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Résumé

Les réseaux du monde réel sont complexes, de grande dimension et multiformes, et peuvent
donc étre interprétés de nombreuses maniéres différentes.

De nombreux systemes du monde réel peuvent étre modélisés comme des réseaux dans
lesquels les nceuds représentent les entités et les liens représentent les relations entre ces
entites.

Parmi les principaux axes d’analyse des réseaux est la détection des communautés et
notamment celui qui se chevauchent qui considere comme 1’un des problemes difficiles qui
prend un intérét croissant ces derniéres années parce que le chevauchement est lI'une des
caractéristiques des réseaux du monde reel et devrait étre prise en compte pour la détection
des communautés.

Certaines méthodes de détection de communautés chevauchantes ont également été proposées
récemment, quelques méthodes ont donné des résultats acceptables, mais jusqu'a présent,
aucun algorithme ne donne des résultats completement corrects. Notre travail consiste a
réaliser une nouvelle approche dans le terme de la détection de communautés chevauchantes
dans les réseaux sociaux qui se base principalement sur le concept du voisinage et de la
probabilité qui donne au début un ensemble des groupes des nceuds et qui apporte des
nombreux regroupements fréquents sur les groupes initiales pour obtenir les communautés
finales.

Notre travail est la suite de thése de Mastére de I’année passée « Analyse des réseaux sociaux
et détection de communautés » [1].

Mots clés :

Détection de communautés, communautés chevauchantes, Réseaux sociaux, Voisinage,
probabilité.

VII



Abstract

Real-world networks are complex, high-dimensional and multifaceted, thus can be interpreted
in many different ways.

Many real-world systems can be modeled as networks in which the nodes represent entities
and the links represent relationships between entities.

The detection of overlapping communities is a challenging problem which is gaining
increasing interest in recent years because overlapping community is one of the characteristics
of real-world networks and should be considered for community detection.

Some methods of detecting overlapping communities have also been proposed recently, most
of the methods have given acceptable results, but so far no algorithm gives completely correct
results. Our work consists in carrying out a new approach in the term of the detection of
overlapping communities in the social networks which is based mainly on the concept of the
neighborhood and the probability which gives at the beginning a set of the groups of the
nodes and which brings many regroupings frequent on the initial groups to obtain the final
communities.

Our work is the continuation of last year's Master thesis « Analysis of social networks and
detection of communities» [1].

Keywords :

Community detection, Overlapping Communities, Social Networks, Neighborhood,
Probability.

VIl



Aaline (3 5k sy W padl Sy UL 5 4n Y1 Badee 5 Sl e 5 Baina sl Allall ClSS
ULy 8Dl ol 5l Jia g LS 55,0 Lo Jiad SIS ial) allad) kil (e el dandad Sy

oaibad aal s Jalviall aaiaal) ¥ 3 AN G sl 813 Fie Llaia) oSS Lanaa S0 A1) Claainal) LIS 20y
laaiaall LK) die adle] je ag g sl allall CilSud

g Y OV s oSl ¢ A @il okl alea calaef S ¢ 108 50 Alalaid) Claaiaall GLESI 5k pany #) El a3
Al S Al cladad) e RSN allaas 8o aas med 2i5 6 Ulee Jiah Ll dllie gl Jaed Al sa
Siall Gl sana (30 Ao gane Aol B ey A 5 VLAY s GlE e sgde o onlad JSE aaing 35 e lainl)
Al Claainall Lo Jpeanll 43 Y1 e gandl e 5 5Siall auanil) sale) Gllee (e a2l Lgle Guay Al 5

[1]. «tlaainall o oSl g e laia¥) G Jilaty o) lall jiule da kY i el g lile
daalida cilals

YY) ) duelaia Y el @il ciladaal (ladaal e ol



Introduction générale

Les réseaux complexes constituent un formalisme efficace pour représenter les relations entre
les objets composant de nombreux systemes du monde réel. Les réseaux sont modélises sous
forme graphiques, ou les nceuds représentent des objets et les arétes représentent les
interactions entre ces objets.

L'un des principaux problemes dans I'étude des réseaux complexes est la détection de la
structure communautaire, c'est-a-dire la division d'un réseau en groupes (clusters ou modules)
de nceuds ayant des intra-connexions denses, et des interconnexions clairsemeées.

Les réseaux du monde réel ont genéralement une structure communautaire, c'est-a-dire que les
neeuds sont regroupés en communautés densément connectées. La détection des communautés
est I'un des sujets de recherche les plus populaires et les mieux étudiés en science des réseaux
et a attiré l'attention dans de nombreux domaines différents, notamment I'informatique, les
statistiques, les sciences sociales...etc.

La détection de communauté sans chevauchement divise un réseau en plusieurs communautés
ou chaque nceud appartenant a une seule communauté. De nombreux algorithmes ont été
proposés pour la détection de communauté sans chevauchement [2][3][4].. .etc.

Dans les réseaux du monde réel, un nceud appartient souvent a plus d'une communauté. Par
exemple, une personne peut appartenir a plusieurs communautés dans un réseau social comme
la famille, les amis et les collegues. Ces derniéres années, de nombreuses approches
différentes ont été proposées en ce qui concerne la détection des communautés chevauchantes
dans les réseaux [5][6][7]...etc. Le grand nombre de méthodes disponibles conduit a une
question fondamentale: si une méthode proposée est capable d'identifier correctement les
communautés disjointes et les communautés chevauchantes.

L’objectif principal de cette thése est de concevoir une approche de détection de communautés
chevauchantes qui serait stable, précise et efficace méme pour les réseaux réels. Pour ce but, nous
avons implémenté une nouvelle méthode de détection des communautés chevauchante qui se base
principalement sur le principe de voisinage qui était déja proposé I’année passée [1] mais elle
n’est pas implémenter en ajoutant quelque modification et faisons quelques corrections.

L’algorithme fonctionne sur trois phases principales; la premiére phase compose de deux étapes :
Iinitialisation et I’arrangement. Cette phase consiste a initialiser les classes pour chaque nceud
du réseau, pour cela nous avons affecté chaque nceud a une classe avec tous ses voisins. Dans
la deuxieme phase nous proposons un ensemble de regroupement qui va regrouper les groupes
les plus similaires de la premiére phase. Finalement, la derniére phase ou nous avons calculé
la probabilit¢ d’appartenance pour chaque nceud dans les communautés pour extraire la
structure communautaire finale.

L’approche proposée est évaluée sur différents types de réseaux et leur performance est
comparee a celle d'autres algorithmes de détection de communautes.



Le mémoire se compose de trois chapitres, il est organisé de la maniére suivante :

» Le premier chapitre : I’état de I’art
Dans ce chapitre, nous donnerons quelques définitions et la terminologie principale
dans la deétection de communautés avec chevauchement. Une description des
propositions les plus récentes pour la détection de communautés chevauchantes est
donnée, et une classification en différentes catégories est fournie.

> Le deuxiéme chapitre : Conception du systéeme
Dons ce chapitre, nous présentons un schéma générale de notre approche avec une
description générale de notre algorithme tout en donnons des exemples illustratif pour
bien défini la démarche de notre approche.

> Le troisieme chapitre : Implémentation du systéme
Dans ce chapitre, nous allons montrer I’implémentation de notre systéme on montrant
les environnements de développement, les fonctionnalités du systéme, la présentation
du systéme, les tests que nous allons fait tout en finirons le chapitre avec une
comparaison de nos résultats avec d’autre algorithme.

Nous terminerons notre le mémoire avec une conclusion générale et quelques perspectives.



Chapitre 01 : La détection de communautés chevauchante

1. Introduction

L'analyse des réseaux sociaux est un domaine répandu qui attire l'attention de nombreux
experts en Data Mining. Dans ce contexte, la communauté est I'une des propriétés les plus
courantes et les plus importantes pour révéler les structures cachées d'un réseau. Ainsi, la
détection communautaire devient I'un des problémes les plus cruciaux dans ce domaine. La
détection de communauté est devenue de plus en plus populaire apres le grand Apparaissant
des réseaux sociaux comme Facebook, Google+, Tweeter.. etc.

Comme le scénario du monde réel est dynamique et évolutif, le réseau social est utilisé de
maniere intensive dans une large gamme d'applications et représenté par un graphe avec des
neeuds et des arétes. Les nceuds représentent les utilisateurs, acteurs, ou les éléments tandis
que les arétes représentent les relations entre les utilisateurs. Détecter les communautés
implique de trouver les nceuds fortement connectés. La détection de communautés
chevauchantes est possibles si un nceud est membre de plusieurs communautes[8].

La détection de communauté peut aider a découvrir les structures communautaires dans les
réseaux complexes, et a une signification théorique importante et de larges perspectives
application, donc de plus en plus d'attention y a été accordée. La détection de communauté est
divisée en détection de communauté sans chevauchement et détection de communauté avec
chevauchement, mais dans les structures communautaires des réseaux la détection de
communauté qui se chevauchant est plus réaliste.

Dans ce chapitre, nous présentons 1’état de 1’art se rapportant a la détection de communautés
avec chevauchement, on va tout d’abord expliquer ce qu’une communauté et comment la
représenter avant d’expliquer brievement ce qu’une détection de communauté avec

chevauchement. Aprés on va retenir les travaux connexes les plus connus dans le domaine de

détection des communautés chevauchante.

2. Représentation des communautés

Dans I’analyse des réseaux sociaux, les graphes ont été largement utilisés comme moyens de
représenter formellement les individus par des nceuds et les relations entre eux avec des liens.

2.1 Les neeud

Aussi appel¢ individu ou acteur ¢’est le sommet d’un graphe, il peut avoir des relations avec
d’autres individus, Au niveau de la figure 1.1 A, B, C sont des nceuds (acteurs)[9].

D @ G

Figure 1.1 Représentation des nceuds.



