure du réseau à partir d’un modèle d’affiliation du graphe

(AGM) représenté par un graphe biparti d’affiliation où chaque nœud est relié à

la communauté à laquelle il appartient. F est a matrice non négative qui contient

l’ensemble des poids des arêtes d’affiliations pour tous les nœuds du graphe.

Étant donné un graphe G, l’algorithme Bigclam recherche le meilleur ajustement

entre F et la matrice d’adjacence de G. Il découvre ainsi les communautés en com-

binant les méthodes de factorisation de matrices non négatives avec la descente

de gradient stochastique par blocs. L’algorithme Bigclam a permis de réaliser des

améliorations en termes de scalabilité, et de la qualité des communautés détectées.

3.4.6 Tableau récapitulatif

Dans ce qui précède, nous avons présenté quelques méthodes de détection de com-

munautés chevauchantes. Nous proposons le tableau 3.2 permettant de récapituler

les méthodes citées ainsi que leurs complexités temporelles estimées pour un graphe

peu dense (m ≈ n) où n est le nombre de nœuds et m le nombre d’arêtes.
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TABLEAU 3.2 – Tableau récapitulatif des méthodes de détections de communautés

de l’état de l’art.

Approches Référence Méthode Complexité

Percolation de clique
(Palla et al., 2005) CPM

(Farkas et al., 2007) CPMw

Approche de propagation de

label

(Xie et al., 2013) SLPA O(Tn)

(Gregory, 2007) Copra O(Tn)

(Sedighpour and Bagheri, 2018) PASLPA

Approches centrées nœuds
(Chen et al., 2010) Wcommunity O(n2)

(Rossetti, 2020) Angel

Approches d’expansion et

d’optimisation local

(Rosvall and Bergstrom, 2007) Infomap

(Lancichinetti et al., 2011) Oslom O(n)

(Hollocou et al., 2016) Walkscan

Approches de factorisation

matricielle non négative
(Yang and Leskovec, 2013) Bigclam O(n2)

Dans le reste de ce manuscrit, nous allons considérer uniquement la détection de

communautés chevauchantes. En effet, la réalité de l’utilisation du service Orange

Money révèle que les individus peuvent appartenir à plusieurs communautés, telles

que leur communauté familiale, leur communauté d’amis, leur communauté d’em-

ployeurs, leur communauté de cité, etc. Ces communautés ne sont pas disjointes,

mais se chevauchent souvent, et il est donc important de les prendre en compte dans

l’analyse.

3.5 Application

Afin de comparer les performances des différentes méthodes de détection de commu-

nautés chevauchantes présentées sur le graphe des données synthétiques, nous avons

appliqué ces méthodes et évalué leur efficacité selon plusieurs critères. Nous avons

ainsi mesuré le temps d’exécution, la taille et le nombre de communautés générées,
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le degré interne moyen, ainsi que la fraction moyenne des arêtes pointant en dehors

de la communauté elle-même, ODF moyen (Average Overlapping Density Fluc-

tuations) (cf. Section 5.5). Ces critères ont été choisis pour leur pertinence pour la

comparaison des performances des algorithmes. Dans cette section, nous présentons

les résultats de cette évaluation pour chaque méthode citées précedemment.

Les données synthétiques ont été générées avec le simulateur présenté dans le Cha-

pitre 2. Le tableau 3.3 présente les caractéristiques du multigraphe généré.

TABLEAU 3.3 – Tableau descriptif du graphe de données de transactions synthé-

tiques.

nœuds arêtes densité diamètre CC

Graphe de transactions 10 000 319 330 0,006 3 40 0,368

Pour ces tests, nous avons utilisé les algorithmes suivants : CPM, Slpa, Angel, Big-

clam, Wcommunity, Walkscan, Copra, et Oslom. Ces algorithmes ont été implémen-

tés en utilisant les configurations par défaut. Les résultats obtenus sont présentés

dans le tableau 3.4.

TABLEAU 3.4 – Comparaison des algorithmes de détection de communautés che-

vauchantes de l’état de l’art.

Algorithme CPM Slpa Angel Bigclam Wcommunity Walkscan Copra Oslom

Temps d’exécution (s) 1, 013 5905, 95 1067, 11 72, 04 80, 16 1, 59 0, 253 283, 15

Nombre de communautés 917 930 1 1 1904 1 1 353

Taille moyenne 5 12, 19 9972 10000 6, 62 10000 10000 31, 71

Degré interne moyen 15, 2 22, 47 63, 67 63, 86 8, 03 63, 86 63, 86 52, 25

ODF moyen 63, 99 35, 57 0, 18 0 62, 82 0 0 21, 11

Le tableau de résultats 3.4 met en évidence les différences entre les performances

des différents algorithmes de détection de communautés. Bien que certains de ces

algorithmes soient rapides en temps d’exécution, ils ont tendance à échouer dans
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la détection de communautés denses et à regrouper tous les nœuds dans une seule

communauté. Nous pouvons expliquer cela par le fait que le graphe de transac-

tions possède une faible densité, ce qui en fait un graphe spécial présentant des

caractéristiques distinctes.

Le degré interne moyen mesure la moyenne des degrés internes des nœuds dans

une communauté donnée alors que l’ODF moyen quantifie la fraction des liens qui

pointent vers des nœuds en dehors des communautés. Plus l’ODF est faible, plus les

communautés sont densément connectées et cohérentes. Ainsi, une bonne partition

devrait avoir des communautés avec un degré interne moyen élevé et un ODF moyen

faible, ce qui signifie que les communautés sont à la fois denses et bien séparées les

unes des autres. En prenant en compte le graphe de transactions Orange Money à

titre d’exemple, nous observons que, bien que l’algorithme basé sur la propagation

de label (Slpa) donne de bons résultats, il peut être excessivement coûteux en termes

de mémoire et de temps de calcul. Pour ceci, des améliorations telles que PASLPA

pouvant être parallélisables permettraient de contourner ces difficultés.

Il convient de souligner que tous les algorithmes de détection de communautés ont

généré des communautés chevauchantes. Ces résultats nous permettront d’orienter

notre choix d’algorithmes pour les tests des prochains chapitres.

3.6 Discussion

Les travaux de l’état de l’art sont unanimes sur le fait qu’il n’y a pas une seule défini-

tion de communauté valable pour tous les contextes. Chaque méthode de détection

conçoit son propre mécanisme pour diviser le réseau, ce qui amène à retrouver des

partitions complètement distinctes en nombre, en taille et en densité. De surcroît,

les méthodes de détection de communautés se basent chacune sur des critères sup-

plémentaires différents tels que le degré des nœuds, la comparaison entre la cohésion

interne et externe, etc. (Fortunato, 2010). Un autre inconvénient observé avec les
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méthodes de détection de communautés c’est que la majorité de ces méthodes sont

non déterministes : pour le même graphe en entrée, l’application de ces méthodes

peut générer différentes partitions pour différentes exécutions. Ceci peut être expli-

qué par le parcours non unique de l’ensemble des nœuds et d’arêtes, ou par le choix

aléatoire que la méthode est amenée à prendre lorsque plusieurs alternatives sont

possibles.

Le réseau de transactions Orange Money est un graphe qui contient des millions de

nœud et des dizaines voire des centaines de millions d’arcs. Pour étudier ces réseaux

de grande taille, nous avons besoin d’algorithmes de détection de communautés

adaptés, capables de gérer efficacement les contraintes de mémoire et de temps liées

à ces grandes tailles de données. Ces algorithmes doivent être capables de détecter

des communautés à différentes échelles, d’utiliser des techniques de parallélisation

pour accélérer les calculs et d’être adaptés pour être utilisés sur des plateformes

distribuées.

Il est donc important de noter que certaines des méthodes de détection de commu-

nautés que nous avons présentées précédemment peuvent ne pas être adaptées pour

analyser des graphes de grande taille. Ces méthodes peuvent ne pas être efficaces

en termes de temps de calcul ou d’occupation mémoire, ou peuvent ne pas être

suffisamment scalables pour gérer les contraintes liées à la taille des données.

Il est donc important de choisir les méthodes adaptées pour chaque cas d’utilisation

tels que dans le cas d’un graphe pondéré, ou un multigraphe par exemple. Il faut

également être conscient que certains algorithmes peuvent être bons pour certaines

propriétés du graphe mais pas pour d’autres, et qu’il est important de bien com-

prendre les avantages et les limites de chaque algorithme avant de les utiliser pour

des analyses spécifiques.

Il convient également de noter que la plupart des algorithmes de détection de com-

munautés sont paramétrables, ce qui signifie qu’ils disposent de plusieurs paramètres
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qui peuvent être ajustés pour obtenir des résultats optimaux. Ainsi, il est important

de bien paramétrer ces algorithmes pour garantir la qualité des partitions de com-

munautés et leur adaptation au contexte spécifique du graphe étudié. Un mauvais

réglage des paramètres peut conduire à des partitions de communautés de faible

qualité ou à des temps de calcul trop longs. En conséquence, l’ajustement précis

des paramètres des algorithmes est une étape cruciale dans la recherche de commu-

nautés dans les graphes.

3.7 Conclusion

La détection des communautés suscite de plus en plus d’intérêt dans la commu-

nauté des sciences des réseaux. Cependant, il n’existe pas de définition quantitative

de la communauté qui soit explicitement mise en œuvre unanimement dans tous les

algorithmes. On a vu au cours de ce chapitre qu’il existe un nombre important de

méthodes de recherche de ces sous-groupes denses, et encore plus de propositions

d’algorithmes. Il est donc problématique de distinguer les différences topologiques

des structures communautaires obtenues à travers différentes méthodes, même si les

concepts associés sont perceptibles en théorie. Par voie de conséquence, de nombreux

travaux ont été publiés ces dernières années pour évaluer les résultats générés par

différentes méthodes aussi bien en proposant des métriques qualitatives, ou des mé-

triques permettant de les comparer à une référence. Dans le prochain chapitre, nous

allons explorer quelques-unes de ces métriques. Nous allons discuter leurs avantages

et leurs inconvénients et présenter les motivations qui sous-tendent la proposition

de nouvelles métriques pour surmonter certains de ces inconvénients.



Chapitre 4
Métriques d’évaluation pour la

détection de communautés

chevauchantes

Au cours de ce chapitre nous allons présenter les métriques d’évaluation

permettant de déterminer la qualité d’une communauté ou d’une partition

de communautés données. On distingue deux types fondamentaux de ces

métriques : les métriques intrinsèques et les métriques extrinsèques. La

contribution dans ce chapitre vise à compenser les critiques adressées aux

métriques standard en proposant de nouvelles métriques pour l’évaluation

de la détection de communautés chevauchantes.
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4.1 Introduction

L’une des applications les plus importantes des réseaux sociaux et des réseaux en

général repose sur la recherche des communautés. La présence de ces groupes denses

a été observée dans divers réseaux du monde réel. De ce fait, la détection de commu-

nautés dans les réseaux a suscité un grand intérêt au cours de la dernière décennie

(Chakraborty et al., 2017; Kim and Kim, 2014). Bien que la communauté ne soit

pas un concept défini avec précision, un consensus général implique qu’une commu-

nauté représente un groupe de sommets densément connectés, partageant certaines

propriétés ou jouant des rôles similaires au sein du réseau.

En fonction des caractéristiques du réseau, le résultat de la détection des commu-

nautés peut conduire à des communautés disjointes, des communautés qui se che-

vauchent, des communautés dynamiques, etc. Au niveau de cette thèse, nous nous

intéressons particulièrement aux communautés chevauchantes. Pour évaluer et com-

parer les algorithmes de détection de communautés, les travaux de l’état de l’art

ont proposé une multitude de métriques d’évaluation (Emmons et al., 2016; Cha-

kraborty et al., 2017). Les métriques d’évaluation peuvent être soit des métriques

de qualité qui évaluent la qualité structurelle des communautés, soit des métriques

de récupération d’information qui comparent le résultat à un gold standard, éga-

lement appelé vérité terrain. Les algorithmes de détection de communautés sont

généralement classés en fonction de leur capacité à récupérer le plus grand nombre

de communautés existantes, sur la base de la vérité terrain. Malgré le grand nombre

de mesures d’évaluation existantes, très peu sont applicables aux communautés qui

se chevauchent. De plus, il est important de disposer d’une métrique simple et facile

à interpréter pour les algorithmes de détection de communautés.

Au cours de ce chapitre, nous allons d’abord examiner les métriques d’évaluation

des communautés chevauchantes, et nous allons par la suite proposer quatre nou-

velles métriques de récupération d’information. Ces métriques appartiennent à la
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classe des métriques de récupération d’information. Chacune des métriques pro-

posées considère un aspect spécifique du réseau et est conçue pour fournir une

explication claire. Notre objectif derrière cette contribution est de surmonter les

inconvénients des métriques de récupération d’information standard, à savoir la

difficulté d’interprétation des résultats.

4.2 Evaluation de la détection de communautés che-

vauchantes

L’un des plus grands défis liés à la détection de communautés dans les réseaux

sociaux est la capacité à évaluer les résultats générés. L’évaluation est un véri-

table problème pour les réseaux réels, où seules quelques données sont fournies. Les

mesures d’évaluation dans ce domaine peuvent être utilisées soit pour évaluer la

performance d’un algorithme de détection de communautés, soit pour comparer les

performances de différents algorithmes appliqués au même ensemble de nœuds.

Les métriques d’évaluation peuvent être formellement classées en deux catégories :

les métriques intrinsèques et extrinsèques (Chakraborty et al., 2017).