2.2 Lien

C’est une relation particuliére, bien spécifiée entre deux acteurs, les liens peuvent étre Non-
dirigés lorsque la relation signifie la méme chose aux deux acteurs ou bien dirigés dans le cas
contraire[9].

Figure 1.2 Représentation d’un lien entre deux acteurs.

3. Définition d’une communauté

D’aprés S. Fortunato: Une communauté est un ensemble d’entités ayant beaucoup
d’interactions entre elles et peu d’interactions avec I’extérieur[10].

Girvan et Newman définissent une communauté comme un ensemble d'entités qui ont des
relations internes plus que des relation externes[11].

Radicchi et al. Améliorent cette définition par la contrainte que chaque individu d'une
communauté a plus de voisins a l'intérieur de sa communauté qu'a I'extérieur. lls appellent ces
structures les communautes fortes[12].

Généralement, une communauté est un ensemble d’individu qui ont beaucoup de relation
entre eux a I’intérieure et moins de relation a 1’extérieure.

La figure 1.3 ci-dessus montre une représentation graphique simple avec trois communautes,
ou chaque communauteé est délimitée par des cercles en pointillés.

Figure 1.3 Représentation simple de trois communautés.



4. Détection de communauté avec chevauchement
4.1 Définition

Dans le monde réel, une personne appartient a plusieurs cercles sociaux d'un réseau social,
tels que le cercle d'amis, le cercle familial et le cercle de collégues. Dans le réseau, les nceuds
appartenant a plusieurs communautés sont appelés nceuds chevauchants[13]. La figure 1.4
nous présente la division d’un graph avec 6 nceuds on deux communautés chevauchante ot on
trouve que le nceud 4 est un nceud chevauchent qui appartient dans les deux communautés
contrairement aux autres nceuds qui n’appartiennent dans une seule communaute.

(2)
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Figure 1.4 Structure d’une communauté chevauchante.

4.2 Méthodes

Dans cette section, on va décrites les méthodes de la détection des communautés avec
chevauchement. Ils ont été classés en six catégories différentes sur la base de la méthodologie
utilisée pour identifier les communautés. Les catégories sont les suivantes[14]:

Graines de nceuds et expansion locale
Expansion de clique

Groupement de liens

Propagation des étiquettes

Réseaux dynamiques

D'autres approches

ok wnE

Pour chaque catégorie, une bréve description des principales caractéristiques communes aux
algorithmes de cette classe est fournie.

4.2.1 Graines de nceuds et expansion locale

4.2.1.1 Définition

L'idée sous-jacente a ces approches est qu'a partir d'un nceud ou d'un petit ensemble de nceuds,
une communauté peut étre obtenue en ajoutant des nceuds voisins qui améliorent une
fonction de qualité. La fonction qualité caracterise la structure du cluster obtenu [14].



4.2.1.2 Algorithmes

Baumes et al. [15] ont introduit le concept de fonction de densité et défini une communauté
comme un sous-graphe localement optimal par rapport a cette fonction de densité. Les auteurs
ont défini trois métriques pour attribuer un poids pour le graphe : La probabilité de lien
interne, le rapport de lien et le rapport d'intensité. Ces métriques mesurent l'intensité de la
communication au sein des clusters et peuvent étre mises a jour efficacement lorsqu'un
nouveau nceud est ajouté ou supprimé du cluster.

Baumes,Golberd et Magdon-Ismail [15] ont introduit un autre algorithme qui s’appelle la
suppression de rang (RaRe), suppose qu'il existe des nceuds de rang élevé qu’ils sont
supprimés du graphe, déconnectent le graphique en composants connectés plus petits, appelés
noyaux. Les nceuds supprimés sont ensuite ajoutés a un ou plusieurs ceeurs. Cela signifie que
le chevauchement entre deux clusters n'est possible que par ces sommets.

Pour valider les méthodes, la distance de Hamming entre chaque cluster du vrai cluster et le
cluster obtenu est calculée, puis la moyenne de toutes ces distances est considérée

Le choix d'une aréte aléatoire peut influencer négativement le résultat du Sl. Ainsi, les mémes
auteurs ont modifié leur méthode et ont proposé un algorithme plus efficace pour trouver des
communautés chevauchante nommé 1S2, qui combine IS et RaRe. I1S2 s'appuie également sur
une nouvelle stratégie d'initialisation des clusters d'amorcage capable de calculer le
classement de chaque nceud une seule fois.

La figure 1.4 ci-dessus représentent une comparaison entre les clusters trouvés dans une
section d'un graphe web sémantique de 85 nceuds et 126 arétes [15].

Figure 1.5 Structure d’une communauté chevauchante.



4.2.2 Expansion de clique

4.2.2.1 Définition

Les méthodes d'expansion des cliques sont similaires aux approches décrites dans la section
précédente. Cependant, ils considérent comme des noyaux germes des ensembles de noeuds
hautement connectés constitués par des cliques, puis génerent des communautés qui se
chevauchent en fusionnant ces cliques, en appliquant des criteres différents[14].

4.2.2.2 Algorithmes

S.Jabbour [16] a proposé une méthode efficace de détection des communautés avec
chevauchement en utilisant une approche d'expansion de clique. En particulier, il a fait un
usage original d'un concept particulier de théorie des graphes, appelé graphe en accords, pour
découvrir des structures densement connectées dans des interactions sociales basées sur des
cliques maximales. En effet, un graphe triangulé posséde un certain nombre de propriétés
intéressantes et utiles qui peuvent 1’aider a récupérer efficacement toutes les cliques
maximales d'un graphe donné. Ensuite, il développe de nouvelles stratégies d'ensemencement
basées sur différentes fonctions de fitness pour découvrir des communautés significatives.

Z.Sun etB.Wang [17] ont proposé un nouveau modele appelé OCDID (Détection de
communautés chevauchante basé sur I’information dynamique ) pour découvrir les
communautés qui se chevauchent, qui traite le réseau comme un systeme dynamique
permettant a un individu de communiquer et de partager des informations avec ses voisins. Le
flux d'informations dans le réseau est contr6lé par la structure topologique sous-jacente (par
exemple, la structure de la communauté), et la structure de la communauté est également
reflétée par la dynamique de I'information. Les nceuds qui se chevauchent agissent comme des
ponts entre plusieurs communautés et les informations provenant de plusieurs communautes
transitent par ces nceuds. Ainsi, les noceuds qui se chevauchent peuvent étre identifiés en
analysant le flux d'informations entre les communautés. De plus, ils ont utilisé le théoreme de
convergence monotone pour confirmer la convergence de son modele.



Figure 1.6 illustration de I’information dynamique [17].

4.2.3 Groupement de lien

4.2.3.1 Définition

La méthode de regroupement de liens pour la détection de communautés qui se chevauchent a
attiré beaucoup d‘attention dans le domaine des applications de réseaux sociaux. Cependant,
cela peut entrainer le regroupement avec un chevauchement excessif et un bord de pont et de
bordure de cluster par erreur avec les communautés adjacentes. Ces méthodes ont proposé
pour détecter les communautés qui se chevauchent en partitionnant I'ensemble des liens plutét
que l'ensemble des nceuds [18].

4.2.3.2 Algorithmes

Evans et Lambiotte [19] ont soutenu que tout algorithme qui partitionne un réseau peut étre
appliqué aux liens de partition pour découvrir la structure de communauté qui se chevauchent.
Ils ont d'abord examiné une définition de la modularité qui utilise les propriétés statistiques
des processus dynamiques se déroulant sur les bords d'un graphe, puis ont proposé un
partitionnement de liens en appliquant le nouveau concept de modularité. En particulier, la
modularité traditionnelle Q est définie en termes de marcheur aléatoire se déplacant sur les
liaisons du réseau. Un tel marcheur serait donc situé sur les liaisons au lieu des nceuds a
chaque instant t, et ses déplacements se font entre des bords adjacents, c'est-a-dire des liaisons
ayant un nceud en commun. Trois fonctions de qualité de partitionnement des liaisons d'un



réseau G ont été proposées. Chacun formalise un processus dynamique différent et explore la
structure du graphe original G d'une maniere différente.

Dans le premier processus dynamique, la marche aléatoire Link-Link, le marcheur saute sur
I'un des bords adjacents avec une probabilité égale. Dans le deuxieme processus, marche
aléatoire Link-Node-Link, le marcheur se déplace d'abord vers un nceud voisin avec une
probabilité égale, puis saute vers un nouveau lien, choisi avec une probabilité égale a partir de
ces nouveaux bords incidents au nceud. Dans le dernier processus, les dynamiques sont
conduites par la marche aléatoire originale mais sont projetées sur les liens du réseau. Les
stabilités des trois processus ont été definies en généralisant le concept de modularité a des
chemins de longueur arbitraire, afin d'ajuster la resolution des partitions optimales. Les
partitions optimales de ces fonctions de qualité peuvent étre découvertes en appliquant des
algorithmes d'optimisation de modularité standard aux graphes linéaires correspondants.

Gabardo, Berretta et Moscato [20] ont proposé M-Link, un algorithme mimétique pour la
détection de communautés avec chevauchement. Il maximise une fonction objective appelée
densité de partition de lien. Les communautés d'arétes obtenues avec cette méthode se
traduisent naturellement par des communautés de nceuds qui se chevauchent. La méthode est
basée sur une expansion locale et un mécanisme de recherche local spécialisé. Les méthodes
de propagation d'étiquettes sont utilisées pour initialiser une structure de population d'arbres
tertiaires multi-agents. Nous utilisons les informations mutuelles normalisées pour évaluer la
similitude entre la structure de communauté connue dans un ensemble de réseaux de référence
et la structure de communauté détectée par M-Link.

Figure 1.7 Un réseau divise en trois communautés de liaison a, b et ¢ avec deux nceuds

qui se chevauchent [20].

4.2.4 Propagation des étiquettes

4.2.4.1 Définition

Label Propagation Algorithm (LPA) [21] a été proposé pour la premiere fois par Raghavan et
al., Qui a une complexité temporelle linéaire et s'est avéré capable de détecter rapidement et
efficacement les structures communautaires dans des réseaux complexes a grande échelle.
Cependant, LPA présente quelques lacunes:

1) il ne peut détecter que les communautés qui ne se chevauchent pas;

2) il souffre d'une faible précision dans de nombreux réseaux en raison du fait que
I'importance de tous les nceuds voisins est la méme lors de la propagation des étiquettes;



3) le caractere aléatoire de la propagation des étiquettes entraine une instabilité de la détection
de la communauté;

4) le caractére aléatoire de la propagation des étiquettes produit également le probleme de la
«diffusion des étiquettes».

4.2.4.2 Algorithmes

Meilian et Zhang [22] ont proposé un algorithme amélioré de détection de communauté qui se
chevauchent, LPANNI (algorithme de propagation d'étiquette avec influence de nceud voisin),
qui detecte les structures de communauté qui se chevauchent en adoptant une séquence de
propagation d'étiquette fixe basée sur I'ordre croissant d'importance des nceuds et une stratégie
de mise a jour d'étiquettes basée sur l'influence des nceuds voisins et I'étiquette historique
préférée stratégie. Des résultats expérimentaux étendus a la fois sur des réseaux réels et des
réseaux synthétiques montrent que le LPANNI peut améliorer considérablement la précision
et la stabilité des algorithmes de détection communautaire bases sur la propagation
d'étiquettes dans des réseaux complexes a grande échelle.

LPANNI se compose de deux phases. Dans la premiére phase, il calcule le NI (I’importance
du nceud) de tous les nceuds et trie les nceuds par ordre croissant selon NI. Dans la deuxiéme
phase, il propage les étiquettes en considérant a la fois la séquence de NI et NNI (influence du
nceud voisin) jusqu'a ce que l'algorithme converge, puis la structure de communauté qui se
chevauche est détectée. La condition de convergence courante est que toutes les étiquettes de
nceuds ne changent plus. Cependant, cette condition peut ne pas étre remplie dans certains
réseaux et l'algorithme ne peut pas se terminer méme aprées des centaines d'itérations. Par
conséquent, la condition de convergence utilisée dans LPANNI est que la taille de I'ensemble
d'étiquettes et les étiquettes dominantes de tous les nceuds sont stables, ou qu'un nombre
d'itérations maximum spécifié est atteint.
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Figure 1.8 Processus de propagation d'étiquette de LPANNI sur un exemple de réseau

(par ordre croissant de NI 23— 4 56— 7— 8— 5> 9> 1) [22].

Sun [23] a proposé un algorithme, appelé algorithme de propagation d'étiquettes basé sur les
liens (LinkLPA), pour détecter les communautés qui se chevauchent. Parce que la partition de
lien est conceptuellement naturelle pour le probleme de détection de communauté qui se
chevauchent, LinkLPA transforme d'abord le probleme de partition de nceud en probleme de
partition de lien et utilise un nouvel algorithme de propagation d'étiquette avec une préférence
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sur les liens plutdt que sur les noeuds pour détecter les communautés grace a la simplicité et a
I'efficacité de l'algorithme de propagation d'étiquettes. Ensuite, le LinkLPA propose effectue
un post-traitement pour affiner les communautés qui se chevauchent détectées en évitant le
chevauchement et la partition incorrecte des liens faibles.

LinkLPA est composé de deux phase, la premiére phase est un Algorithme de propagation
d'étiquettes avec préférence sur les liens, la deuxiéme phase c’est le Post-traitement ; Apres la
partition de lien, le nceud a tendance a étre détecté comme chevauchant si ses liens d'incident
appartiennent a des communautés différentes. Pour éviter les sur-chevauchements et mieux
détecter les structures communautaires qui se chevauchent, nous adoptons une procédure de
post-traitement en deux étapes: la gestion des chevauchements et la fusion de clusters
similaires.

4.2.5 Réseaux dynamiques

4.2.5.1 Définition

Les méthodes décrites jusqu'a présent ne prennent pas en compte un aspect important
caractérisant les réseaux: c'est-a-dire I'évolution qu'ils traversent dans le temps. La
représentation de nombreux systemes complexes a travers un graphe statique, méme lorsque
la dimension temporelle décrivant les interconnexions variables entre les nceuds est
disponible, ne permet pas d'étudier la dynamique du réseau et les changements qu'il subit dans
le temps. Les réseaux dynamiques, au contraire, capturent les modifications des
interconnexions au fil du temps, permettant de retracer les changements de structure du réseau
a différents pas de temps. L'analyse des réseaux et de leur évolution suscite depuis peu un
intérét croissant de la part des chercheurs [14].

Cependant, peu de propositions ont été faites pour la détection des communautés avec
chevauchement dans les réseaux sociaux dynamiques. Dans ce qui suit, les méthodes les plus
récentes visant a rechercher des communautés dynamiques sont décrites.

4.2.5.2 Algorithmes

Palla et al. [5] ont été parmi les premiers chercheurs a introduire une approche permettant
d'analyser la dépendance temporelle des communautés qui se chevauchent a grande échelle et
a ce titre, de découvrir les relations de base caractérisant I'évolution des communautés. En
fait, ils ont fait valoir qu'a chaque étape de temps, les communautés peuvent étre extraites en
utilisant la méthode de percolation clique (CPM) [5]. Les événements qui caractérisent la
durée de vie d'une communauté sont la croissance ou la contraction, a chaque pas de temps
une nouvelle communauté peut apparaitre, tandis que d'autres peuvent disparaitre. De plus, les
groupes peuvent fusionner ou se diviser. Afin d'identifier I'évolution de la communauté au
cours du temps, les auteurs ont proposé de fusionner des réseaux de deux pas de temps
consécutifs t et t+1, puis dappliquer la méthode CPM pour extraire la nouvelle structure
communautaire du réseau commun. Puisque le graphe joint contient l'union des liens des deux
graphes, toute communauté de I'étape de temps t a t+1 ne peut que croitre, fusionner ou rester
inchangée, plus d'une communauté peut étre fusionnée en une seule communauté, mais
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aucune communauté ne peut perdre des membres. Par conséquent, toute communauté de I'un
des réseaux d'origine peut étre contenue dans exactement une communauté du réseau joint.
Les communautés dans le graphique conjoint fournissent un moyen de faire correspondre les
communautés entre les pas de temps t et t+1. Si une communauté dans le graphe conjoint
contient une seule communauté de t et une seule communauté de t+1, alors elles sont
appariées. Si le groupe conjoint contient plus d'une communauté de I'un ou l'autre des pas de
temps, les communautés sont mises en correspondance dans l'ordre décroissant de leur
chevauchement de nceuds relatif. Le chevauchement est calculé¢ pour chaque paire de
communautés a partir des deux pas de temps sous forme de fraction du nombre de nceuds
communs a la somme du nombre de nceuds des deux communautés. Des expériences sur deux
réseaux réels ont montré que de grands groupes restent vivants s'ils subissent des
changements dynamiques. Au contraire, les petits groupes survivent s'ils sont stables.

Xiaoke et Di. [24] proposent deux cadres de factorisation matricielle évolutive non négative
(ENMF) pour la détection de communautés dynamiques. Pour aborder la relation théorique
entre les algorithmes de clustering évolutif, ils ont prouvé d'abord la relation d'équivalence
entre ENMF et l'optimisation de la densité de modularité évolutive. Ensuite, ils ont étendu la
théorie en prouvant I'équivalence entre le clustering spectral évolutif et ENMF, qui sert de
fondement théorique aux algorithmes hybrides. Sur la base de I'équivalence, ils ont proposé
un ENMF semi-supervisé (SE-NMF) en incorporant des informations a priori dans I'ENMF.
Contrairement aux algorithmes semi-supervisés traditionnels, les informations a priori sont
intégrées dans la fonction objective de l'algorithme. Le principal avantage de l'algorithme
proposé est d'échapper a la solution optimale locale sans augmenter la complexité temporelle.

4.2.6 D'autres approches

La détection de communauté chevauchante de réseaux complexes a attiré de plus en plus
I'attention des chercheurs. Les travaux représentatifs existants incluent principalement le
clustering hiérarchique, basé sur le réseau et base sur le neeud.

4.2.6.1 Algorithme de détection de communauté chevauchante basé sur les nceuds

L'idée de base des nceuds est que les nceuds ayant des caractéristiques similaires sont plus
susceptibles d'étre dans la méme communauté. La méthode la plus courante est la méthode de
percolation de cluster (CPM) [5]. Il peut trouver des communautés qui se chevauchent en
recherchant des sous-graphiques complets maximum dans le réseau. Cependant, il a une
limitation de complexité élevée.

4.2.6.2 Algorithme de détection de communauté chevauchante base sur le réseau

Les méthodes basées sur le réseau sont basées sur un graphe de réseau social. Les méthodes
existantes peuvent étre divisées

1. Méthode de segmentation de graphique
2. Méthode d'extension locale
3. Méthode d'apprentissage en profondeur.
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Méthode de segmentation de graphe :

Généralement, la plupart des méthodes de segmentation de graphe tentent de diviser le graphe
en deux sous-graphes, puis d'obtenir le nombre requis de sous-graphes via des itérations. Les
algorithmes classiques incluent l'algorithme kernighanlin (KL) [25] et l'algorithme de
clustering spectral (SC) [26]. Cependant, ils doivent tous deux connaitre le nombre de nceuds
contenus dans la communauté et le nombre de communautés. Visant les problemes, H.V
Lierde [27] a étendu le concept de coupe normalisée et introduit les informations préalables
de la communauté a laquelle appartient le nceud.