4.2.1 Métriques d’évaluation intrinsèques

Les métriques intrinsèques, ou de qualité, évaluent les propriétés structurelles des

communautés identifiées. Elles évaluent dans quelle mesure les éléments de chaque

communauté sont similaires et comment ils diffèrent des éléments d’autres commu-

nautés, en fonction d’une métrique. Bien que de nombreuses métriques intrinsèques

aient été proposées pour évaluer les communautés, peu d’entre elles sont appropriées

pour les communautés chevauchantes. Les métriques de qualité intrinsèques les plus

courantes disponibles pour les communautés qui se chevauchent sont la centralité

Hub, le degré interne moyen, la conductance (Almeida et al., 2011), et la modularité

(Newman and Girvan, 2004b).
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4.2.1.1 La centralité Hub

La structure interne d’une communauté peut se présenter sous différentes formes.

Alors que certaines communautés s’organisent autour d’un ou de plusieurs hubs

(nœuds reliés à un grand nombre de nœuds de la même communauté), d’autres

maintiennent une distribution uniforme des liens entre ces nœuds. Ceci peut être

évalué par la mesure de la centralité hub ou la Hub Dominance (Lancichinetti et al.,

2010). Cette métrique est conçue pour identifier le niveau d’organisation centrale

autour des nœuds bien connectés. Pour une communauté, plus cette métrique est

élevée, plus il est probable qu’elle ait une structure de type hub. Le calcul de la

centralité hub pour une communauté Ci est donné par l’équation (4.1)

Centralité hub(Ci) =
maxvj∈Ci

degint(vj)

ni − 1
(4.1)

où ni correspond au nombre de nœuds de la communauté Ci, et degint correspond

au degré interne du nœud vi dans la communauté Ci. Le numérateur correspond au

degré le plus élevé de la communauté Ci, si l’on ne considère que les liens internes.

La mesure varie entre 0 et 1. Un score élevé de centralité hub correspond à une

forte structure centralisée. Une valeur proche de 0 correspond au pire cas où tous

les nœuds sont isolés. Une valeur proche de 1 indique qu’il existe au moins un nœud

relié à tous les autres.

4.2.1.2 Le degré interne moyen

Le degré interne moyen des nœuds d’une communauté est une mesure de la cohésion

interne de cette communauté. Il est calculé en prenant la moyenne des degrés des

nœuds qui appartiennent à la communauté. Le degré d’un nœud est le nombre de

liens qu’il possède avec les autres nœuds de la communauté. Un degré interne moyen

élevé des nœuds d’une communauté indique que les nœuds qui appartiennent à la

même communauté sont fortement connectés entre eux. Un degré interne moyen
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élevé est souhaitable pour les communautés car cela signifie qu’il y a une bonne

cohésion interne dans la communauté et que les nœuds qui appartiennent à la

communauté sont similaires.

Pour une communauté, une valeur élevée du degré interne moyen indique une forte

cohésion interne, mais cela ne signifie pas nécessairement qu’il y a plus de nœuds

dans la communauté. Il est possible qu’une communauté de taille modeste ait un

degré interne élevé si les nœuds qui la composent sont très connectés entre eux,

tandis qu’une communauté de taille importante peut avoir un degré interne faible

si les nœuds qui la composent sont peu connectés entre eux. Le degré interne moyen

des nœuds d’une communauté est donc un indicateur de la cohésion interne de cette

communauté, indépendamment de sa taille.

4.2.1.3 La conductance

La conductance est une métrique qui permet d’évaluer la qualité de la détection

d’une communauté (Shi and Malik, 2000). Elle mesure la proportion de liens qui

relient les sommets d’une communauté à des sommets en dehors de celle-ci. Plus pré-

cisément, la conductance d’une communauté est le rapport entre le nombre d’arêtes

qui pointent à l’extérieur de la communauté et le minimum entre le nombre d’arêtes

avec une extrémité dans la communauté ou le nombre d’arêtes qui n’ont pas d’ex-

trémité dans la communauté. Pour une communauté Ci, elle est donnée par la

formule :

Conductance(Ci) =
|Ein

Ci
|

2|Ein
Ci
|+ |Eout

Ci
|

où |Ein
Ci
| mesure le nombre total d’arêtes complètement internes à la communauté

Ci, et |Eout
Ci

| mesure le nombre d’arêtes pointant à l’extérieur de la communauté.

(Yang and Leskovec, 2013) ont montré que la conductance est une bonne métrique

pour évaluer les communautés des graphes du monde réel. Dans le contexte de la

détection de communautés, une partition avec une faible conductance est considérée
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comme une partition de qualité car cela signifie qu’il y a peu de liens reliant les

sommets d’une communauté à des sommets en dehors de celle-ci, donc il y a une

forte densité de liens entre les sommets d’une même communauté. En d’autres

termes, la plupart de ses bords sont internes à la communauté. La conductance du

graphe est la moyenne de la conductance de chaque communauté.

4.2.1.4 La modularité

La modularité est une mesure permettant d’évaluer la qualité d’un partitionnement

donné. Elle a été introduite par (Newman and Girvan, 2004a) et a été fortement

utilisée dans des algorithmes de détection de communauté depuis. Cette mesure

permet de déceler des relations denses dans un graphe par rapport à un graphe

aléatoire.

En considérant une partition P = {C1, . . . , Cn, . . . , Cp}, d’un graphe G = (V , E), la

modularité est donnée par :

Q(P ) =
1

2m

∑
vi,vj∈V

(Avivj − (
deg(vi)deg(vj)

2m
)δ(cvi , cvj) (4.2)

où m est le nombre d’arêtes du graphe, Avivj la valeur dans la matrice d’adjacence

entre les sommets vi et vj , deg(vi) le degré du nœud vi, cvi l’identifiant de la

communauté à laquelle appartient le nœud vi, cvj l’identifiant de la communauté

auquel appartient le nœud vj, et δ(cvi , cvj) la fonction de Kronecker qui vaut 1 si

les deux nœuds appartiennent à la même communauté et 0 sinon.

(Nepusz et al., 2008) ont étendu la définition de la modularité dans le contexte des

communautés chevauchantes. Dans cette nouvelle formulation, la fonction de Kro-

necker de l’équation 4.3 est remplacée par svivj =
∑

C∈P αviCαvjC où αviC indique le

degré d’appartenance du nœud vi à la communauté C. Les degrés d’appartenance

vérifient : 0 ≤ αviC ≤ 1 et
∑

C∈P αviC = 1 ∀vi ∈ V ,∀C ∈ P . La formule de la
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modularité chevauchante est alors donnée par :

Qov(P ) =
1

2m

∑
vi,vj∈V

[Avivj − (
deg(vi)deg(vj)

2m
)]svivj (4.3)

La valeur de la modularité varie entre −1 et 1. Une valeur égale à −1 signifie qu’il

n’y a pas de lien entre les nœuds des communautés d’une partition. Par opposition,

une valeur égale à 1 révèle une forte structure communautaire. Une valeur nulle de

la modularité sous-entend une structure complètement aléatoire.

4.2.2 Métriques d’évaluation extrinsèques

Les mesures de qualité extrinsèque évaluent plutôt la façon dont les communautés

résultantes sont proches de la vérité terrain. Ces métriques sont également appe-

lées métriques de récupération de l’information car elles mesurent la capacité des

algorithmes à récupérer l’information à partir de la vérité terrain. Dans le cas des

réseaux synthétiques, comme nous l’avons vu dans le chapitre 2, les communautés

de base sont fournies manuellement lors du processus de génération du réseau (Cha-

kraborty et al., 2018). Cependant, pour les réseaux réels, cette vérité terrain n’est

pas toujours disponible. Nous considérons que, lorsque la vérité terrain n’est pas

disponible, aucune évaluation ne peut être réalisée sur la performance d’un algo-

rithme de détection de communautés chevauchantes, et aucune comparaison entre

ces algorithmes ne peut être effectuée. Par conséquent, dans ce chapitre, nous ne

considérons que des réseaux synthétiques où la vérité terrain est automatiquement

disponible, ou des réseaux réels où la vérité terrain est connue.

Dans l’état de l’art, les mesures de récupération d’information les plus populaires

sont l’information mutuelle normalisée (ONMI) (Danon et al., 2005), l’indice de

Rand (IR) (Hubert and Arabie, 1985) et le score F1 (Yang and Leskovec, 2013). Ces

mesures de récupération d’information comparent deux ensembles de communautés

(pas nécessairement le même nombre) sur la base de différents critères.
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Malgré le grand nombre de métriques d’évaluation de la détection de communautés

existantes, la plupart des articles se concentrent sur les communautés disjointes.

Mais ces dernières années, une attention croissante a été portée à l’évaluation de

la détection des communautés qui se chevauchent (Goldberg et al., 2010), (Lutov

et al., 2019).

L’évaluation des communautés qui se chevauchent est plus difficile en raison des

nœuds qui appartiennent à plus d’une communauté. Une adaptation des métriques

les plus connues telles que l’information mutuelle normalisée et le Rand Index aux

cas de chevauchement a été proposée, même si leur efficacité est encore discutable.

Dans ce qui suit, nous allons présenter les métriques les plus employées pour l’éva-

luation des communautés chevauchantes.

4.2.2.1 ONMI

L’ONMI (Overlapping Normalized Mutual Information) est un ajustement de l’In-

formation Mutuelle Normalisée (NMI) pour les communautés qui se chevauchent

proposée par (Lancichinetti et al., 2009). Basée sur la théorie de l’information, la

métrique NMI est devenue l’une des métriques les plus populaires lorsqu’il s’agit

d’évaluer la pertinence des communautés (Danon et al., 2005). Pour nos travaux

nous utilisons la formulation de ONMI :

ONMI(R,G) =
I(R : G)

max(H(R), H(G))
; (4.4)

où I(R : G) représente l’information mutuelle entre le résultat et la vérité terrain,

et H représente l’entropie d’une partition.

L’un des inconvénients du ONMI, relevé par (Zhang, 2015), est l’effet de taille

finie qui implique que le score ONMI moyen glisse vers le haut avec le nombre de

communautés prédites, quel que soit le nombre de communautés de base. La valeur

de ONMI varie entre 0 et 1, où 1 correspond à des partitions identiques, et 0 à des
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partitions complètement distinctes.

4.2.2.2 Indice Omega

L’indice Omega (Collins and Dent, 1988) est l’adaptation aux communautés chevau-

chantes de l’indice Rand ajusté (Adjusted Rand Index (ARI)) introduit par Hubert

et Arabie (Hubert and Arabie, 1985). L’ARI ne prend en compte que les partitions

disjointes. À l’origine, l’indice de Rand (Rand Index (RI)) (Rand, 1971) est basé sur

l’accord entre toutes les paires de nœuds du graphe : une paire de nœuds est dite en

accord si elle est assignée aux mêmes communautés. L’ARI est ensuite amélioré à

partir de l’IR. Il considère l’accord observé et l’accord attendu entre les partitions :

un accord observé est la fraction de paires de nœuds classées de la même façon dans

les deux partitions.

L’expression de l’indice Oméga de deux partitions Ci et Cj est alors donnée par :

Omega(Ci, Cj) =
observed(Ci, Cj)− expected(Ci, Cj)

1− expected(Ci, Cj)
(4.5)

où le numérateur représente l’accord observé (observed) ajusté par l’accord attendu

(expected), et le dénominateur est l’accord maximal possible ajusté par l’accord

attendu. Le score le plus élevé possible de 1 indique que deux communautés corres-

pondent parfaitement sur la façon dont chaque paire de nœuds est partitionnée, il

est proche de 0 dans le cas d’un partitionnement aléatoire. Les valeurs de l’indice

Oméga ne sont pas affectées par le nombre de communautés (contrairement à NMI).

Cependant, sa complexité de calcul est élevée.

4.2.2.3 Score F1 moyen

Le score F1 est une mesure de précision et de rappel utilisée en statistiques et en ap-

prentissage automatique pour évaluer la performance d’un modèle de classification

binaire. Plus précisément, le score F1 est la moyenne harmonique de la précision et
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du rappel. La précision mesure la proportion de vrais positifs parmi les exemples

classés positifs, tandis que le rappel mesure la proportion de vrais positifs qui ont

été correctement identifiés. Le score F1 combine ces deux mesures pour donner une

mesure unique de la performance du modèle. Il est particulièrement utile dans les

cas où les classes sont déséquilibrées, c’est-à-dire lorsque l’une des classes est beau-

coup plus fréquente que l’autre. Le score F1 est compris entre 0 et 1, où 1 indique

une performance parfaite et 0 indique une performance très faible. En général, un

score F1 élevé indique une meilleure performance du modèle. Le score F1 est sou-

vent utilisé en conjonction avec d’autres mesures de performance pour évaluer la

qualité d’un modèle de classification. Le score F1 moyen est la moyenne des scores

F1 de la meilleure correspondance entre la communauté de vérité terrain et chaque

communauté détectée, et des scores F1 de la meilleure correspondance entre la com-

munauté détectée et chaque communauté de vérité terrain. Le score F1 moyen est

donné par :

F1average(C,C
′) =

1

2
(
1

|C|
∑
Ci∈C

F1(Ci, C
′
g(i)) +

1

|C ′|
∑
C′

i∈C′

F1(Cg′(i), C
′
i)) (4.6)

où g(i) = argmax
j

F1(Ci, C
′
j), g′(i) = argmax

j
F1(Cj, C

′
i), et F1 est la moyenne

harmonique de Précision et Rappel. Pour calculer le score moyen de F1, nous devons

déterminer quelle communauté détectée C ′ correspond à quelle communauté de

vérité terrain C. L’un des inconvénients du score F1 est qu’il accorde une importance

égale à la précision et au rappel. Il est également calculé comme une moyenne des

scores F1 des paires de communautés, ce qui peut entraîner un écart-type élevé.