Méthode d'extension locale

L'algorithme LFM [28] était un algorithme de detection communautaire typique basé sur
I'idée d'expansion locale. Bien que l'algorithme LFM puisse trouver des communautés qui se
chevauchent et des relations hiérarchiques entre les communautés, il a encore des problemes
tels que des résultats instables et une dérive communautaire. Pour résoudre ces problémes,
C.Lee [29] a proposé l'algorithme GCE, qui recherchait des sous-groupes maximaux en tant
que nceuds germes. Cependant, le coit de la recherche de sous-groupes maximaux dans des
réseaux complexes était trés élevé.

Méthode d'apprentissage en profondeur

Avec le développement de I'apprentissage en profondeur, les fonctionnalités du réseau
d'apprentissage des réseaux neuronaux ont injecté une nouvelle vitalité dans la détection de
communautés qui se chevauchent. B Perozzi [30] a proposé une méthode en ligne pour
mapper les nceuds du réseau vers 1'espace caché. LINE a été proposée par J Tang [31] pour
cartographier de grands réseaux dans un espace vectoriel de faible dimension. La méthode
était adaptée a la gestion de tout type de réseau, y compris les réseaux non dirigés, dirigés,
impuissants et pondéreés.

4.2.6.3 Algorithme de détection de communauté chevauchante basé sur le clustering
hiérarchique

Le but du clustering hiérarchique est de construire une hiérarchie communautaire, qui peut
analyser le réseau a différents niveaux. Les méthodes représentatives sont[32] :

1. Le clustering hiérarchique de division
2. Le clustering hiérarchique agglomérat.

Clustering hiérarchique de division

L'algorithme de clustering hiérarchique qui divise est une segmentation de la communauté de
haut en bas. Généralement, cette idée considere d'abord le réseau comme une communauté,
puis divise la communauté en plusieurs petites communautés via une segmentation
hiérarchique telle que I'algorithme GN [11]. L'algorithme GN est I'une des méthodes les plus
classiques, qui utilise des médiateurs d’aréte. Etant donné que l'aréte avec des médiateurs
d’aréte élevée sera supprimée a chaque itération, la vitesse est beaucoup plus rapide que la
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vitesse de suppression aléatoire des arétes. Cependant, il présente une complexité et une
limitation temporelles élevées dans les réseaux a grande échelle.

clustering hiérarchique agglomérat

Newman [3] a propose la définition de la modularité, puis a proposé un nouvel algorithme de
détection de communauté basé sur le glouton. Les algorithmes basés sur I'optimisation de la
modularité ont été largement étudiés. Cependant, il remet en question des résultats instables et
ignore les relations entre les noeuds qui ne sont pas directement connectés

5. Ensembles de données et évaluations
5.1 Ensembles de données classiques

Les bases des données publiques pour la détection de la communauté sont présentées dans le
tableau I. Le réseau de karaté [33] a été créé en observant les relations entre les membres des
clubs de karaté dans les universités américaines. Les nceuds du réseau représentaient les
membres du club de karaté, et les arétes représentaient la connexion et l'interaction entre les
membres. Le réseau Dolphins [34] a été obtenu par les auteurs. Et ils ont observé le mode de
vie des dauphins qui vivent depuis longtemps dans les fjords magiques de la Nouvelle-
Zélande. Dans le réseau Dolphins, chaque nceud représentait des Dolphins et chaque aréte
représentait des contacts fréquents entre Dolphins. Dans le Football Network [11], chaque
neeud représentait une équipe, tandis que chaque aréte représentait la relation entre deux
équipes. Le réseau de produits Amazon et réseau social Youtube proviennent de la base de
données SNAP. Dans le réseau de produits Amazon, les nceuds représentaient les produits de
base et les arétes représentaient deux produits généralement achetés par les clients en méme
temps. Dans le réseau social Youtube, les nceuds représentaient les utilisateurs et les arétes
représentaient l'interaction entre les utilisateurs. Le réseau Books [35] a été construit en
vendant des livres politiques sur Amazon. Chaque nceud représentait les livres a vendre,
tandis que les arétes indiquaient qu'un grand nombre de clients ont acheté les deux livres en
méme temps.

BDD Noeud Arétes Nombre de communauté
Karate 34 78 2

Daulphins 62 159 2

Football 115 613 12

Books 105 441 3

Facebook 4039 88234 10

Tableau 1.1 : ensemble des bases de données publique [32]
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5.2 Evaluation

Il est trés important d'évaluer la qualité de la structure des communautés chevauchantes. La
capacité d'un algorithme a détecter la structure d'une communauté est généralement validée en
testant 1’algorithme sur des réseaux artificiels ou réels pour lesquels la division en
communautés est connue. Etant donné que la disponibilité d'une structure de communauté de
vérité terrain pour les grands réseaux réels est plutdt difficile, des reperes synthétiques
construits en spécifiant des paramétres pour caractériser la structure du réseau sont
préférés[14].

Dans cette section, certaines méthodes d'évaluation courantes sont présentées, telles que
Normaliser les informations mutuelles (NMI), modularité de chevauchement et la mesure F1.
En général, dans les évaluations de communautés qui se chevauchent, quand on connait la
partition réelle du réseau, la NMI est généralement appliquée pour évaluer I'exactitude de la
détection de la communauté. Lorsqu'il est inconnu sur la partition réseau réelle, la modularité
de chevauchement est appliquée pour évaluer. Dans I'évaluation des nceuds qui se
chevauchent, les chercheurs effectuent généralement une mesure F1 comme méthode
d'évaluation[32]. Les détails de ces méthodes sont les suivants :

L'information mutuelle normalisée (NMI) est appliquée pour quantifier le degré de
similitude de deux communautés. Plus la valeur NMI est élevée, plus le degré de similitude
entre les résultats de la partition de communauté et les résultats du monde réel est elevé [36].

La modularité de chevauchement introduit la formule optimale du coefficient
d'appartenance. Plus la valeur est proche de 1, plus la structure communautaire divisée par le
réseau est forte et meilleure [32].

Mesure F1: la mesure F1 mesure la précision de l'extraction des nceuds qui se chevauchent.
C'est la moyenne harmonique de la précision et du rappel [37].

6. Travaux connexes

Comme nous avons dit précédemment, La détection de communautés qui se chevauchent est
un probléme difficile qui suscite un intérét croissant ces derniéres années en raison de
I'attitude naturelle des individus, observés dans des réseaux du monde réel, pour participer a
plusieurs groupes en méme temps. Pour ce contexte, les chercheurs ont fourni beaucoup
d’algorithmes qu’on a déja vus, on va présenter encore quelques travaux connexes a notre
travail.

L'algorithme de propagation de chevauchement des communautés (COPRA) [38] Les
sommets ont des étiquettes qui se propagent entre leurs voisins de sorte que les membres
d'une communauté parviennent a un consensus sur leur appartenance a la communauté. Par la
suite, les coefficients d'appartenance des nceuds sont mis a jour de maniére itérative en
calculant la moyenne des coefficients des nceuds de leur voisinage.

Un algorithme appelé Speaker-listener Label Propagation Algorithm (SLPA) [39] présente un
nouveau cadre général permettant de détecter et d'analyser a la fois les nceuds individuels qui
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se chevauchent et des communautés entiéres, les nceuds échangent des étiquettes selon des
regles d'interaction dynamiques. Ce processus est répété plusieurs fois pour calculer
l'appartenance a la communauté de chaque nceud.

En 2019, S .Gupta et P.Kumar [40] ont proposé Un algorithme de détection de communauté
qui se chevauchent basé sur des informations granulaires de liens et des concepts de théorie
des ensembles approximatifs. Premierement, des liens de voisinage autour de chaque paire de
nceuds sont utilisés pour former des sous-ensembles de liens initiaux. Par la suite,
I'approximation supérieure de liaison contrainte des sous-ensembles de liaison est calculée de
maniere itérative jusqu'a convergence. Les sous-ensembles d'approximations supérieurs
obtenus lors de chaque itération sont contraints et fusionnés en utilisant la notion de
réciprocité de lien mutuel.

M. Xu et Y.Li [41] ont proposé un regroupement étendu des pics de densité adaptative pour la
détection de communautés qui se chevauchent, appelé EADP. Pour gérer a la fois les réseaux
sociaux pondérés et non pondérés, EADP prend en compte les pondérations et incorpore une
nouvelle fonction de distance basée sur des nceuds communs pour mesurer la distance entre
les nceuds. De plus, EADP adopte une stratégie basée sur I'ajustement linéaire pour choisir les
centres de cluster de maniére adaptative.

7. Conclusion

La détection de communautés dans les réseaux sociaux est I’un des principaux défis d’analyse
des réseaux sociaux.

Dans ce chapitre, nous passons en revue un large éventail d'algorithmes de détection de
communauté avec chevauchement, ainsi que des ensembles de base de donné ouverts et
plusieurs repére d’évaluations existants. En outre, nous proposons de nouveaux points
d'amélioration dans la détection de communautés avec chevauchement de réseaux complexes.

Dans ce qui suit, nous allons décrire notre proposition pour la détection de communautés avec
chevauchement dans les réseaux sociaux.
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Chapitre 02 : conception du systeme
1. Introduction

Dans ce chapitre, Nous présentons notre approche dans la détection de communauté
chevauchante qui est basé sur le voisinage et la probabilite.

On va commencer tout d’abord par la problématique et les objectifs de notre travail, ensuite
on va détailler les étapes de notre conception qui est basé sur la détection des communautés
dans les réseaux sociaux on montrant I’efficacité d’utilisation de la probabilit¢ dans notre
approche avec un exemple illustratif.

2. Problématique

D’aprés ce qu’on a vu dans le chapitre précédent, malgré il existe plusieurs algorithmes de
détection des communautés dans les réseaux sociaux mais il existe toujours les problémes de
la détermination du nombre de classes et le nombre des nceuds chevauchants, es-ce qu’il est
possible de proposer une nouvelle approche de détection des communautés chevauchante
efficace, simple et facile a mettre en ceuvre qui se base principalement sur le voisinage?

3. Objectif

L’objectif de notre travail est de réaliser un environnement pour la détection de communauté
chevauchante dans les réseaux sociaux basant sur le principe de voisinage a 1’aide de la
probabilité qui nous aide a choisir les bonnes communautés pour les nceuds et de connaitre les
nceuds qui se chevauchent et le comparer avec 1’algorithme de Louvain qui était déja
implémenter de I’année passée[1].

4. Schéma et description générale de ’approche proposée
Dans I’analyse des réseaux sociaux, les graphes ont été largement utilisés comme moyens de

représenter formellement les individus par des nceuds et les relations entre eux avec des liens.

Une communauté est généralement considérée comme un groupe de nceuds avec plus de
connexions entre ses membres qu'entre les membres du reste du réseau. Les communautés
dans les réseaux se chevauchent également car les noeuds appartiennent a plusieurs clusters a
la fois. En raison des difficultés d'évaluation des communautés détectées et du manque
d'algorithmes évolutifs, la tache de détection de communautés qui se chevauchent dans les
réseaux reste en grande partie un probleme ouvert [42].

Notre but est d'utiliser d’une méthode basée sur le voisinage pour résoudre le probléme de la
détection de communautés dans les réseaux sociaux.

Pour répondre a ce probléme, on a proposé une nouvelle méthode de détection des
communautés locales ne prenant en compte que le voisinage d’un noeud donné et sans accéder
a I’ensemble du réseau, il est principalement basé sur la notion de voisinage qui est la base du
réseau social et qui affecte toutes les autres critéres.
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L'algorithme que nous proposons consiste a regrouper chaque nceuds de notre réseau avec ses
voisin qui nous donnent a la fin des communautés disjointes et d'autres chevauchantes afin
d'appliquer quelques étapes qui se répétent jusqu'au trouver les communautés finales. Quand
la détection des communautés se termine, a l'aide de la probabilité notre algorithme permette
a chaque nceuds d'appartient a des communautés différentes et aussi de détecter les nceuds
chevauchants avec une probabilité d'appartenir dans chaque communautés entre 0 et 100.

Apreés la lecture de notre base de données et la transformer en graphe, I’algorithme est divisé
en 3 phases :

Phase 01 : cette phase se déroule en deux étapes :

1. Initialisation
2. Arrangement

Phase 02 : cette phase se déroule en cing étapes :

Regroupement des classes identiques
Regroupement des classes inclus

Regroupement des classes ou ’intersection est (n-1)
Regroupement des classes ou I’intersection est (n-2)
Regroupement des classes ou I’intersection est (n-3)
Regroupement des classes ou I’intersection est (n-4)

ok wbdpE

Phase 03 : cette phase se déroule en deux étapes

1. Calculer la probabilité d’appartenir d’un nceud a une communauté pour chaque
nceud.
2. Extraction des communautés disjointes et chevauchantes.

La figure 1.2 ci-dessous représentent le schéma général de notre approche
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Phase 01 :

Phase 02 :

Phase 03 :

J

\_

\_

Figure 2.1 Schéma descriptive de notre approche.
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5. Conception détaillée de ’approche proposée

Dans notre algorithme, on va commencer tout d’abord par créer des classes a partir des
voisins des nceuds, le nombre des classes initiales égales aux nombres des nceuds ou chaque
classe contient un nceud avec ses voisins. Aprés passé au quelque étapes, des communautés
disjointes sont découvertes lorsque la probabilit¢ d’appartenir a une classe est forte. Des
communautés chevauchantes sont trouver dans le cas ou il y’a aucune forte probabilité
d’appartenir a une classe. Apres avoir utilisé les probabilités, il y a une possibilité de
disparition de certaines classes qui contient que les nceuds chevauchantes ou des nceuds avec
une tres faible probabilité. Le nombre des regroupements et I’utilisation de la probabilité se
différe selon la base de données(le nombre des nceuds). Dans cette partie, on va détaillons les
étapes de conception de notre approche qu’on a vue dans la figure 4.1. Commencons par un
graphe et se terminant par des communautés qui peuvent étre chevauchantes ou disjointe.

On consideére un graphe G (V, E), ou V est ’ensemble des nceuds et E € V x V est I’ensemble
des arétes. On notera N le nombre des nceuds de G, avec N = |V| et le nombre de voisinage du
nceud Ni est Vi.

Dans ce qui suit, on va détailler les étapes qu’on a déja vues.
5.1 La premiere phase

Cette phase consiste a initialiser les classes pour chaque nceud du réseau. Pour cela nous
avons affecté chaque nceud a une classe avec tous ses voisins.

Le nombre de classe est N (nombre des nceuds), chaque classe est nommée par le nom de son
neeud principal ajoutant le C (Cq, Cy, Cg, ..., Ci). Cette phase consiste a appliquer trois étapes
sur les nceuds : I’initialisation, le regroupement et 1’arrangement.

Les étapes de cette phase ont était déja proposé 1’année passé.

5.1.1 Initialisation

Dans cette premiére partie, on va créer C, classes chevauchantes initiales ou chaque classe C;
contient Vi+1 nceuds et on note la redondance de chaque nceud dans les classes (dans cette
étape la redondance est égale a 1)

Le nombre total des nceuds dans tous les classes est le nombre des nceuds N plus le
nombre des liens fois deux.
Le nombre total des classes initial est le nombre des nceuds N

5.1.2 Regroupement

Dans cette partie on va regrouper les classes identique c'est-a-dire les classes ou quel que soit
Ni appartiens a Cj Ni appartiens aussi a Cy, le regroupement ce fait deux par deux selon une
boucle qui suivre ’ordre qu’on a fait la phase d’arrangement, I’un des deux classes sera
supprimer on ajoutant la redondance des nceuds de la classe supprimer a 1’autre classe.
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5.1.3 Arrangement

Dans cette étape la modification ne se fait pas sur les nceuds et les classes mais sur 1’ordre des
classes parce qu’il est tres important et influe directement sur les résultats comme dans le cas
de Louvain et de plusieurs autres algorithmes de déetection des communautés, c’est pourquoi
on a les trié avec un ordre décroissant ou la classe qui contient le grand nombre des nceuds est
placé la premiére classe.

5.2 La deuxiéme phase

Cette phase consiste a regrouper les classes selon leurs homogénéités, elle consiste a
appliquer six étapes itératives sur les noeuds :

Regroupement 01 : regroupement des classes inclus

Regroupement 02 : regroupement des classes ou la différence est un seul nceud
Regroupement 03 : regroupement des classes ou la différence est deux nceuds
Regroupement 04 : regroupement des classes ou la différence est trois noceuds
Regroupement 05 : regroupement des classes ou la différence est quatre nceuds

arowneE

Les regroupements ont effectué selon le nombre des nceuds :

» Si le nombre des neeuds est inférieur a 30 nceuds on répéte les deux premiers
regroupements 1 et 2 seulement.

> Si le nombre des nceuds est entre 30 et 60 nceuds on répéte les trois
regroupements 1,2 et 3

» Si le nombre des nceuds est entre 60 est 115 on répete tous les cing
regroupements

- Les deux premiers regroupements ont était déja proposé dans le mémoire de I’année passée
[1], et avec les tests que nous avons réalisé nous avons trouvé que les deux premiers
regroupements donnent des bonne résultats seulement avec les petites bases de données, pour
ce but nous avons ajouté les trois derniers regroupements.

5.2.1 Regroupement 01

Dans cette étape, on va regrouper les petites classes qui ont inclus a 100% dans des grandes
classes ajoutant les redondances des nceuds de la petite classe aux redondances de la grande
classe avec la suppression de la petite classe.

5.2.2 Regroupement 02

Cette phase consiste a regrouper deux classes ou N est le nombre des nceuds de la grande
classe est M et le nombre des nceuds de la petite classe, ou la différence entre ces deux classe
est égale & M-1, ¢’est-a-dire un seule nceud, en ajoutant les redondances des nceuds existant et
le différent nceud avec sa redondance a la grande classe.
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5.2.3 Regroupement 03

Cette phase consiste a regrouper deux classes ou N est le nombre des nceuds de la grande
classe est M et le nombre des nceuds de la petite classe, ou la différence entre ces deux classe
est égale a M-2, c’est-a-dire deux nceuds, en ajoutant les redondances des nceuds identique et
les nceuds manquant avec ses redondance a la grande classe.

5.2.4 Regroupement 04

Cette phase consiste a regrouper deux classes ou N est le nombre des nceuds de la grande
classe est M et le nombre des nceuds de la petite classe, ou la différence entre ces deux classe
est égale a M-3 c’est-a-dire deux nceuds, en ajoutant les redondances des nceuds identique et
les nceuds manquant avec ses redondance a la grande classe.

5.2.5 Regroupement 05

Cette phase consiste a regrouper deux classes ou N est le nombre des nceuds de la grande
classe est M et le nombre des nceuds de la petite classe, ou la différence entre ces deux classe
est égale & M-4 c¢’est-a-dire trois nceuds, en ajoutant les redondances des nceuds identique et
les nceuds manquant avec ses redondance a la grande classe.

Le regroupement se fait avec la comparaison entre les nceuds de la derniére classe (la plus
petite communauté) avec toutes les autres classes commencant la comparaison avec la
premiére classe (la plus grande classe).

- L’arrangement se fait aprés chaque regroupement, si deux classes ont le méme nombre des
nceuds on prend en compte la somme des redondances de chaque classe.