4.3 Contribution

La première contribution des travaux de la thèse repose sur la proposition d’un

ensemble de métriques pour l’évaluation de la détection de communautés chevau-

chantes, plus précisément des métriques de validation basées sur la vérité terrain.
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Le besoin d’une nouvelle métrique vient de l’inadéquation observée avec les mé-

triques de l’état de l’art. En effet, lors de nos tests, nous avons été confrontés au

nombre limité de métriques d’évaluation adaptées aux communautés chevauchantes.

Nous rappelons que l’évaluation des communautés chevauchantes est plus difficile

que celle des communautés disjointes en raison de l’appartenance des nœuds à plus

d’une communauté.

Il a été prouvé que les métriques adaptées (initialement conçues pour les commu-

nautés disjointes), comme ONMI, donnaient des résultats moins précis que les mé-

triques standard sous-jacentes (Emmons et al., 2016). Un autre défaut observé avec

les métriques disponibles est qu’elles comparent les partitions de manière globale :

si cette approche peut conduire à de bons résultats, elle passe généralement à côté

des informations concernant les similarités et les dissimilarités entre les partitions

réelles et détectées.

Lorsque nous avons essayé de comparer différents résultats de détection de commu-

nautés chevauchantes à la vérité terrain par le biais des des métriques disponibles,

nous avons rencontré un véritable défi, à savoir que les valeurs obtenues étaient

toutes faibles et non concluantes. Le tableau 4.1 ci-dessous illustre une sélection

des résultats obtenus à partir des métriques ONMI, F1 et indice omega, lors de

l’application algorithmes Slpa, Oslom et Wcommunauté au graphe de transactions

synthétiques.

Les résultats obtenus ont rendu impossible la distinction entre les partitions données

ou le choix de la meilleure. Comme on peut le constater, ces valeurs sont toutes très

faibles, inférieures à 0,1 même. Ceci rend difficile la formulation de conclusions ou

d’observations pertinentes à partir de celles-ci.

Sur la base des critiques ci-dessus, nous proposons de définir un ensemble de mé-

triques de validation basées sur la vérité terrain. Les mesures proposées devraient

prendre en compte la structure des communautés obtenues et les comparer avec
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TABLEAU 4.1 – Résultats obtenus avec des résultats de détection de communautés

chevauchantes.

Algorithme R1 R2 R3 R4 R5

ONMI 0, 0905 0, 0663 0, 0555 0, 0755 0, 0662

Score F1 0, 0014 0, 0021 0, 0013 0, 0023 0, 0025

Indice Omega 0, 027 0, 0155 0, 0132 0, 0288 0, 0258

la vérité terrain. Par conséquent, nos mesures combinent les caractéristiques des

mesures basées sur le chevauchement et des mesures basées sur la structure. Les

métriques doivent évaluer la correspondance entre le résultat d’un algorithme de

détection de communautés et une vérité terrain en explorant les similitudes ou les

différences des communautés.

Nous proposons quatre mesures différentes pour comparer les commu-

nautés qui se chevauchent. Plus précisément, nous présentons des métriques qui

visent à comparer la similarité d’un résultat de détection de communautés qui se

chevauchent, à une vérité terrain donnée (El Ayeb et al., 2022b). Ces métriques

sont le taux d’inclusion, le taux de couverture, l’écart de chevauchement, et l’écart

de distribution, qui seront détaillées par la suite.

Chaque métrique proposée considère un aspect structurel des communautés acquises

par l’algorithme de détection des communautés. En conséquence, nous considérons

qu’un bon résultat doit avoir de bons scores pour les quatre métriques. En fait,

les quatre métriques doivent être considérées simultanément pour comprendre plei-

nement les résultats, car certaines métriques peuvent donner de bons scores pour

certains mauvais résultats. La combinaison des quatre métriques permettra de pré-

venir les cas où de bons scores masqueraient des résultats insatisfaisants. Considérer

les métriques conjointement vise plus spécifiquement à pénaliser les grosses commu-
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nautés englobantes et les petites communautés fractionnées obtenues par certains

algorithmes.

Dans le contexte de l’évaluation extrinsèque de la détection de communautés che-

vauchantes, on estime qu’une bonne métrique doit être capable de mesurer avec

précision la similitude entre les communautés détectées et les communautés de vé-

rité terrain, tout en étant robuste aux variations dans les données et aux erreurs

de groupement en prenant en compte à la fois la précision et la couverture des

communautés détectées, ainsi que la quantité de chevauchements présents dans le

graphe. Elle doit également être facile à interpréter et à comparer entre différentes

méthodes de détection de communautés.

Dans ce qui suit, considérons un graphe G = (V , E), pour lequel il existe deux par-

titions de communautés : une vérité terrain G = G1, G2, . . . , Gn de taille n et un

résultat de détection de communautés R = R1, R2, . . . , Rm de taille m. Nous sup-

posons qu’une communauté ne contient pas de nœuds en double. Essentiellement,

ces deux groupes n’ont pas le même nombre de communautés (n peut être différent

de m) mais contiennent le même ensemble de nœuds. Les communautés de R et de

G se chevauchent également.

Pour toutes les métriques, les deux ensembles de communautés G = G1, G2, . . . , Gn,

et R = R1, R2, . . . , Rm constituent les entrées, et la sortie est une mesure d(R,G).

Chaque mesure proposée doit également remplir certaines propriétés de base :

— Positivité : La métrique doit être positive d(R,G) ≥ 0.

— Intervalle de définition : Nous avons choisi de définir le domaine des métriques

comme étant [0, 1] i.e. d(R,G) ∈ [0, 1], où 0 signifie que les partitions sont

complètement différentes et 1 qu’elles sont identiques.

— d(G,G) = d(R,R) = 1.
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4.3.1 Nouvelle métrique 1 : Taux d’inclusion

Une façon simple de définir la similarité entre deux ensembles de communautés R

et G est de considérer à quel point R représente G, en tenant compte de l’inclusion

des communautés dans les deux groupes. Pour définir le taux d’inclusion, et le taux

de couverture, nous devons commencer par rappeler les définitions de la précision

et du rappel.

En considérant une communauté Ri de la partition résultat R et une communauté

Gj de la partition de vérité terrain G, la précision définit le nombre de nœuds

correctement classés sur le volume du résultat. D’autre part, le rappel définit le

nombre de nœuds correctement segmentés sur le volume de la vérité terrain.

Figure 4.1 – Précision et rappel

Si l’on considère les partitions du résultat et de la vérité terrain de la figure 4.1, la

précision et le rappel sont donnés par les équations suivantes :

précision =
|Ri

⋂
Gj|

|Ri|
, rappel =

|Ri

⋂
Gj|

|Gj|
,∀(i, j) ∈ [|1,m|]× [|1, n|].

La précision ne tient pas compte des erreurs de sous-segmentation, tandis que la

sur-segmentation n’est pas reflétée dans le rappel (Yeghiazaryan and Voiculescu,

2018). Par conséquent, nous prenons en considération la combinaison de ces deux

mesures.

Une fois les concepts de base de la précision et du rappel définis, nous pouvons

maintenant introduire la première métrique proposée, à savoir le taux d’inclusion.
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Le taux d’inclusion est une métrique qui vise à mesurer l’inclusion des communau-

tés de résultats dans les communautés de base. Il est essentiel de disposer d’une

métrique de récupération de l’information qui évalue la similarité d’un résultat de

détection de communautés avec la vérité terrain. L’idée de base de cette métrique

était le besoin d’une mesure qui estime le degré de représentativité des communau-

tés de résultats par rapport aux communautés de base. Pour une communauté de

résultats donnée Ri, le taux d’inclusion individuel est donné par le taux de précision

maximum.

taux d′inclusion(Ri, G) = max
j

(précision(Ri, Gj))

= max
j

(
Ri

⋂
Gj

|Ri|
)

(4.7)

Le taux d’inclusion global est alors défini par le rapport d’une somme pondérée des

taux d’inclusion individuels divisée par la somme des tailles des communautés de

résultats. Le poids que nous avons choisi est la taille des communautés de résultats.

Taux d′inclusion(R,G) =

∑
i taux d′inclusion(Ri)× |Ri|∑

i |Ri|

=

∑
imaxj(Ri

⋂
Gj)∑

i |Ri|

(4.8)

Idéalement, un score proche de 1 indique une correspondance exacte entre le résultat

et la vérité terrain, tandis qu’un score de 0 reflète une divergence complète entre

les deux.

4.3.2 Nouvelle métrique 2 : Taux de couverture

Alors que le taux d’inclusion considère la similarité du point de vue des communau-

tés de résultats, le taux de couverture la considère sous l’angle de la vérité terrain.

Notre objectif est d’identifier deux métriques complémentaires. Par analogie avec
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le taux d’inclusion basé sur le maximum de la précision, le taux de couverture est

une fonction du rappel maximum.

Pour une communauté de vérité terrain donnée Gj, le taux de couverture individuel

est donné par le taux de rappel maximal.

taux de couverture(Gj, R) = max
i

(rappel(Ri, Gj))

= max
i

(
Ri

⋂
Gj

|Gj|
)

(4.9)

Pour obtenir le taux de couverture global, nous choisissons un poids égal à la taille

des communautés de la vérité terrain.

Taux de couverture(R,G) =

∑
j taux de couverture(Gj)× |Gj|∑

j |Gj|

=

∑
j maxi(Ri

⋂
Gj)∑

i |Gj|

(4.10)

Le score est minimal (proche de 0) lorsque le résultat diffère complètement de la

vérité terrain, et maximal (égale à 1) lorsque le résultat est en accord parfait avec

la vérité terrain.

4.3.3 Nouvelle métrique 3 : L’écart de chevauchement

L’écart de chevauchement est une métrique extrinsèque qui se base sur la comparai-

son du nombre de nœuds chevauchants dans la partition résultat et dans la vérité

terrain. L’étape initiale du calcul de cette métrique consiste à calculer les taux de

chevauchement entre les communautés résultats. Pour une paire de communautés,

le taux de chevauchement est calculé en divisant le nombre de nœuds communs

qu’elles partagent par la plus petite taille entre les deux communautés. Le taux

de chevauchement pour un couple de communautés de résultats, par exemple, est

donné par l’équation suivante 4.11 :
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taux de chevauchement(Ri, Rj) =
|Ri

⋂
Rj|

min(|Ri|, |Rj|)
(4.11)

Remarque : le taux de chevauchement est symétrique.

De cette manière, le taux de chevauchement d’une partition peut être vu comme

une propriété qui représente la moyenne des taux de chevauchement des paires de

communautés qu’elle contient. Il est donnée par :

taux de chevauchement(R) =
1

|R|
∑
Ri,Rj

Ri ̸=Rj

taux de chevauchement(Ri, Rj) (4.12)

En ce qui concerne le taux de chevauchement, il n’existe pas de score idéal, car celui-

ci dépend des caractéristiques des données analysées. Cependant, vu que l’écart de

chevauchement est une mesure de récupération d’information, on souhaite que cette

propriété soit identique pour R et G et idéalement le taux de chevauchement de R

soit proche de celui de G. D’où la définition de l’écart de chevauchement :

∆ chevauchement(R,G) =

1− |taux de chevauchement(R)− taux de chevauchement(G)| (4.13)

Bien qu’il soit intuitif de s’attendre à ce que l’écart soit proche de zéro lorsque

les deux partitions sont identiques, nous avons délibérément choisi de définir des

métriques dont les valeurs sont proches de 1 lorsqu’elles sont maximales. Par consé-

quent, nous avons utilisé une formule de normalisation pour ajuster les résultats

de manière à refléter cette convention de mesure. Ainsi, une mesure d’un écart de

chevauchement proche de 1 indique que les taux de chevauchement du résultat et

de la vérité terrain sont similaires et un score proche de 0 indique que ces taux sont

très différents.
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4.3.4 Nouvelle métrique 4 : L’écart de distribution

La distribution d’un nœud est égale au nombre de communautés auxquelles il ap-

partient dans une partition. Pour une partition P donnée et un nœud vi, elle est

notée par nP (vi).

L’écart de distribution compare donc le nombre de communautés auxquelles chaque

nœud appartient dans les communautés de résultats R et dans la vérité terrain G.

Pour chaque nœud vi, l’écart de distribution est donné par :

δ distribution(vi) = |nG(vi)− nR(vi)| (4.14)

L’écart de distribution de deux partitions du même graphe G = (V , E) est donné par

la moyenne des écarts de distribution individuels de tous les nœuds. Nous utilisons

une fonction exponentielle pour ramener les valeurs dans l’intervalle [0, 1].

∆ distribution(R,G) = exp (−
∑

i δ distribution(vi)

|V|
) (4.15)

Ce score est proche de 0 lorsque les deux partitions sont complètement divergentes,

et de 1 lorsque les deux sont concordantes.