- Répétez cette phase jusqu'a ce qu'aucun regroupement ou suppression des classes ne soit
possible.

- Le résultat de cette phase est un nombre des communautés ou chaque nceud peut faire
partir d’une ou plusieurs communautés avec un nombre de répétition bien précis dans
chaque communauté.

5.3 La troisieme phase

C’est la derniére phase ou on va faire la décision d’appartenir pour chaque nceud pour obtenir
les communautés finales. Cette phase consiste a appliquer deux étapes sur les nceuds: calculs
la probabilité d’appartenance des nceuds dans les communautés et extraire les communautés
disjointes et chevauchantes.

5.3.1 Calcul de probabilité

Cette étape consiste a calculer la probabilité d’appartenir des nceuds dans les communautés
qui nous aide a extraire les communauteés finales.

La probabilit¢ d’un nceud V; dans une communaute C; est calculé comme suit:
[(RCi*100)/RV;j], ou : RC; est la redondance du nceud V; dans la communaute C; et RVjest la
redondance totale du nceud(le nombre totale de ces voisins).
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5.3.2 Communautés finales

Cette étape consiste a extraire les communautés finales a 1’aide de 1’étape précédente ou on va
décider c’est un nceud est chevauchant ou il appartient a une certaine classe.

6. Algorithme de ’approche
Entrées :

G =(V, E) : le graphe initial
liste_des_noeuds : la liste des nceuds du graphe.
Liste_Rtotale : la liste de redondance de chaque nceud de la liste liste_des_noeuds

Sorties :
Cy, Cy, Cg, ..., Ck : les communautés.

Les fonctions:

o Taille : une fonction qui retourne la taille d’une liste

o Tout(L1,L2) : une fonction qui retourne vrai si deux liste ont la méme taille et partage
les mémes éléments.

o Voisin() : une fonction qui retourne une liste des voisins d’un neeud.

o Ajouter() : une fonction qui ajoute une variable a une liste.

o Ajouter_liste() : une fonction qui ajoute une liste a une liste des liste.

o Tri_com(): une fonction pour trier les communautés prenant en compte les
redondances.

o Inclu() : une fonction booléenne qui retourne vrai si la premiére communauté est
inclus dans la deuxieme.

o CalculD : une fonction qui calcule la différence des nceuds entre deux communautés

o Supprimer() : une fonction qui supprime les communautés et laisse une liste vide.

o Elimine_vide : une fonction qui supprime les listes vides

o Max() : une fonction qui retourne 1’index du max d’une liste

6.1 La premiere phase
Entré :

- G =(V,E): legraphe initial
- liste_des_noeuds : la liste des nceuds du graphe.

Sortie :

- N classe trié avec un ordre décroissant (chaque classe contient un nceud avec
Ses voisins).
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L’algorithme de la premiéere phase :

Début :
t= Taille(liste_des_noeuds)
Pouriallantde 1 at
liste_de_voisin=[ ]
neeud=liste_des noeuds[i]
liste de voisin=voisin(nceud)
Ajouter(neeud, liste_de voisin)
Ajouter_com(liste_de_voisin,liste_de_communaute)
finPour ;
Pour i allant de 1 a Taille(liste_de_communauté)
Pour i allant de i+1 a Taille(liste_de_communauté)
Si Tout(liste_de_communaute(i),liste_de_communaute(j)) faire :
Regroupement(liste_de_communaute(i),liste_de_communaute(j))
finPour ;
finPour ;
Tri_com(liste_de_communauté)
fin.

6.2 La deuxiéme phase
Les fonctions :

o Regroupement() : une fonction qui regroupe deux communautés identique ou une
communauté inclut dans une autre

o Regroupementl() : une fonction qui regroupe deux communautés qui ont de un
jusqu’a quatre nceuds différents

L’algorithme de la deuxiéme phase:

Début :

nouveau_nb_com=taille(liste_de_communauté)
ancien_nb_com =nouveau_nb_comm+1
Tant que ancien_nb_com>nouveau_nb_com:
Pour i allant de Taille(liste_de_communauté[]) a 1
petite_comm=liste_de_communauté[i]
Pour j allant de 1 a (liste_de_communauté[]-1) :
grande_comm=liste_de_communaut[j]
si inclu(petite_comm,grande_comm) alors :
regroupement(petite_comm_grande_comm)
supprimer(petite_comm)
Finsi;
Fin pour ;
Fin pour ;
Elimine_vide (liste_des_communauté[])
Trier_com(liste_des_communauté[])
Si Taille(liste_des_noeuds)<30 faire :
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Pour i allant de taille(liste_de_communauté[]) a 1
petite_comm=liste_de_communauté[i]

Pour j allant de 1 & (liste_de_communauté[]-1) :
grande_comm=liste_de_communaut[j]
D=calculD(grande_comm,petite_comm)

Si D=1 faire :
Regroupementl(grande_comm,petite_comm)
Supprimer(petite_comm)
Trier_comm(liste_de_communauté)

Fin Si ;

Fin Pour ;
Fin Pour ;
Elimine_vide(liste_de_communauté)

Sinon si Taille(liste_des_noeuds)=>30 et Taille(liste_des_noeuds)<60 faire :

Pour i allant de taille(liste_de_communauté[]) a 1
petite_comm=liste_de_communauté[i]

Pour j allant de 1 a (liste_de_communauté[]-1) :
grande_comm=liste_de_communaut[j]
D=calculD(grande_comm,petite_comm)

Si D=1 faire :
Regroupementl(grande_comm,petite_comm)
Supprimer(petite_comm)
Trier_comm(liste_de_communauté)

Fin Si ;

Fin Pour ;

Fin Pour
Fin Si ;
Elimine_vide(liste_de_communauté)
Pour i allant de taille(liste_de_communaute[]) a 1
petite_comm=liste_de_communauté[i]

Pour j allant de 1 a (liste_de_communauté[]-1) :
grande_comm=liste_de_communaut[j]
D=calculD(grande_comm,petite_comm)

Si D=2 faire :
Regroupementl(grande_comm,petite_comm)
Supprimer(petite_comm)
Trier_comm(liste_de_communauté)

Fin Si ;

Fin Pour ;

Fin Pour ;
Elimine_vide(liste_de_communauté)
Sinon si Taille(liste_des_noeuds)=>60 faire :
Pour i allant de taille(liste_de_communaute[]) a 1
petite_comm=liste_de_communauté[i]

Pour j allant de 1 a (liste_de_communauté[]-1) :
grande_comm=liste_de_communaut[j]
D=calculD(grande_comm,petite_comm)

Si D=1 faire :
Regroupementl(grande_comm,petite_comm)
Supprimer(petite_comm)
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Trier_comm(liste_de_communauté)
Fin Si ;
Fin Pour ;
Fin Pour ;
Elimine_vide(liste_de_communauté)
Pour i allant de taille(liste_de_communauté[]) a 1
petite_comm=liste_de_communauté[i]

Pour j allant de 1 a (liste_de_communauté[]-1) :

grande_comm=liste_de_communaut[j]

D=calculD(grande_comm,petite_comm)

Si D=2 faire :
Regroupementl(grande_comm,petite_comm)
Supprimer(petite_comm)
Trier_comm(liste_de_communauté)

Fin Si ;

Fin Pour ;
Fin Pour ;
Elimine_vide(liste_de_communauté)
Pour i allant de taille(liste_de_communaute[]) a 1
petite_comm=liste_de_communauté[i]

Pour j allant de 1 a (liste_de_communauté[]-1) :
grande_comm=liste_de_communaut[j]
D=calculD(grande_comm,petite_comm)

Si D=3 faire :
Regroupementl(grande_comm,petite_comm)
Supprimer(petite_comm)
Trier_comm(liste_de_communauté)

Fin Si ;

Fin Pour

Fin Pour ;
Elimine_vide(liste_de_communauté)
Pour i allant de taille(liste_de_communauté[]) a 1
petite_comm=liste_de_communauté[i]

Pour j allant de 1 a (liste_de_communauté[]-1) :
grande_comm=liste_de_communaut[j]
D=calculD(grande_comm,petite_comm)

Si D=4 faire :
Regroupementl(grande_comm,petite_comm)
Supprimer(petite_comm)
Trier_comm(liste_de_communauté)

Fin Si ;

Fin Pour :

Fin Pour ;
Elimine_vide(liste_de_communauté)
Fin Si ;
Fin.

6.3 La troisieme phase

L’algorithme de la troisieme phase:
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Début :
Pour i allant de 1 a (Taille(liste_des_noeuds)) faire :
neeud :=liste_des_noeuds[i]
totale=liste_Rtotall[i]
pour j allant del a (Taille(liste_de_communauté)) faire :
communaute := liste_de_communauté[j]
pour x allant de 1 a (Taille(communaute)) faire :
Si neeud=communaute[x] faire :
Pos=x
repitition_noeudC := repitition[x]
proba_noeudC=(repitition_noeudC*100)totale
Ajouter(proba_noeudC,liste_de_proba)
Sinon si (x=(Taille(communaute)-1) et neeud != communaute[x]) faire :
Ajouter(0,liste_de_proba)
Ajouter_liste(liste_de_proba,Liste_des_proba)
Fin Si ;
Fin pour ;
Fin pour ;
Fin pour ;
Pour i allant de 1 a Taille(liste_des_noeuds) faire :
liste_de_proba=liste_des_probali]
maxpos= Max(liste_de_proba)
Si Taille(liste_des_noeuds)<60 faire :
Si liste_de_proba[maxpos]=>70 faire :
Ajouter noeud comm(nceud,liste_de communauté,maxpos)
Sinon si liste_de_proba[maxpos] <70 faire :
Ajouter(neeud, liste noeud chevauch)
Fin Si ;
Sinon Si Taille(liste_des_noeuds)=>60
Si liste_de_proba[maxpos]=>30 faire :
Ajouter noeud comm(nceud,liste_de communauté,maxpos)
Sinon si liste_de_proba[maxpos] <30 faire :
Ajouter(nceud,liste_noeud chevauch)
Fin Si ;
Fin Si ;
Fin Pour ;
Fin.