4.3.5 Illustration

Nous allons tout d’abord évaluer les métriques sur des données synthétiques de pe-

tite taille construites manuellement. Ceci nous permettra d’analyser leur validité et

les ajuster en conséquence. Dans un premier temps, nous avons construit manuel-

lement une vérité terrain de neuf nœuds. Nous avons ensuite établi un bon résultat

potentiel qui aurait pu être fourni par un algorithme de détection de communautés.

Considérons la vérité terrain (G) et la partition (R) données par la figure 4.2. À

gauche (la vérité terrain), les neuf nœuds sont répartis en trois communautés, à

savoir G1, G2 et G3. À droite (le résultat), les mêmes nœuds sont répartis en quatre
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communautés, R1 à R4. Les partitions de ces deux communautés représentent des

structures similaires, mais avec quelques variations mineures. Les deux partitions

présentent également des chevauchements.

(a) Les communautés de la vérité terrain. (b) Les communautés du résultat.

Figure 4.2 – Illustration d’une vérité de terrain synthétique et d’un résultat po-

tentiel.

Les deux partitions ont approximativement la même structure, et un nombre proche

de communautés (G a trois communautés et R en a quatre). Afin d’évaluer la

similarité entre le résultat et la vérité terrain, nous allons appliquer les quatre

métriques proposées. Par exemple, en considérant la vérité terrain G, la partition

R aurait les valeurs suivantes pour les métriques proposées :

— Taux d′inclusion(R,G) =
4 + 2 + 3 + 3

4 + 4 + 3 + 3
=

12

14
= 0, 857

— Taux de couverture(R,G) =
4 + 3 + 3

4 + 4 + 5
=

10

13
= 0, 769

— ∆ chevauchement(R,G) = 1− |
2
3
+ 2

4
+ 0 + 0 + 1

3
+ 0

6
−

1
4
+ 2

4
+ 1

4

3
|

= 0, 917

— ∆ distribution(R,G) = exp(−0 + 1 + 0 + 0 + 0 + 0 + 0 + 0 + 0

9
) = 0, 895
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Sur la base des valeurs élevées du taux d’inclusion et du taux de couverture ci-dessus,

nous pouvons conclure que la partition R est bien incluse dans la vérité terrain, mais

aussi que la vérité terrain est bien représentée dans cette partition avec un taux de

couverture élevé. L’écart de distribution élevé indique que les nœuds sont disposés

de manière similaire dans les deux partitions. L’écart de chevauchement est aussi

élevé. En résumé, la partition R est un bon résultat que nous pourrions obtenir

d’un algorithme de détection de communautés.

Dans les sections suivantes, nous allons générer des partitions synthétiques de ré-

sultats. Lors de la création des communautés synthétiques, notre objectif est de

mettre l’accent sur des exemples extrêmes pour tester les performances de la mé-

trique. Chaque partition synthétique a une caractéristique qui impacte un aspect

spécifique tel que l’inclusion, le chevauchement ou le nombre de communautés. Nous

allons tester le comportement des métriques en conséquence.

4.4 Expérimentations

Afin d’évaluer l’efficacité et de tester les limites pratiques des métriques proposées,

nous allons les appliquer sur de petites données synthétiques manuelles avec diffé-

rents résultats potentiels, et sur un réseau classique de la littérature : le réseau de

football universitaire américain (Park and Newman, 2005).

4.4.1 Application sur des données synthétiques

Dans cette section, nous allons étudier les partitions synthétiques qui sont le ré-

sultat d’une sous-segmentation et d’une sur-segmentation. La vérité terrain utilisée

pendant ces tests est la même vérité terrain G créée dans la section précédente.
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4.4.1.1 Sous-segmentation

La sous-segmentation consiste à regrouper plusieurs communautés de la vérité ter-

rain en une seule. Cela implique d’avoir moins de communautés. Ces communautés

sont généralement étendues. Afin de tester les nouvelles métriques proposées dans

le cas d’une sous-segmentation, nous établissons quatre partitions synthétiques à

partir du même ensemble de nœuds présenté précédemment (figure 4.2). Pour com-

mencer, nous avons considéré quatre partitions tests R1, R2, R3 et R4. La première

partition choisie prend la forme d’une énorme communauté unique qui englobe

tous les nœuds. Ce type de résultat a été rencontré lors de nos tests ultérieurs. La

deuxième partition choisie est un ensemble de neuf (N = 9) communautés de taille

N − 1. Dans chaque communauté, un seul nœud est manquant. Pour les troisième

et quatrième partitions, nous avons opté pour une solution qui divise le réseau en

deux parties, respectivement sans chevauchement et avec un nœud de chevauche-

ment. L’objectif est d’observer si le chevauchement peut affecter les résultats dans

ce cas. Les partitions et leurs tailles sont données dans le tableau 4.2.

TABLEAU 4.2 – Communautés correspondant à une sous-segmentation.

G R1 R2 R3 R4

Communautés
1 2 3 4

4 5 6 7

1 3 7 8 9

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 2 3 4 5 6 7 8

1 2 3 4 5 6 7 9

1 2 3 4 5 6 7 9

1 2 3 4 5 6 8 9

1 2 3 4 5 7 8 9

1 2 3 4 6 7 8 9

1 2 3 5 6 7 8 9

1 2 4 5 6 7 8 9

1 3 4 5 6 7 8 9

2 3 4 5 6 7 8 9

1 2 3 4

5 6 7 8 9

1 2 3 4 5

5 6 7 8 9

Dans le tableau 4.3, nous présentons les différents résultats de ces partitions pour

le taux d’inclusion, le taux de couverture, l’écart de chevauchement, l’écart de dis-
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tribution, ainsi que l’ONMI, le score F1 et l’indice Oméga (page 79).

TABLEAU 4.3 – Évaluation des métriques standard et des nouvelles métriques

sur les 4 partitions résultats.

R1 R2 R3 R4

Taux d’inclusion 0, 55 0, 55 0, 77 0, 7

Taux de couverture 1 1 0, 76 0, 76

Écarts de chevauchement 0, 66 0, 45 0, 66 0, 86

Écart de distribution 0, 64 0, 0014 0, 64 0, 57

ONMI 0 0, 15 0, 36 0, 23

Score F1 0, 71 0, 52 0, 75 0, 74

Indice Oméga 0 0 0, 25 0, 12

Nous observons que les valeurs des taux de couverture sont plutôt élevées. Les deux

premières partitions ont des taux de couverture de 1, et R3 et R4 ont des valeurs de

0,76. Cela signifie que pour les cas de sous-segmentation, en raison de leur grande

taille, les communautés de résultats auraient tendance à couvrir au maximum les

communautés de vérité terrain. Cela explique donc les taux de couverture élevés.

Le taux d’inclusion, quant à lui, varie de 0,55 à 0,77. Il est au plus bas lorsqu’il

s’agit de très grandes communautés, mais augmente avec R3 et R4. Pour cette paire

de partitions, nous remarquons une augmentation de l’écart de chevauchement et

une diminution de l’écart de distribution (puisque le nœud 5 est représenté une fois

dans G, mais deux fois dans R4). Maintenant, si nous considérons les valeurs des

métriques standard de récupération d’information considérées, nous pouvons voir

que ONMI et l’indice Omega capturent une certaine différence entre les différentes

partitions. Cependant, cela n’est pas aussi évident pour le score F1. Trois des quatre

scores F1 sont supérieurs à 0,71, même si le résultat est mauvais par rapport à la

vérité terrain.

Dans un second temps, nous avons élargi l’échelle des tests en utilisant des jeux de
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données plus grands contenant 18 partitions résultats. Les figures 4.3 et 4.4 pré-

sentent les résultats des nouvelles métriques proposées et des métriques de l’état de

l’art pour dix-neuf partitions présentant des caractéristiques de sous-segmentation.

Figure 4.3 – Variation des nouvelles métriques pour les résultats de sous-

segmentation.

Les résultats obtenus sont en accord avec les tests précédents. Pour toutes les parti-

tions, les taux de couverture montrent une tendance régulière et gardent des valeurs

élevées par comparaison aux taux d’inclusion. Les métriques de l’état de l’art en

contrepartie présentent une forte fluctuation. Ainsi, les résultats des tests effec-

tués sur les données de sous-segmentation valident que nos métriques permettent

de mieux évaluer la qualité des communautés obtenues, en comparaison avec les

métriques utilisées habituellement pour mesurer la qualité des communautés basées

sur la vérité terrain.
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Figure 4.4 – Variation des métriques standard pour les résultats de sous-

segmentation.

4.4.1.2 Sur-segmentation

Cette deuxième section examine un deuxième cas de biais spécial qui est la sur-

segmentation. On parle de sur-segmentation lorsqu’il y a un nombre de communau-

tés plus élevé que prévu. Ces communautés sont généralement de petites tailles. À

cette fin, nous testons les métriques proposées sur trois partitions synthétiques. La

première partition est un cas extrême où le résultat est neuf communautés uniques.

Nous supposons que l’algorithme de détection des communautés ne parvient pas à

découvrir la structure des communautés dans le réseau et affecte chaque nœud à sa

communauté individuelle. Pour les deuxième et troisième partitions, nous supposons

que l’algorithme de détection de communautés réussit à identifier une communauté

de base, mais divise le reste du réseau respectivement en communautés unitaires et

en communautés de paires. Les éléments des différentes partitions sont donnés dans

le tableau suivant 4.4 :
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TABLEAU 4.4 – Communautés correspondant à une sur-segmentation.

G R1 R2 R3

Communautés
1 2 3 4

4 5 6 7

1 3 7 8 9

1

2

3

4

5

6

7

8

9

1 2 3 4

5

6

7

8

9

1 2 3 4

4 5

6 7

8 9

Les résultats du taux d’inclusion, du taux de couverture, de l’écart de chevauche-

ment et de l’écart de distribution, ainsi que le ONMI, le score F1 et l’indice Oméga

pour ces partitions sont donnés dans le tableau suivant 4.5.

TABLEAU 4.5 – Métriques standard et nouvelles dans le cas d’une sur-

segmentation.

R1 R2 R3

Taux d’inclusion 1 1 1

Taux de couverture 0, 23 0, 53 0, 61

Écarts de chevauchement 0, 66 0, 66 0, 75

Écart de distribution 0, 64 0, 64 0, 71

ONMI 0, 75 0, 4 0, 51

Score F1 0, 37 0, 45 0, 64

Indice Omega 0 0, 20 0, 34

Le tableau 4.5 montre une comparaison des différentes métriques pour les partitions

de sur-segmentation. Pour ces partitions, nous observons des valeurs maximales du

taux d’inclusion. Ce résultat confirme que le taux d’inclusion fournit des informa-
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tions sur la façon dont les communautés de résultats sont contenues dans la vérité

terrain. En particulier pour les cas de sur-segmentation où les communautés sont

plutôt de petite taille, elles ont plus de chances d’être incluses dans une des commu-

nautés de base. En revanche, nous constatons que les taux de couverture sont plus

faibles que ceux observés avec la sous-segmentation. Quant aux écarts de distribu-

tion et de chevauchement, les valeurs varient respectivement entre 0,64 et 0,71 et

entre 0,66 et 0,75. Ces valeurs élevées montrent que même avec de petites commu-

nautés, l’occurrence des nœuds dans les communautés et le nombre de nœuds qui se

chevauchent sont comparables à la vérité terrain. En termes de score F1 et d’indice

Oméga, nous remarquons une augmentation de la métrique de R1 à R3 à mesure

que la taille des communautés de résultats augmente. Les valeurs du ONMI ne sont

pas concluantes. La valeur la plus élevée de 0,75 est trouvée avec les communautés

unitaires, ce qui est censé être notre pire résultat.

Figure 4.5 – Variation des nouvelles métriques pour les résultats de sur-

segmentation.
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Afin de généraliser les résultats obtenus avec un nombre restreint de données, nous

avons généralisé les tests pour un ensemble de vingt partitions caractérisant une sur-

segmentation. Les figures 4.5 et 4.6 présentent les résultats des nouvelles métriques

proposées et des métriques de l’état de l’art ces partitions.

Figure 4.6 – Variation des métriques standard pour les résultats de sur-

segmentation.

Les résultats confirment les observations faites lors des tests précédents où, contrai-

rement au cas de sous-segmentation, les taux d’inclusion sont très élevés, voire

atteignent la valeur maximale, et les taux de couverture sont moins importants. En

revanche, les métriques standard présentent des variations importantes et aucune

tendance stable n’est observée.

Les tests effectués sur les données de sur-segmentation ont validé que nos métriques

fournissent une meilleure comparaison des communautés obtenues avec la vérité

terrain, en particulier par rapport aux métriques standard.
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4.4.1.3 Altérations successives

Dans cette section, nous étudions des partitions de résultats synthétiques qui cor-

respondent presque parfaitement à la vérité terrain, mais avec quelques variations

à différents degrés. En considérant la vérité terrain G = G1, G2, G3 de la figure 4.2

comme point de départ, nous allons générer douze partitions résultats en effectuant

des altérations successives introduisant chacune un changement dans la structure

des communautés. Ces modifications sont principalement de trois types : modifi-

cation de l’appartenance des nœuds (remplacement de nœuds d’une communauté

à une autre, ajout ou suppression de nœuds dans les communautés), modifica-

tion du nombre de communautés (ajout ou suppression d’une communauté), fusion

ou séparation de communautés. Contrairement à la sous-segmentation et la sur-

segmentation présentées précédemment, ces résultats pourraient être un résultat

« acceptable » d’un algorithme de détection de communautés chevauchantes. Cha-

cune des partitions a un nombre différent de communautés et un niveau différent

de chevauchement. Dans le tableau 4.6, quelques-unes de ces partitions.