7. Exemples illustratifs

On va utiliser deux exemples I’un donne des communautés disjointes et 1’autre donne des
communautés chevauchantes pour monter 1’efficacité de notre approche dans les deux cas.

Tous les schémas et les résultats qu’on va I’utiliser au cours de ces exemples sont de notre
application.

7.1 Exemple 01

Notre premier exemple est un graphe artificiel, connexe et non orienté constitué de quinze
nceuds et quatorze liens.
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Figure 2.1 La représentation graphique de I’exemple 01
7.1.1 La premiére phase

Comme on a déja mentionné, cette phase consiste a initialiser des classes pour chaque nceud
du réseau, regrouper les communautés identiques et les trier avec un ordre décroissement par
rapport au nombre des nceuds. Pour cela nous avons affecté chaque nceud a une classe avec
tous ses voisins.

Dans le tableau suivant on va représenter les communautés initiales apres I’initialisation :

Initialisation
Les Noeuds Ni Les communautés Ci
1 1245678
2 213910 11 12
3 3213 14 15
4 4 1
5 51
6 61
7 71
8 81
9 9 2
10 10 2
11 11 2
12 12 2
13 133
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14 14 3
15 153

Tableau 2.1 les communautés résultantes de [’initialisation

Dans cet exemple, le résultat ne change pas aprés l’initialisation car il n’existe pas des
communautés identiques et les communautés ont déja trié par ordre décroissant.

Dans cette phase, tout les redondances des nceuds dans les communautes est égale a 1.

Les communautés resultantes de cette étape sont :

Cl:1245678
C2:2139 101112
C3:321314 15
Cd:41

C5:51

C6:6 1

Cr:71

C8:81

C9:92
C10:10 2
Cl1:11 2
Cl2:12 3
C13:13 3
Cl4:14 3
C15:15 3

7.1.2 La deuxieme phase

Dans cet exemple, on va répéter que les deux premiers regroupements car le nombre totale
des nceuds ne dépasse pas 30 nceuds.

Regroupement 01 :
Dans cette étape, on va regrouper les communautés qui ont inclus dans d’autre communauté :

> Les communautés C4, C5, C6, C7 et C8 ont inclus dans C1.
> Les communautés C9, C10, C11 et C12 ont inclus dans C2
> Les communautés C13, C14 et C15 ont inclus dans C3

Les communautés resultantes de cette étape sont :

Cl1:1245678
C2:2139 101112
C3:3213 1415

Regroupement 02 :
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Il y a aucun changement dans cette étape car il n’existe aucune communauté ou I’intersection
est seulement un nceud avec d’autres communautés.

Donc le résultat de cette phase sont les trois classes C1, C2 et C3 du deuxieme regroupement.

7.1.3 La troisiéme phase

Dans cette phase, on va calculer la probabilit¢é d’appartenance des nceuds dans les
communautés et extraire les communautés finales.

Le tableau ci-dessus nous montre la probabilité des nceuds avec la décision d’appartenance :

Les Noeuds Ni Redondance Proba(Cl) Proba(C2) Proba(C3) Décision

1 7 6/7(85.1%) 1/7(14.9%) 0/7(0%)  Cl
2 7 1/7(14.3%) 5/7(71.4%) 1/7(14.3%) C2
3 5 0/5(0%)  1/5(20%)  4/5(80%) C3
4 2 2/2(100%) 0/2(0%)  0/2(0%)  Cl
5 2 2/2(100%) 0/2(0%)  0/2(0%)  C1
6 2 2/2(100%) 0/2(0%)  0/2(0%)  Cl
7 2 2/2(100%) 0/2(0%)  0/2(0%)  Cl
8 2 2/2(100%) 0/2(0%)  0/2(0%)  Cl
9 2 0/2(0%)  2/2(100%) 0/2(0%)  C2
10 2 0/2(0%)  2/2(100%) 0/2(0%)  C2
11 2 0/2(0%)  2/2(100%) 0/2(0%)  C2
12 2 0/2(0%)  2/2(100%) 0/2(0%)  C2
13 2 0/2(0%)  0/2(0%)  2/2(100%) C3
14 2 0/2(0%)  0/2(0%)  2/2(100%) C3
15 2 0/2(0%)  0/2(0%)  2/2(100%) C3

Tableau 2.2 Table de probabilité avec décision.

Dans cet exemple, le nombre des nceuds est égal a 15, donc si le pourcentage d’appartenance
d’un nceud dans une communauté est supérieur ou égale a 70% le noeud est appartient dans
cette communauté.

Donc le résultat de cet exemple est 3 communautés disjointes car chaque nceud appartient a
une communauté avec un pourcentage qui dépasse 70%.

La figure ci-dessus nous montre le résultat final de notre algorithme dans cet exemple :
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Figure 2.2 résultat de I’exemple 01

7.2 Exemple 02

Dans le deuxiéme exemple, on va prendre le méme graphe du premier exemple on supprime
le lien entre les nceuds 1 et 2, on ajoutant deux nceuds qui ont des liens avec les nceuds 1 et 2.

10

05

0.0 4

-1.0 1

-100 -075 -050 -025 000 025 050 075 100
Figure 2.3 la représentation graphique de I’exemple 02
7.2.1 La premiére phase :

Comme on a déja mentionné, cette phase consiste a initialiser des classes pour chaque noeud
du réseau, regrouper les communautés identiques et les trier avec un ordre décroissement par
rapport au nombre des nceuds. Pour cela nous avons affecté chaque nceud a une classe avec
tous ses voisins.

Dans le tableau suivant on va représenter les communautés initiales aprés 1’initialisation :
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Initialisation

Les Nceuds Ni

OO NN U WN =

17

Les communautés Ci
567816 17
910 11 12 16 17
13 14 15

= OO dH WN =
NRERRERRDNDWD

Tableau 2.3 les communautés résultantes de ['initialisation

Dans cet exemple, on passe directement a I’arrangement, car il n’existe pas des communautés

identiques.

Les communautés résultantes aprés 1’arrangement (on change I’emplacement de C16 et C17)

sont :

Cl:
Cc2.
C3:
C4:.
C5:
C6:
C7:
C8:
C9:
C10:8
Cl1:9
Cl2:1

1

1

678 16 17
10 11 12 16 17
1

~No oo bhRFRPEPWNPRE

C13:
Cl4:
C15:13 3
Cl16:14 3
Cl17:15 3

Dans cette phase, tous les redondances des nceuds dans les communautés est égale a 1.

7.2.2 La deuxieme phase :

Dans cet exemple, on va répéter que les deux premiers regroupements car le nombre totale

des nceuds ne dépasse pas 30 nceuds.



Regroupement 01 :
Dans cette étape, on va regrouper les communautés qui ont inclus dans d’autre communaut¢ :

» Les communautés C6, C7, C8, C9 et C10 ont inclus dans C1.
» Les communautés C11, C12, C13 et C14 ont inclus dans C2
» Les communautés C15, C16 et C17 ont inclus dans C3

Les communautés résultantes de cette étape sont :

Cl:1456 7816 17
C2:239 10 11 12 16 17
C3:3 21314 15
C4:16 1 2

C5:17 12

Regroupement 02 :

Dans cette étape, on va regrouper les communautés ou I’intersection est seulement un nceud
avec d’autres communautés. Donc les communautés C5 va regrouper avec C1 on ajoutant le
nceud 2 avec sa redondance de C5 dans C1, et C4 va regrouper avec C2 on ajoutant le nceud 1
avec sa redondance de C4 dans C2.

Les communautés résultantes de cette étape sont :

Cl:14567816 17 2
C2:23910111216 17 1
C3:3 21314 15

7.2.3 La troisieme phase

Dans cette phase, on va calculer la probabilit¢é d’appartenance des nceuds dans les
communautés et extraire les communautés finales.

Le tableau ci-dessus nous montre la probabilité¢ des nceuds avec la décision d’appartenance :

Les Nceuds Ni Redondance Proba(Cl) Proba(C2) Proba(C3) Décision

1 8 6/8(75%) 2/8(25%) 0/8(0%)  C1
2 8 1/8(12.5%) 6/8(75%) 1/8(12.5%) C2
3 5 0/5(0%)  1/5(20%) 4/5(80%) C3
4 2 2/2(100%) 0/2(0%)  0/2(0%)  C1
5 2 2/2(100%) 0/2(0%)  0/2(0%)  C1
6 2 2/2(100%) 0/2(0%)  0/2(0%)  C1
7 2 2/2(100%) 0/2(0%)  0/2(0%)  C1
8 2 2/2(100%) 0/2(0%)  0/2(0%)  C1
9 2 0/2(0%)  2/2(100%) 0/2(0%)  C2
10 2 0/2(0%)  2/2(100%) 0/2(0%)  C2
11 2 0/2(0%)  2/2(100%) 0/2(0%)  C2
12 2 0/2(0%)  2/2(100%) 0/2(0%)  C2
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13 2 0/2(0%)  0/2(0%)  2/2(100%) C3
14 2 0/2(0%)  0/2(0%)  2/2(100%) C3
15 2 0/2(0%)  0/2(0%)  2/2(100%) C3
16 3 1/333%)  2/3(67%) 0/3(0%)  C1,C2
17 3 2/3(67%) 1/3(33%) 0/3(0%)  C1,C2

Tableau 2.4 Table de probabilité avec décision.

Dans cet exemple, le nombre des nceuds est égal a 17, donc si le pourcentage d’appartenance
d’un nceud dans une communauté est supérieur ou égale a 70% le nceud est appartient dans
cette communaute.