TABLEAU 4.6 – Exemples de communautés obtenues par des altérations succes-

sives.

G R1 R2 R3 R4

Communautés

1 2 3 4

4 5 6 7

1 3 7 8 9

5 6 7

1 2 3 4

3 4 7

1 2 8 9

2 5 6 8 9

1 2 3 4 9

3 4 7

1 2 8

2 5 6 8 9

1 2 3 6 9

3 6 7

1 2 8

2 5 4 8 9

2 3 6 9

3 6 7

1 2 8

2 5 4 8 9

Nous présentons dans les figures 4.7 et 4.8 les différents résultats de ces partitions

pour le taux d’inclusion, le taux de couverture, l’écart de chevauchement, l’écart

de distribution, ainsi que le ONMI, le score F1, et l’indice Oméga. À première vue,

on remarque que plus on modifie le résultat initial G, plus les taux d’inclusion

et de couverture se dégradent. En fait, ces deux métriques suivent généralement
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le même schéma. Ce résultat confirme le fait que moins les communautés sont

représentatives de la vérité terrain, plus les taux d’inclusion et de couverture sont

mauvais. L’écart de chevauchement suit ces mêmes variations. En ce qui concerne

les écarts de distribution, on remarque que cette tendance n’est pas aussi visible. En

examinant les métriques de récupération de l’information standard, nous observons

que le ONMI, le score F1 et l’indice Oméga suivent de manière générale la même

progression que les taux d’inclusion et de couverture.

Figure 4.7 – Variation des Taux d’inclusion, taux de couverture, écarts de distri-

bution et écarts de chevauchement pour les résultats d’altérations successives.

En résumé, nous avons testé les métriques que nous avons proposées sur différents

jeux de données synthétiques présentant des caractéristiques de sous-segmentation,

de sur-segmentation, et d’altérations successives de la vérité terrain. À travers les

résultats obtenus, nous avons pu démontrer que les métriques proposées varient

en fonction de la topologie des partitions, confirmant que nos métriques sont plus

réactives aux changements de structure des communautés. Ces variations n’étaient
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Figure 4.8 – Variation des ONMI, scores F1 et indices Oméga pour les résultats

d’altérations successives.

pas aussi visibles avec les métriques standard où nous avons eu de bonnes et de

mauvaises valeurs pour chacun des cas considérés. Ces nouvelles métriques vont

permettre d’améliorer et de faciliter le processus d’évaluation des résultats d’une

détection de communautés chevauchantes en résolvant le problème d’interprétation

par rapport aux métriques standard. Dans la prochaine partie, nous allons évaluer

les résultats de la détection de communautés appliquées sur un réseau réel : celui

du football universitaire américain (Park and Newman, 2005).

4.4.2 Application sur le réseau de football universitaire amé-

ricain

Nous avons également testé nos métriques sur le réseau de football universitaire

américain (Park and Newman, 2005). Ce réseau présente le calendrier des matchs
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de football universitaire pour la saison régulière de l’automne 2000. Les sommets

représentent les universités et les arêtes les matchs de la saison régulière. Il contient

115 nœuds et 613 arêtes et peut être divisé en 12 communautés selon les conférences

athlétiques. Chaque communauté comprend 8 à 12 équipes. Le réseau de football

universitaire américain est largement utilisé dans la littérature, notamment pour

comparer les algorithmes de détection de communautés ou les mesures d’évaluation

grâce à la disponibilité d’une vérité terrain.

Dans notre étude, nous avons appliqué quatre algorithmes de détection de com-

munautés qui se chevauchent sur ce réseau afin d’obtenir différentes partitions.

Ces algorithmes sont Angel (Rossetti, 2020), BigClam (Yang and Leskovec, 2013),

Wcommunity (Chen et al., 2010), et Walkscan (Hollocou et al., 2016) (cf. Section

3.4). Ces algorithmes prennent des paramètres en entrée. Nous avons donc fait va-

rier chacun de ces paramètres afin de tester l’effet des variations sur les partitions

générées et par conséquent sur les métriques proposées. Enfin, nous avons calculé les

métriques proposées et les métriques classiques de récupération d’information telles

que l’information mutuelle normalisée, le score F1 et l’indice Oméga. Les résultats

de ces métriques sont donnés dans le tableau 4.7.

Comme les algorithmes ont des paramètres à définir, nous présentons trois résultats

de trois partitions détectées distinctes R1, R2, et R3 afin de considérer la déviation

des métriques. Il est à noter que notre objectif n’est pas de comparer les perfor-

mances des algorithmes introduits, mais de considérer les métriques mises en œuvre

sur les différents résultats qu’ils génèrent. Pour les différents algorithmes, le taux

d’inclusion varie de 0,17 à la valeur maximale 1.

Les résultats obtenus à travers ces tests nous permettent de constater que les varia-

tions des nouvelles métriques sont dans l’ensemble en adéquation avec les métriques

de l’état de l’art. La variation des paramètres des algorithmes de détection de com-

munautés génère des partitions différentes, qui ont des comportements variables face

aux nouvelles métriques. D’une part, pour les algorithmes Bigclam, Wcommunity et
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TABLEAU 4.7 – Différentes métriques correspondant aux données "Football club

américain".

Algorithme Angel Bigclam Wcommunity Walkscan

R1 R2 R3 R1 R2 R3 R1 R2 R3 R1 R2 R3

Taux d’inclusion 0, 72 0, 80 0, 9 0, 17 0, 2 0, 31 0, 17 0, 96 1 0, 17 0, 26 0, 31

Taux de couverture 0, 058 0, 61 0, 46 1 0, 93 0, 57 1 0, 53 0, 22 1 0, 51 0, 23

Écarts de chevauchement 0, 58 0, 63 0, 69 0, 58 0, 58 0, 58 0, 58 0, 58 0, 58 0, 58 0, 58 0, 58

Écart de distribution 0, 21 0, 44 0, 13 0, 53 0, 53 0, 53 0, 53 0, 52 0, 53 0, 53 0, 30 0, 26

ONMI 0, 019 0, 37 0, 31 0 0, 012 0, 037 0 0, 40 0, 13 0 0, 021 0, 0082

Score F1 0, 55 0, 55 0, 37 0, 3 0, 28 0, 37 0, 3 0, 18 0, 12 0, 3 0, 39 0, 42

Indice Omega 0, 027 0, 45 0, 30 0 0, 025 0, 091 0 0, 44 0, 17 0 0, 085 0, 013

Walkcan, la première partition R1 révèle une structure de sous-segmentation avec un

taux de couvertures maximal (égal à 1) et un taux d’inclusion faible. D’autre part,

les troisièmes partitions R3 produites par les algorithmes Angel et Wcommunity

manifestent une structure de sur-segmentation avec des taux d’inclusion maximaux

et des taux de couverture plus faibles.

En revanche, les variations des métriques standard en fonction des différentes par-

titions ne sont pas aussi évidentes. En effet, c’est le ONMI qui présente des per-

formances meilleures que les scores F1 et l’indice Oméga, qui tous deux produisent

des résultats très similaires pour les différentes partitions.

En définitive, les résultats obtenus appuient les critiques (Jebabli et al., 2015) se-

lon lesquelles peu d’interprétation ou d’information sur la structure des partitions

peuvent être déduite à partir des métriques de récupération d’information standard,

en raison de leur manque de capacité à fournir une analyse détaillée de ces struc-

tures. En contrepartie, les métriques proposées corrigent ce problème en fournissant

une compréhension des structures et les topologies des partitions. Il est ainsi possible
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de différencier une partition d’une autre de manière plus précise, et sélectionner par

exemple les paramètres pour ajuster un algorithme conséquemment.

4.5 Discussion et Conclusion

En résumé, au cours de ce chapitre nous avons proposé des métriques de récupé-

ration d’information dans le cadre de l’évaluation des résultats obtenus par une

détection de communautés chevauchantes. Nous avons commencé par présenter les

métriques intrinsèques et extrinsèques existantes pour définir par la suite quatre

nouvelles métriques extrinsèques : le taux d’inclusion, le taux de couverture, l’écart

de distribution, et l’écart de chevauchement. Le but de cette contribution est de

surmonter les limites des métriques d’évaluation existantes et fournir des métriques

qui permettent d’avoir une lecture plus claire et détaillée des résultats des différents

algorithmes de détection de communautés obtenus. Les nombreuses expériences ont

mis en évidence que les métriques proposées varient en fonction de la topologie des

partitions, tout en résolvant le problème d’interprétation par rapport aux métriques

standard. Toutefois, les métriques ayant été validées sur des données de faible di-

mension, la prochaine étape consiste à les employer dans le contexte de l’évaluation

de la détection de communautés appliquée au multigraphe de transactions. Cela

nous permettra de tester l’efficacité de nos métriques sur des données de dimen-

sions plus grandes et plus complexes, et d’ajuster les algorithmes en fonction des

résultats attendus.



Chapitre 5
Méthodes de réduction du

multigraphe

Les multigraphes représentent des types spécifiques de graphes où les nœuds

peuvent être reliés par plus d’une arête. Dans ce chapitre nous proposons

d’appliquer différentes méthodes de réduction du multigraphe. Nous allons

étudier l’effet de ces réductions sur le processus de détection de commu-

nautés. Pour ce faire, nous allons comparer les résultats obtenus par les

graphes réduits par rapport au multigraphe initial en utilisant les différentes

métriques d’évaluation intrinsèques et extrinsèques introduites au chapitre

précédent.
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5.1 Introduction

Un multigraphe est un type spécifique de graphe où il est possible d’avoir des arêtes

multiples entre les nœuds. En d’autres termes, contrairement à un graphe simple,

dans un multigraphe les couples de nœuds peuvent êtres liés par plusieurs liens à la

fois. Les multigraphes sont souvent utilisés pour modéliser les réseaux complexes,

où une seule arête peut ne pas être suffisante pour représenter la nature complète de

la relation. Dans la vie réelle, la plupart des réseaux sociaux exhibent des structures

de multigraphes. À titre d’exemple, en considérant les transactions Orange Money,

chaque client peut réaliser à maintes reprises différents types de transactions avec

d’autres utilisateurs. Pour ceci, la structure de multigraphe semble adéquate pour

représenter les interactions des utilisateurs sur le graphe de transactions. Cependant,

bien que l’exploitation des multigraphes puisse être utile dans divers contextes et

applications, ils sont généralement plus complexes et plus difficiles à étudier que les

graphes simples. Dans ce chapitre, notre objectif est d’appliquer des méthodes de

réduction du multigraphe et de tester leur incidence sur le processus de détection de

communautés. Pour nos travaux, une réduction du multigraphe fait référence à la

substitution des liens multiples entre chaque couple de nœuds par un seul lien. Nous

allons commencer par présenter la problématique de la réduction du multigraphe

et définir six méthodes de réduction. Par la suite, nous allons étudier les effets

de la réduction sur les résultats de détection de communautés en appliquant des

algorithmes adéquats sur le multigraphe ainsi que sur les versions réduites et en

comparant les résultats obtenus à travers des métriques intrinsèques et extrinsèques.

5.2 Du multigraphe au graphe pondéré

À mesure que la complexité des données augmente, la définition classique d’un

graphe simple devient insuffisante à la représentation de la sémantique complexe des

réseaux du monde réel. Plus précisément, dans ces réseaux, il est possible d’observer
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de multiples relations entre l’ensemble des acteurs. Ces relations peuvent décrire

des interactions identiques récurrentes dans le temps, ou décrire différents types

d’interactions (Papalexakis et al., 2013; Higaki et al., 2020). Les graphes ayant

plusieurs arêtes reliant les nœuds sont appelés multigraphes.

Les multigraphes sont de plus en plus étudiés dans divers domaines, car ils four-

nissent une représentation plus complète et précise à de nombreux systèmes du

monde réel. Il existe de nombreuses applications des multigraphes pour l’analyse

des réseaux. Parmis ces applications on peux citer : l’étude de différents types de

relations et comment chacune influence la structure globale du réseau, la modéli-

sation de la diffusion de l’information ou de l’influence, l’étude de la contribution

des différentes relations pour le rôle des nœuds intermédiaires, l’identification des

communautés, etc.

Ainsi, l’utilisation des multigraphes pour représenter les relations entre les entités

des réseaux permet d’avoir un graphe plus riche en information. Cependant, l’étude

des multigraphes présente plusieurs inconvénients par rapport aux graphes simples :

— Défis algorithmiques : de nombreux algorithmes conçus pour fonctionner sur

des graphes simples ne sont pas applicables sur des multigraphes, ou doivent

être adaptés afin de gérer les arêtes multiples.

— Plus d’espace de stockage requis : les multigraphes nécessitent généralement

plus d’espace de stockage que les graphes simples.

— Plus difficiles à visualiser : il peut être plus difficile de représenter visuellement

un multigraphe, en particulier lorsqu’il existe un nombre important d’arêtes

entre les mêmes sommets.

5.2.1 Définition du problème

Malgré leur capacité à représenter naturellement les réseaux réels, les multigraphes

n’ont pas été beaucoup étudiés dans les travaux de recherche. D’autant plus que la
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majorité des travaux concernant ce type de structure se concentrent sur les graphes

avec des arêtes de types différents, ou ce que l’on appelle les réseaux multi-couches

(page 29). Pour l’analyse des multigraphes portant le même type d’arêtes, une

démarche générale observée revient à considérer une version simple de ce graphe.

Les graphes simples peuvent être dérivés des multigraphes, en réduisant les arêtes

multiples entre deux nœuds en une arête simple, c’est ce qu’on appelle le processus

de réduction.

Peu d’applications de réduction de multigraphes sont présentes dans l’état de l’art

(Qi et al., 2011; Acosta-Mendoza et al., 2015; Rutkowski et al., 2021). En ce qui

concerne nos travaux, notre intérêt principal réside dans la réduction du multi-

graphe en un graphe pondéré. Les graphes pondérés ont été étudiés dans différents

contextes, car de nombreux réseaux du monde réel sont intrinsèquement pondé-

rés. Leurs arêtes ayant des poids différents décrivent des liens et des flux plus ou

moins forts entre les nœuds. Comme tous les types de graphes, les graphes pondérés

ont attiré l’attention pour différentes applications, en particulier pour la détection

de communautés (Kim and Kim, 2014; Duan et al., 2009; Majmudar and Vavasis,

2020).

A notre connaissance aucune étude n’a été effectuée pour vérifier comment ce pro-

cessus affecte les opérations menées par la suite. Dans la suite des travaux, nous

considérons le multigraphe de transactions Orange Money, où un seul type de tran-

saction sera considéré, soit les transferts d’argent. Notre objectif dans ce chapitre

est de simplifier la structure du graphe transactionnel en réduisant le nombre de ses

arêtes par différentes méthodes de réduction et d’étudier l’effet de ces réductions

sur la détection de communautés tout en espérant de préserver les propriétés du

graphe et la force des liens entre les nœuds.

Si la réduction du multigraphe peut entraîner une perte d’informations et de dé-

tails, elle permet aussi d’éliminer le bruit qui peut être présent dans le graphe. Nous

aspirons à ce que la transition d’un multigraphe vers un graphe pondéré permettra
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de limiter cette perte d’information, notamment celles utiles aux algorithmes de dé-

tection de communautés, en concevant des poids sur les nouvelles arêtes à partir des

attributs des arêtes éliminées. Dans ce qui suit, nous allons présenter des méthodes

de réductions basées sur des méthodes de calculs de poids différentes.

5.2.2 Contribution : Les méthodes de réduction proposées

Nous fondons les travaux de ce chapitre sur l’hypothèse que la réduction du mul-

tigraphe ne devra pas affecter considérablement le processus de détection des com-

munautés. Nous allons tenter de valider cette hypothèse en nous appuyant sur dif-

férentes méthodes de réduction (El Ayeb et al., 2022a). Nous avons choisi cinq

méthodes pour transformer le multigraphe en un graphe orienté pondéré. Pour

chaque méthode, le poids de l’arête sera calculé différemment. Dans le cadre des

données d’Orange Money, les arêtes du multigraphe possèdent divers attributs liés

au contexte tel que le montant et la date de la transaction. Par souci de simplicité,

nous ne prenons pas en compte les autres attributs. Les poids sont ainsi calculés à

partir des attributs de ces arêtes. Les méthodes que nous présentons sont nommées

suivant les fonctions de pondération : simple, occurrence, somme, moyenne, moyenne

mensuelle et score temporel. Pour les cinq méthodes, nous procédons comme suit :

toutes les arêtes dirigées d’un nœud émetteur à un nœud récepteur sont remplacées

par une arête dirigée pondérée. Les poids sur les arêtes fourniront des informations

sur la relation entre deux nœuds.

Dans ce chapitre, nous considérons le graphe orienté G = (V , E). Soit vi et vj ∈ V

deux nœuds de G. µ(vi, vj) désigne le nombre d’arêtes joignant vi et vj dans G.

La réduction du multigraphe consiste à combiner les arêtes entre chaque couple de

nœuds vi, vj en une seule arête qui porte le poids w(vi; vj). Nous allons également

conserver l’orientation du graphe. Les poids ne sont donc pas symétriques, et nous

avons :

w(vi; vj) ̸= w(vj, vi)
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5.2.2.1 La méthode simple

La méthode simple consiste à remplacer les arêtes multiples en un arc simple portant

un poids égal à 1. Ce graphe nous servira de référence par rapport aux autres graphes

pondérés et représentera une étape intermédiaire entre le multigraphe et les graphes

pondérés.

wsimple(vi; vj) = 1; ∀vi, vj ∈ V (5.1)

Figure 5.1 – Illustration de la méthode de réduction « Simple ».

5.2.2.2 La méthode de l’occurrence

La méthode de réduction occurrence se base le calcul du nombre d’arêtes entre

chaque couple de nœuds. Le poids « occurrence » est donné par :

woccurrence(vi; vj) = µ(vi; vj); ∀vi, vj ∈ V (5.2)

Figure 5.2 – Illustration de la méthode de réduction « Occurence ».

5.2.2.3 La méthode de la somme des montants

Pour la méthode de réduction somme des montants, nous prenons en compte l’attri-

but « montant de la transaction ». Pour ceci, le poids de l’arête réduite correspond
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à la somme des montants des transactions échangées entre le nœud émetteur vi et

le nœud récepteur vj sur la période étudiée. Le poids « somme » est donné par :

w(vi, vj) =
T∑

k=1

montant de transaction(vi, vj); ∀vi, vj ∈ V (5.3)

où T représente le nombre de transactions entre vi et vj.

Figure 5.3 – Illustration de la méthode de réduction « Somme des montants ».

5.2.2.4 La méthode de la moyenne des montants

La méthode de réduction moyenne des montants repose sur le calcul de la moyenne

des montants des transactions échangées au cours de la période étudiée. Le poids

« moyenne » est donné par :

wmoyenne(vi, vj) =

∑T
k=1montant de transaction(vi, vj)

µ(vi; vj)
; ∀vi, vj ∈ V (5.4)

Figure 5.4 – Illustration de la méthode de réduction « Moyenne des montants ».

5.2.2.5 La méthode de la moyenne mensuelle des montants

Pour cette méthode de réduction, nous intégrons un deuxième attribut des arêtes,

soit « la date de la transaction ». Ainsi, le poids d’une arête réduite est égal à la

moyenne mensuelle des transactions échangées entre chaque couple de nœuds sur
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la période étudiée. Une moyenne mensuelle est la moyenne des montants transmis

entre deux clients sur la période de leur échange. La moyenne et la moyenne men-

suelle sont toutes deux pertinentes pour comprendre le modèle de l’échange entre

les nœuds. Alors que la moyenne mesure la tendance centrale de cet échange, la

moyenne mensuelle peut être utile pour comprendre sa tendance temporelle. Le

poids « moyenne mensuelle » est donné par :

wmoyennemensuelle(vi, vj) =

∑T
k=1montant de transaction(vi, vj)

|nombre de mois|
; ∀vi, vj ∈ V (5.5)

Figure 5.5 – Illustration de la méthode de réduction « Moyenne mensuelle des

montants ».

5.2.2.6 La méthode du score temporel

La dernière méthode de réduction score temporel est basée sur le calcul d’un score

qui tient compte des montants des transactions ainsi que la date de chacune. Le

calcul du score est basé sur une fonction décroissante de puissance deux, et un

facteur τ . L’idée de départ de ce score est qu’une transaction perd de son importance

avec le temps. Après un temps donné τ , le score de la transaction baisse à la moitié

de sa valeur initiale. Le poids « score temporel » est donné par :

wscoretemporel(vi, vj) =
T∑

k=1

montant de transaction(vi, vj) ∗ 2
−(t−tf )

τ ; ∀vi, vj ∈ V

(5.6)
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Ce score est calculé sur la base de toutes les transactions échangées avec un montant

montantde transaction(vi, vj), où t est la date de chaque transaction, tf est la date

de la dernière transaction échangée. On a fixé τ à 30 jours.

Cette méthode de réduction est particulièrement avantageuse dans le cas où on

veut mettre à jour le graphe en lui ajoutant de nouvelles transactions en temps réel

ou de manière régulière (hebdomadaire, mensuelle, annuelle, etc.). Dans ce cas, il

suffit dans un premier temps de créer et stocker le graphe initial. À chaque fois

que de nouvelles transactions sont ajoutées, les poids des arêtes seront mis à jour

en calculant simplement les nouveaux poids. Cette méthode de calcul permet de

traiter rapidement de grands volumes de données, ce qui lui confère un avantage en

termes de rapidité et d’efficacité.

Comme présenté dans cette section, les poids proposés sont reliés au contexte et

à la nature des données Orange Money et sont basés sur trois variables qui sont

le nombre, le montant et la date des transactions échangées. Les scores de réduc-

tions obtenus à l’aide des différentes méthodes sont relativement similaires. Notre

contribution ne réside pas tant dans la proposition des scores, qui est une tâche

bien connue, mais plutôt dans notre approche objective de leur comparaison, ainsi

que dans notre étude approfondie de l’impact de la réduction sur le processus de

détection de communautés. La prochaine section de notre analyse portera sur la

comparaison des effets de ces différentes méthodes de réduction.

5.3 Protocole expérimental

Dans cette partie, nous allons appliquer des algorithmes de détection de communau-

tés chevauchantes sur le multigraphe de transactions, ainsi que sur les six méthodes

réduites. Nous allons par la suite comparer les résultats obtenus par différentes ap-

proches afin de déterminer quelle méthode est la plus efficace. L’évaluation sera

effectuée par le biais de métriques extrinsèques et intrinsèques. Les métriques ex-
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trinsèques utilisées sont celles détaillées au chapitre précédent : le taux d’inclusion,

le taux de couverture, l’écart de chevauchement, le taux de distribution (cf. Section

4.3), le ONMI, et le score F1. Les métriques intrinsèques employées sont le degré

interne moyen, la conductance, et la modularité.

Nous allons également comparer les temps d’exécution des méthodes de détection

de communautés sur le multigraphe et sur les graphes pondérés, et en considérant

séparément le processus de réduction et celui de détection de communautés. Cette

séparation repose sur le fait que la réduction sera effectuée une seule fois, et le

graphe sera stocké dans sa forme réduite par la suite.

Dans ce qui suit, nous allons commencer par la présentation des données employées

pour construire le multigraphe de transactions. Nous allons introduire les algo-

rithmes mis en oeuvre, et nous allons étudier les résultats obtenus.

5.3.1 Les données de transactions

Dans le cadre des tests de ce chapitre, nous allons utiliser le multigraphe généré

à travers le simulateur de transactions et employé pour les tests du Chapitre 3.

Il contient 10 000 nœuds et plus de 300 000 transactions sur une période de douze

mois. La vérité terrain comprend 3 626 communautés ayant une taille moyenne de

10 de nœuds par communauté.

5.3.2 Les algorithmes

Pour effectuer la détection de communautés sur les graphes décrits plus tôt, nous

proposons d’appliquer des méthodes de détection de communautés chevauchantes.

Il est important également de choisir un algorithme capable de traiter efficacement

un multigraphe. Au départ, nous avions sélectionné trois algorithmes pour nos tests,

à savoir Slpa, Oslom et Wcommunity. Lors des tests sur différents graphes réduits,

nous avons constaté que l’algorithme Oslom produisait des valeurs nulles pour les
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métriques d’évaluation extrinsèques standard. C’est pourquoi nous avons opté pour

les algorithmes Slpa et Wcommunity en modifiant ses paramètres par défaut (cf.

Section 3.4). En ajustant les paramètres de l’algorithme wcommunity, nous avons

pu obtenir des résultats améliorés en termes de qualité de communautés détectées.

Ces algorithmes sont capables de traiter les multigraphes, aussi bien que les graphes

pondérés et permettent de générer des communautés chevauchantes.

5.3.3 Les métriques d’évaluation

Pour l’évaluation des résultats de détection de communautés de chacun des al-

gorithmes sur les différents graphes, nous allons avoir recours à un ensemble de

métriques intrinsèques et extrinsèques. Il est possible de retrouver ces définitions

dans le chapitre précédent, où elles ont été présentées de manière détaillée.

Les métriques intrinsèques que nous utiliserons sont : le degré interne moyen, la

conductance et la modularité. En ce qui concerne les métriques extrinsèques, nous

allons recourir aux métriques extrinsèques que nous avons proposées dans le cadre

des travaux de cette thèse : le taux d’inclusion, le taux de couverture, l’écart de

chevauchement, et l’écart de distribution, ainsi que des métriques de l’état de l’art :

ONMI et le score F1. Chacune des quatre métriques que nous avons proposées

prend en compte un aspect structurel des communautés acquises par l’algorithme

de détection des communautés. En conséquence, nous considérons qu’une bonne

partition devrait avoir de bons scores pour les quatre métriques.

Afin de permettre une comparaison avec les métriques standard, nous avons déve-

loppé un score moyen qui repose sur les taux d’inclusion et de couverture, tels que

décrits par l’équation suivante :

ScoreMoyen = 2× Taux d′inclusion ∗ Taux de couverture

Taux d′inclusion+ Taux de couverture
(5.7)
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5.4 Les résultats

Les résultats obtenus par l’application des algorithmes Slpa et Wcommunity sur le

multigraphe ainsi que sur les graphes réduits sont présentés respectivement dans les

tableaux 5.1 et 5.2. Ces tableaux regroupent en colonne les types de graphes exami-

nés soit : le multigraphe, le graphe simple, le graphe de l’occurrence, le graphe de la

somme, le graphe de la moyenne, le graphe de la moyenne mensuelle, et le graphe

du score temporel. Sur les lignes, on retrouve les métriques extrinsèques : le taux

d’inclusion, le taux de couverture, l’écart de chevauchement, l’écart de distribution,

le score moyen de ces quatre métriques, le ONMI, et le score F1, et les métriques

intrinsèques : le degré interne moyen, la conductance, et la modularité.

TABLEAU 5.1 – Métriques extrinsèques et intrinsèques des résultats de l’algo-

rithme Slpa.

Slpa

Multigraph Simple Occurrence Somme Moyenne Moyenne mensuelle Score temporel

Taux d’inclusion 0,837 0, 706 0, 789 0, 785 0, 748 0, 773 0, 783

Taux de couverture 0, 506 0,675 0, 535 0, 519 0, 606 0, 551 0, 447

Écarts de distribution 0, 074 0, 073 0, 077 0, 077 0, 075 0, 078 0,082

Écarts de chevauchement 0, 99 0, 99 0, 99 0, 99 0, 99 0, 99 0, 99

Score moyen 0, 630 0,690 0, 637 0, 624 0, 669 0, 643 0, 569

ONMI 0, 230 0,278 0, 188 0, 172 0, 222 0, 190 0, 125

Score F1 0,266 0, 235 0, 246 0, 245 0, 245 0, 244 0, 233

Degré interne moyen 29, 16 3, 65 4, 01 3, 81 4, 79 3, 99 2, 99

Conductance 0,321 0, 460 0, 521 0, 54 0, 42 0, 52 0, 62

Modularité 0, 0109 0,0952 0, 0407 0, 0318 0, 0504 0, 0381 0, 0187

À travers les résultats des deux tableaux, on a pu comparer les résultats de détection

de communautés sur le multigraphe ainsi que sur les graphes réduits proposés. La
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TABLEAU 5.2 – Métriques extrinsèques et intrinsèques des résultats de l’algo-

rithme Wcommunity.

Wcommunity

Multigraph Simple Occurrence Somme Moyenne Moyenne mensuelle Score temporel

Taux d’inclusion 0,815 0, 803 0, 804 0, 791 0, 780 0, 776 0, 737

Taux de couverture 0, 576 0, 597 0, 585 0, 577 0,613 0, 602 0, 592

Écarts de distribution 0, 076 0, 072 0, 079 0, 081 0, 075 0, 077 0,084

Écarts de chevauchement 0, 998 0, 998 0, 999 0, 999 0, 998 0, 998 0, 999

Score moyen 0, 674 0, 684 0, 677 0, 667 0,686 0, 678 0, 656

ONMI 0,250 0, 202 0, 213 0, 215 0, 223 0, 212 0, 213

Score F1 0,260 0, 245 0, 249 0, 244 0, 244 0, 245 0, 232

Degré interne moyen 27, 6 1, 47 3, 32 3, 51 3, 74 3, 72 4, 62

Conductance 0,44 0, 78 0, 65 0, 63 0, 62 0, 61 0, 51

Modularité 0, 0165 0, 048 0, 049 0, 049 0, 058 0, 053 0,079

première réflexion qu’on peut faire à partir des résultats des métriques extrinsèques

est que les écarts observés entre le multigraphe et les graphes réduits sont très

faibles. Si on considère le score moyen par exemple, on peut constater qu’il varie

entre les valeurs 0,569 et 0,690 pour l’algorithme Slpa et entre 0,656 et 0,686 pour

l’algorithme Wcommunity pour tout graphe confondu. Le score ONMI varie entre

0,125 et 0,278 pour l’algorithme Slpa, et entre 0,202 et 0,250 pour l’algorithme

Wcommunity. Finalement, le score F1 varie entre 0,233 et 0,266 pour l’algorithme

Slpa et entre 0,232 et 0,260 pour l’algorithme Wcommunity.

En examinant les résultats des deux algorithmes de manière plus approfondie, on

peut constater que les taux d’inclusion sont assez élevés pour toutes les partitions.

Les taux de couverture sont moins notables, mais restent assez élevés avec des va-

leurs au-dessus de 0,447. Nous avons comparé les tailles moyennes des communautés
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de la vérité terrain et des partitions résultats. Les résultats sont illustrés par la figure

5.6. La taille moyenne correspond à la moyenne des tailles des différentes commu-

nautés dans chaque partition. Comme les courbes le montrent, la taille moyenne des

communautés de la vérité terrain est légèrement supérieure à celle des partitions

générées par les algorithmes de détection de communautés.

Figure 5.6 – Variation de la taille moyenne des communautés pour les résultats

de détection de communautés et la vérité terrain.

Les taux de chevauchement des résultats sont très similaires aux taux de chevau-

chement de la vérité terrain, même si les nombres de nœuds chevauchants dans les

deux partitions sont significativement différents comme le montrent les courbes de

la figure 5.7. En effet, alors que le nombre des nœuds chevauchants des résultats

varie entre 1 123 et 2 608 pour Slpa, et 783 et 2 532 pour Wcommunity, le nombre

de nœuds chevauchant dans les communautés de la vérité terrain est égal à 9 429.

Ce qui explique les valeurs élevées des valeurs des écarts de chevauchement est le

fait que ce score est normalisé par la taille des communautés qui permet d’éliminer

cette disparité.

D’un autre côté, nous pouvons constater que les taux de distribution sont significa-

tivement faibles pour toutes les partitions (inférieurs à 0,1). En tenant compte de

cette observation, nous avons comparé le nombre de communautés dans les parti-
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Figure 5.7 – Variation du nombre de nœuds chevauchant pour les résultats de

détection de communautés et la vérité terrain.

tions résultats par rapport à la vérité terrain comme le montre la figure 5.8. Nous

pouvons voir sur cette figure que le nombre de communautés de la vérité terrain

(3 626) est remarquablement supérieur à celui des partitions résultats (entre 1 471

et 2 649 pour Slpa et entre 1 728 et 2 333 pour Wcommunity). Étant basée sur une

comparaison des nombres de communautés auxquelles un nœud appartient dans les

résultats et la vérité terrain, on suppose donc que les faibles valeurs des taux de

distributions sont liées d’une part à la disparité des nombres de communautés entre

la vérité terrain et les partitions résultats, et à la disparité du nombre de nœuds

chevauchants de l’autre. Plus spécifiquement, les nœuds peuvent appartenir à un

plus grand nombre de communautés dans la vérité terrain que dans les partitions

résultantes, ce qui explique les taux de distribution significativement plus faibles.

En examinant dans un second temps les métriques intrinsèques, il est possible de

constater que la conductance est maximale pour le multigraphe en tenant compte

des deux algorithmes, et que les valeurs de la modularité sont généralement faibles

avec des valeurs maximales observées avec le graphe simple pour le premier algo-

rithme et le graphe du score temporel pour le deuxième. En ce qui concerne le degré

interne moyen, les résultats sont nettement dissociés. Les degrés internes moyens du
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Figure 5.8 – Variation du nombre de communautés pour les résultats de détection

de communautés et la vérité terrain.

multigraphe sont de l’ordre de 29,16 et 27,6 alors que les degrés internes moyens des

graphes réduits varient entre 1,47 et 4,79 comme le montre la figure 5.9. Sachant

que le degré interne moyen de la vérité terrain est de l’ordre de 3,25, il est trivial

d’observer cette disproportion vu qu’au sein du multigraphe les nœuds sont reliés

par plus d’arêtes par rapport aux graphes réduits.

Figure 5.9 – Variation du degré interne moyen pour les résultats de détection de

communautés et la vérité terrain.

Les résultats recueillis à travers nos tests ont révélé que l’hypothèse que nous avions
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posée était bien fondée. Notre analyse a montré que les résultats obtenus sont très

similaires, indiquant que le processus de la réduction du multigraphe en graphes

simples pondérés n’a pas eu d’impact significatif sur l’application de la détection

des communautés chevauchantes. Les métriques extrinsèques sont très comparables,

et les modularités des communautés des graphes réduits sont meilleures que celles

du multigraphe initial. Ceci prouve qu’afin de réduire la complexité des calculs

et l’espace de stockage, réduire le multigraphe initial semble être une bonne solu-

tion. Plus particulièrement dans le contexte où la détection de communautés sera

effectuée de manière régulière (dans un contexte d’application en temps réel par

exemple), le multigraphe peut être réduit et stocké, et l’algorithme sera appliqué

sur la version réduite. Notre étude a permis également de mettre en évidence les

limites des méthodes de détection de communautés chevauchantes actuellement uti-

lisées. À travers nos tests, nous avons remarqué que la variation de la méthode du

calcul du poids du graphe réduit n’avait pas un grand impact sur la détection de

communautés. D’autant plus, nous avons constaté que le graphe simple avait de

bons voire les meilleurs résultats que les graphes pondérés. Ceci met en évidence

les limitations des algorithmes testés, et permet d’envisager des pistes pour des

améliorations futures pour des algorithmes de détection de communautés qui ont la

capacité de mieux gérer les poids des graphes.

5.5 Conclusion et Discussion

Ce chapitre a apporté des éléments de réponse sur l’effet de la réduction du multi-

graphe des données de transactions. Dans notre contexte d’étude, une réduction fait

référence à la transformation d’un multigraphe à un graphe simple pondéré. Pour

ceci, nous avons mis en place différentes méthodes de calcul du poids des arêtes

d’un graphe, et avons comparé les résultats de la détection de communautés sur

les graphes réduits par rapport au multigraphe initial. Notre analyse a permis de

mettre en évidence que la réduction du multigraphe n’a pas eu d’impact significatif
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sur les résultats finaux. Pour simplifier le processus de détection de communautés, il

est donc possible de réduire le multigraphe sans qu’il y ait une perte d’information

significative sur les résultats générés pour la détection de communautés. Nos résul-

tats montrent également que le choix du poids à calculer n’est pas déterminant. Les

performances des différentes méthodes de réductions sont très comparables, avec un

léger avantage pour le graphe simple. Le choix de ce poids dépendra des contextes

spécifiques des applications, ce qui laisse une marge de liberté pour les futurs cas

d’études.



Conclusion et perspectives

Nous nous sommes intéressés au cours de cette thèse à l’étude des données de tran-

sactions du service financier Orange Money en le modélisant sous forme d’un réseau

social. Plus spécifiquement, nous avons concentré nos recherches sur l’application

de la détection de communautés chevauchantes sur ce réseau social de transactions

dans le but de récupérer les liens sociaux qui existent entre les utilisateurs. La dé-

tection de communautés chevauchantes a permis de réduire la complexité du réseau

en identifiant des sous-groupes d’utilisateurs ayant des interactions denses. Cette

approche a été employée afin d’explorer les propriétés structurelles du réseau et

pour obtenir une meilleure compréhension des dynamiques sociales sous-jacentes

dans le réseau étudié.

Dans ce manuscrit, nous avons commencé par présenter le cadre de l’étude et posé

la problématique de la thèse. Dans le premier chapitre, nous avons décrit le contexte

de notre recherche. Nous avons présenté les services de paiement mobile et le service

Orange Money en particulier. Nous avons également présenté l’analyse des réseaux

sociaux et la motivation derrière la transformation des données de transactions en

réseau social afin de créer des graphes qui reflètent les relations entre les différents

utilisateurs et comment ceci peut permettre de découvrir des connaissances cachées

dans les données.

Le deuxième chapitre s’est penché sur les propriétés mathématiques des réseaux et
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des graphes. Nous avons vu les différents types de graphes permettant de modé-

liser les relations entre les différents éléments d’un système sous forme de nœuds

et d’arêtes. Nous avons également présenté des métriques sur les nœuds, qui per-

mettent de quantifier et de caractériser l’importance d’un nœud dans un graphe.

Par la suite, nous avons abordé les données synthétiques ainsi que les générateurs

de communautés et de transactions nous permettant de respecter la confidentialité

des données et d’avoir une vérité terrain nécessaire pour nos tests futurs.

Le troisième chapitre a été consacré à la détection de communautés chevauchantes.

Nous avons commencé par définir la notion de communauté de manière locale et

globale. Un état de l’art sur les algorithmes de détection de communautés chevau-

chantes a été détaillé. Ces méthodes permettent d’extraire des informations utiles

sur les relations entre les éléments d’un graphe. Ensuite, une première comparaison

a été établie afin d’orienter notre sélection d’algorithmes pour les prochaines étapes

de notre recherche.

Dans le quatrième chapitre, nous nous sommes focalisé sur les métriques d’évalua-

tion dans le contexte de la détection de communautés chevauchantes. Nous avons

présenté les métriques intrinsèques et extrinsèques de l’état de l’art, et de nouvelles

métriques extrinsèques ont été proposées. Ces nouvelles métriques ont été validées

et comparées avec les métriques existantes de l’état de l’art sur des données syn-

thétiques et des données réelles.

Finalement, le cinquième chapitre a examiné la problématique de réduction d’un

multigraphe. Ce type de graphe particulier a été étudié, et différentes méthodes de

réduction ont été présentées et appliquées sur le multigraphe de transactions Orange

Money. Les résultats ont été par la suite comparés par le biais des métriques de l’état

de l’art ainsi que des nouvelles métriques.
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Première contribution : les métriques d’évaluation

La première contribution des travaux de cette thèse concerne l’évaluation de la

détection de communautés chevauchantes. L’évaluation fait partie des principaux

défis liés à la détection de communautés dans les réseaux sociaux. Les mesures d’éva-

luation permettent soit d’évaluer les performances d’un algorithme de détection de

communautés, soit de comparer les performances de différents algorithmes appliqués

au même ensemble de nœuds. L’évaluation des communautés qui se chevauchent est

plus difficile en raison de l’appartenance des nœuds à plus d’une communauté. Pour

ceci, nous avons trouvé que les métriques de l’état de l’art ne parviennent pas à

évaluer de manière suffisante la structure communautaire. Dans ce contexte, nous

avons proposé quatre métriques d’évaluation extrinsèques : le taux d’inclusion, le

taux de couverture, le taux de chevauchement, et l’écart de distribution. Les mé-

triques extrinsèques sont des métriques qui comparent les résultats générés par la

détection de communautés avec une vérité terrain. Les résultats obtenus renforcent

les limites des métriques de récupération d’information standard qui fournissent

peu d’informations sur la structure des partitions. En contrepartie, les métriques

proposées dans cette thèse offrent une solution à ce problème en permettant une

analyse détaillée de la structure et de la topologie des partitions. Il est donc possible

de distinguer de manière plus précise une partition d’une autre et de sélectionner

les paramètres adéquats pour ajuster les algorithmes en conséquence. Les analyses

ont également révélé que les métriques proposées sont plus adaptatives aux change-

ments de structure, tout en résolvant le problème d’interprétation de compréhension

par rapport aux métriques de l’état de l’art.

Deuxième contribution : les méthodes de réduction du multi-

graphe

La deuxième contribution des travaux de la thèse sont centrées sur la réduction du

multigraphe de transactions. On appelle réduction d’un multigraphe le processus
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de simplification de ce graphe en réduisant le nombre des arêtes multiples entre les

nœuds. En rapport avec cette question, nous avons proposé différentes méthodes de

réductions qui se basent sur la transformation du multigraphe en graphe simple en

remplaçant les arêtes multiples par des arêtes pondérées. Chaque méthode propo-

sée repose sur une fonction différente de pondération des arêtes et permet de créer

un graphe pondéré et orienté. Après avoir appliqué des algorithmes de détection

de communautés chevauchantes sur le multigraphe initial ainsi que sur les versions

réduites, les différents résultats ont été étudiés. La comparaison basée sur des mé-

triques intrinsèques et extrinsèques a montré que les communautés des graphes

pondérés sont en général proches de celles du multigraphe et dans certains cas sont

structurellement meilleures en nous basant sur la modularité. A l’issue des résultats

obtenus, nous avons constaté que la réduction du multigraphe n’a pas eu d’effet no-

table sur les résultats finaux de la détection de communautés chevauchantes. Ainsi,

il est envisageable de simplifier le processus de détection en réduisant le multigraphe

sans sacrifier une quantité significative d’informations liées aux résultats générés.

Perspectives et orientations futures

Cette thèse valide la première étape d’un projet visant à analyser les données socio-

transactionnelles du service de paiement mobile Orange Money. Durant nos travaux,

nous avons exploré l’applicabilité et l’efficacité des techniques d’analyse de réseaux

sociaux, en particulier la détection de communautés chevauchantes, afin de mieux

comprendre ces données et d’obtenir des informations précieuses pour des applica-

tions telles que le suivi des flux financiers et la détection de fraudes. Les travaux de

cette thèse se poursuivront par une deuxième thèse dont l’objectif est de concevoir

des algorithmes permettant d’identifier des groupes d’intérêts (famille, amis, clien-

tèle, tontine, etc.) dans le réseau social des transactions d’Orange Money à travers

des approches de Machine Learning, notamment le Graph Machine Learning. Elle

visera également à explorer le lien entre l’appartenance à un groupe et le comporte-
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ment d’un utilisateur, ainsi que l’analyse et la prédiction de l’évolution temporelle

des différents groupes identifiés.

Au cours de cette thèse, nous avons cherché à contribuer à la détection de commu-

nautés chevauchantes dans les réseaux complexes. Cependant, il reste de nombreux

aspects qui nécessitent une exploration future approfondie :

- Jusqu’à ce jour, il n’y a pas de consensus dans l’état de l’art sur la manière

dont le problème de la détection des communautés devrait être considéré ou

sur la définition même d’une communauté. Durant nos différentes phases de

tests, nous avons constaté que les algorithmes Slpa, Oslom et Wcommunity

en changeant ces paramètres par défaut fournissent les meilleures partitions

de communautés en termes de qualité et de performance. Ces algorithmes ont

réussi à détecter des communautés denses et bien séparées malgré la faible

densité du graphe de transactions, ce qui en fait des choix pertinents pour la

suite de notre étude. Ainsi, chaque algorithme se base sur sa propre définition

de ce qu’est une communauté lors de la recherche de telles structures. Cette

limitation a été spécialement observée lors de la comparaison des méthodes

de réduction dans le Chapitre 5, où il a été constaté que le graphe simple

présentait une meilleure performance globale que certains graphes pondérés.

Ainsi, une piste d’amélioration consiste à proposer un algorithme de détection

de communautés qui prend davantage en considération les poids des arêtes.

- Dans le Chapitre 4, nous avons présenté quatre métriques d’évaluation extrin-

sèques pour la détection de communautés. Une piste d’amélioration consiste-

rait à corréler ces métriques extrinsèques avec les métriques intrinsèques, afin

d’avoir une vue plus détaillée de la topologie des communautés détectées. Une

autre possibilité serait de combiner ces quatre métriques en une seule, sous

forme d’une somme pondérée, ou en faisant varier les poids en fonction des

cas et de l’aspect que nous souhaitons mettre en avant. Ce type de métrique

combinée pourrait fournir une vision globale et complète de la qualité de la
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détection de communautés.

- Le cas d’usage « détection de fraude » : une piste de recherche future serait

d’explorer l’utilisation de la détection de communautés chevauchantes dans le

contexte de la détection de fraudes. Pour cela, on doit supposer qu’un fraudeur

n’appartient à aucune communauté, contrairement aux utilisateurs légitimes

qui appartiennent à plusieurs communautés du graphe et ont des voisins qui

appartiennent à des communautés en commun.

Pour identifier les transactions frauduleuses effectuées par les nouveaux uti-

lisateurs du service Orange Money, nous avons élaboré un protocole expéri-

mental suivant en nous basant sur les données de transactions ainsi que sur

les données d’appels (Call Detail Record (CDR)) :

1. Générer des données : Données de transaction et données de CDR la-

bellisées sécurisée/frauduleuse sur une période de 15 mois incluant trois

mois de données sans fraudes. Injecter des échanges frauduleux et de

nouveaux arrivants sur la période des 12 mois restants.

2. Créer un graphe multicouche pondéré orienté de transactions et de CDR

de la période des trois mois sans fraude : le poids des arcs correspond à

un score temporel défini.

3. Effectuer une détection de communautés chevauchantes.

4. Établir une distance de sécurité sur la base des transactions sécurisées :

étudier la distribution des distances communautaires paire à paire des

voisins de chaque nœud sur la durée des trois mois et le nombre de

communautés par nœud.

5. Ajouter une semaine de transactions incluant des nouveaux nœuds : nou-

veaux arrivants et des fraudeurs.

6. Calculer la distance entre les voisins des nœuds ayant de nouvelles tran-

sactions.

7. Décider si les nœuds sont gardés dans le graphe ou pas.
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8. Mettre à jour le graphe.

9. Réeffectuer une détection de communautés / ajuster les communautés.

10. Calculer l’efficacité du processus de filtrage (précision/rappel).

En se basant sur une distance entre les communautés plutôt qu’une distance

entre les individus, il serait possible de prédire plus rapidement la légitimité

d’un nouvel utilisateur du service Orange Money en calculant la distance

communautaire entre ses voisins. Cette approche pourrait améliorer l’efficacité

de la détection de fraudes en réduisant le temps de traitement et en fournissant

une mesure plus précise de la probabilité de fraude.

Enfin, nous concluons ce manuscrit par le fait que les travaux de cette thèse seront

intégrés à une bibliothèque contenant des outils d’analyse de graphes pour Orange.
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Annexes





GLOSSAIRE

Nous proposons un glossaire permettant de définir certaines notions, prin-

cipalement liées aux graphes.

Dans ce cadre, nous considérons un graphe G = (V , E) où V représente l’ensemble

des sommets et E l’ensemble d’arêtes.

L’excentricité : est la distance maximale existant entre un sommet et les autres

sommets du graphe.

Le diamètre : d’un graphe est donné par la valeur de l’excentricité maximale.

La densité : d’un graphe est le rapport entre le nombre d’arêtes existantes et le

nombre possible d’arêtes. La densité varie entre 0 et 1. Un graphe complet a une

densité égale à 1.

Une chaîne : de longueur k est une suite finie de k liens consécutifs reliant deux

nœuds donnés. Une chaîne est élémentaire lorsque chaque nœud y apparaît au plus

une fois. Une chaîne est simple lorsqu’elle passe par un lien au plus une fois. Dans

le cas d’un graphe orienté, on parle de chemins.

Un chemin eulérien : est un chemin qui passe par chaque lien exactement une

seule fois.
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Un chemin hamiltonien : est un chemin qui passe par chaque nœud exactement

une seule fois.

Un cycle : (ou circuit) est une chaîne (ou chemin) élémentaire ayant un point

d’arrivée identique au point d’arrivée.

Une clique : est un sous-graphe complet de G.

Un graphe connexe : est un graphe ayant une chaîne ou un chemin entre tous

ses sommets.

L’ODF (Overlapping Density Fluctuations) : est une mesure utilisée pour

évaluer la qualité des partitions de communautés chevauchantes dans les graphes.

Plus précisément, l’ODF est définie comme la moyenne de la fraction des liens

d’un nœud qui pointent vers des nœuds en dehors de sa propre communauté. Elle

mesure la densité de chevauchement dans les communautés. Plus l’ODF d’un nœud

est faible, plus il est densément connecté à d’autres nœuds de sa propre communauté

plutôt qu’à des nœuds en dehors de cette communauté. Pour une communauté C,

l’ODF est donnée par :

1

|C|
∑
vi∈C

|(vi, vj) ∈ E : vj /∈ C

deg(vi)
(5.8)

L’ODF moyen est alors donnée par la moyenne des scores des différentes commu-

nautés.

Graphe signé : un graphe signé est un type spécial des graphes pondérés où les

arcs peuvent avoir deux valeurs possibles : un signe positif ou un signe négatif.

Un arc positif traduit généralement une qualité positive telle que l’attirance ou la

confiance. Par analogie, un arc négatif décrira une opposition telle que le rejet ou la

méfiance entre les nœuds . Les graphes signés sont utilisés pour la modélisation des

réseaux sociaux d’amitié par exemple, ou des réseaux de relations diplomatiques

entre les pays.

Un graphe signé est défini par G = (V , E, σ) où σ : E → +/− est une fonction de

mapping qui à tout arc e ∈ E associe un signe positif (+) ou négatif (−).
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Figure 5.10 – Graphe signé.

- Graphe biparti : un graphe biparti est un graphe dont les nœuds peuvent être

divisés en deux ensembles disjoints. Les arcs d’un graphe biparti relient des nœuds

appartenant à deux ensembles différents. De ce fait, deux nœuds du même ensemble

ne peuvent pas être reliés comme le montre la figure 5.11. Grâce à leurs propriétés,

les graphes bipartis ont été exploités dans divers domaines afin de modéliser des

systèmes ayant deux groupes indépendants qui interagissent.

Un graphe biparti est défini par G = (V , E) avec V = A ∪ B où A et B sont deux

ensembles disjoints et (vi, vj) ∈ E avec vi ∈ A and vj ∈ B. La figure 5.11 présente

un graphe biparti.

Figure 5.11 – Graphe biparti.
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Contribution à la détection de communautés chevauchantes pour l’analyse des réseaux transac-

tionnels complexes.

L’analyse des réseaux sociaux est fondée sur l’étude des interactions sociales pour la compré-

hension des comportements individuels et collectifs au sein des systèmes complexes. Les réseaux

sociaux peuvent être représentés sous forme de graphes, qui sont des structures de données ma-

thématiques, pour les modéliser et étudier leurs propriétés. Une des nombreuses problématiques

liées à l’analyse des réseaux sociaux concerne la détection de communautés qui vise à identifier des

groupes fortement connectés. Cette thèse est motivée par l’étude de la détection des communautés

sur des données de transactions issues du service financier Orange Money. Ces transactions sont

modélisées par un multigraphe où les nœuds représentent les utilisateurs du service, et les liens

représentent leurs échanges. Au cours de cette thèse, on s’intéresse à la détection de communautés

chevauchantes. Ce type de communautés reflète bien la réalité en associant chaque individu à

plusieurs communautés à la fois.

Contribution to the detection of overlapping communities for the analysis of complex transactional

networks.

Social network analysis is based on the study of social interactions to understand individual and

collective behaviors in complex systems. Social networks can be represented as graphs, which are

mathematical data structures, to model them and study their properties. One of the many pro-

blems related to the analysis of social networks concerns the detection of communities, which aims

at identifying strongly related groups. This thesis is motivated by the study of community detec-

tion on transaction data from the Orange Money financial service. These transactions are modeled

by a multigraph where the nodes represent the users of the service, and the links represent their

exchanges. In this thesis, we are interested in the detection of overlapping communities. This type

of community reflects reality by associating each individual to several communities simultaneously.

Mots clés : Analyse des réseaux sociaux, détection de communautés, multigraphe, métriques

d’évaluation, réseaux complexes.

Normandie Univ., UNICAEN, ENSICAEN, CNRS, GREYC, 14000 Caen, France
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