Donc le résultat de cet exemple est 3 communautés, ou les deux communautés C1 et C2 sont
des communautés chevauchante qui partage les nceuds 16 et 17.

La figure ci-dessus nous montre le résultat final de notre algorithme dans cet exemple ou les
nceuds qui ont en blanc sont les nceuds chevauchants :

17

Figure 2.4 résultat de I’exemple 02

8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre nouvelle méthode de détection de communauté
chevauchante dans les réseaux sociaux avec deux exemples illustratifs ou nous avons montré
que notre méthode est capable de détecter facilement les communautés disjointes et
chevauchante dans le résultat ne change pas méme si on répete I’exécution plusieurs fois sur
le méme réseau a cause de ’arrangement que nous avons fait aprés chaque étape.

Dans ce qui suit, on va définir les environnements de travail matériel et logiciel, implémenté
les principaux algorithmes de détection de communauté et les comparer ses résultats avec
notre algorithme avec quelques exemples.
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Chapitre 03 : Implémentation du systeme

1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons montrer I’implémentation de notre systéme on montrant les
environnements de développement. Nous présentons en premier lieu 1’environnement de
développement matériel. Ensuite, nous allons définir les logiciels et les outils utilisés pour
implémenter notre application et comment les installer.

Nous terminerons ce chapitre par une discussion des résultats obtenue on comparant les
résultats de notre algorithme avec d’autre algorithme.

2. Environnement de développement

Avant de présenter nos tests pour obtenir notre algorithme final, nous devons présenter en
premier lieu les logiciels et les langages nécessaires pour cet algorithme.

Toutes nos installations et nos tests seront réalisés sur une machine physique (un micro-
ordinateur) dont la configuration est la suivantes :

Processeur : Intel® Core™ i5-4210U CPU @ 1.70 GHz
Mémoire Installée(RAM) : 4 Go
Type de systeme : systéeme d’exploitation windows7 64 bits

Notre application a été¢ développée sous un systéme d’exploitation Windows 7 de 64 bits ou
on a utilisé le langage de programmation python 2.7 sous Anaconda.

3. Logiciel et langage de programmation
3.1 Langage de programmation

Le langage utilisé pour le codage de notre application est principalement python 2.7.

- pgthon Python est un langage de programmation interprété, de haut niveau et
polyvalent. Créée par Guido van Rossum et publiée pour la premiere fois en 1991, la
philosophie de conception de Python met I’accent sur la lisibilité du code avec son utilisation
notable d’espaces blancs importants. Ses constructions de langage et son approche orientée
objet visent a aider les programmeurs a écrire un code clair et logique pour les projets a petite
et grande échelle. Python est typé dynamiquement. Il prend en charge plusieurs paradigmes de
programmation, y compris la programmation structurée (en particulier, procédurale), orientée
objet et fonctionnelle. Python est souvent décrit comme un langage «piles incluses» en raison
de sa bibliotheque standard compléte [python — Dave Kuhlman].

L’installation de python est gratuite et facile, il suffit de le télécharger dans le site:
https ://www.python.org/downloads/ [w1].

35


https://www.python.org/downloads/

Python

.
& puthon £ - I

About Downloads Documentation Community Success Stories News Events

Download the latest version for Windows

Download Python 3.7.2

Want to help test development versions of Python? P

images

Looking for Python 2,77 See below for specific releases

Figure 3.1 Le site d’installation de python.

3.2 Plateforme et IDE

Aprées Dinstallation de Python, on passe a l’installation de la plateforme avec tous les
logiciels qu’on a besoin, pour ce but on a choisir Anaconda.

ANAE?N DA est I’une des nombreuses plates-formes open source qui facilitent I’utilisation
de langages de programmation open source (R, Python) pour le traitement de données a
grande échelle, I’analyse prédictive et le calcul scientifique. La communauté de recherche
environnementale peut choisir d’adapter I’utilisation des langages de programmation R ou
Python pour analyser les problemes de science des données sur la plate-forme Anaconda[43].

Téléchargez et installez la derniere version appropriée de la plate-forme Anaconda basée sur
le systeme d’exploitation de I’ordinateur de I’utilisateur et la derniére version de Python a
partir du site Web d’Anaconda : https ://www.anaconda.com/products/individual [w2].

O Anaconda Navigator [=Tle =]
File Help

) ANACONDA NAVIGATOR
A Home
Applications on [ base (roon) +| | channets Refresh
@ Environments o o " @ ~
a —_—
W Learning Jupyter
e

FyQt GUI that.
roper multil
e highlighting, graj

Glueviz

Developer Blog 013

Files, Explore relationships within and
w o -3 among related datasets.
@

Figure 3.2 Capture d’écran d’Anaconda Navigator.
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=—~>e== €St un IDE multiplateforme open source pour la science des données qui
fournit un environnement de développement scientifique Python qui facilite les
fonctionnalités avancées d’édition, de test interactif, de débogage et d’introspection sans
utiliser les commandes de ligne de commande qui se trouve dans la barre des taches[43].

O Eo/pBBERG HNE=E=nE B FPA & D cuseoddmes NN
Editeur - C:\Jsers\del\app2. 7\main_application. py & X Aide & X
I:L| main_applicaton.py (£ | suspy (] | £4 Source[Console v | Objet - & 1

2 from SNS import *

3 from tkinter import *
2 import tkMessageBox

5 import ttk

Utilisation

[ Explorateur de varidbles | Explorateur de fidiers | Aide

7 import matplotlib

: Console IPythan a x
8 import re

9 import platform [ | Console 1/a B -3
1@ from PIL import Image, ImageTk 15,17, 5, 7, 3, 4, 4,4, 2, 1], [153, 4, 2,3, 3, 3, 7,3, 5,4, 1,5, 4,5, 5, 4,
11 from graph_mining text import = L, L, 3, 11])

12 from New Man import = ("nombre de communites avant probabilite’, 2)

13 from matplotlib.backends.backend_tkagg import FigureCanvasTkAgg , NavigationToolbar2Ti ("nembre des neeuds chevauchants', 2)
14 ("nembre de communaute apres probabilite:®, 2)

15
16 class SNS_ALgorithmes:
17 global changed

1 changed= @

19 global boolean
global z1

z1=1

boolean=Trus
global =

z=1

global C

global c1

global txt

m

global showl
global show2
global show3
34 showl=True - In[2]: -

‘ I v Cansole IPython | Historique

Droits d'accés: RW __ Finsdeligne: L Encodage: UTF-8 Ligne: 8 Colonne: 1 Mémoire: 85%

Figure 3.3 Capture d’écran de ’IDE Spyder.

3.3 Package

\

Aprés Dinstallation des logiciel et plateforme, on passe maintenant a [’installation des
packages qu’on a besoin pour développer notre application.

NetworkX : est un package de langage Python pour I’exploration et I’analyse des réseaux et
des algorithmes de réseau. Le package principal fournit des structures de données pour
représenter de nombreux types de réseaux ou de graphiques, y compris des graphiques
simples, des graphiques dirigés et des graphiques avec des arétes paralleles et des boucles
automatiques[44].

TKinter : est une interface graphique pour Python

Matplotlib : est une bibliothéque complete pour créer des visualisations statiques, animées et
interactives en Python.

Pour I’installation des packages nécessaires il suffit de taper les codes ci-dessus dans
Anaconda Powershell Prompt :

NetworkX : conda install -c anaconda networkx.
Python-louvain conda install —c anaconda python-louvain.
Matplotlib: python —m pip install -U matplotlib
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Le téléchargement des packages nécessite 1’accés a I’internet.

4. Architecture de notre application

Notre application compose de deux parties principales : Une partie pour afficher le graphe et
I’exécution de notre algorithme et une partie pour afficher le graphe et exécuter I’algorithme
de Louvain qui était déja implémenter 1I’année passée[1].

L’architecture de notre application est présentée dans le schéma ci-dessus :

4 Affichage du ) a2 ) 4 Affichage du )
graphe et Lecture et écriture grallphe_ et
exécution de notre de la base de , execution
algorithme données d"algorithme de
louvaine
m_/i\/_ﬁ_ﬁ

Ecrire BDD

\' Exécution ' ' Importe BDD ' ' Exécution l/

Figure 3.4 Schéma d’architecture générale du systéme.

5. Fonctionnalités du systeme

Comme on a dit précédemment, notre systtme compose de deux parties principales ou
I’utilisateur peut choisir entre exécuter I’algorithme de Louvain[2] qui était déja implémenter
dans le mémoire de 1’année passée [1] ; afficher le graphe ou exécuter notre algorithme.

Concernant les bases de données, I'utilisateur peut écrire les données comme il peut les
importer directement. Les bases de données doit étre un fichier texte ou il y’a un espace entre
chaque couple des nceuds qui représente un lien entre ses deux nceuds.

En haut a gauche, I'utilisateur trouvera un bouton ficher qui contient les fonctionnalités
suivante (Nouveau, Ouvrir, Enregistrez- sous, quitter) et un autre bouton Edit qui contient
Edition contient (Copier, Coller, Couper).

Aprés I’exécution, une nouvelle fenétre apparait pour afficher les résultats des bases de
données et I’algorithme que 1’utilisateur a choisi.
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6. Présentation du systéme

Dans cette section on va présenter quelque module de notre application.

La figure ci-dessus nous montre I’interface principale de notre application, ou il y’a deux

espace pour choisir les algorithmes que I'utilisateur peut exécuter et un espace pour écrire ou
importer la base des données qu’on va traiter.

74 Analyse des Réseaux Sociaux et Déte
File Edit

AN yous pouvez entrer vos données comme vous pouvez les emporter AN
[ Affichagelduigraphe n—y 7 < ‘g' I Affichage du graphe

' . I Louvain

cliquer pour exécuter

I Notre Approche

et s
- _'c. -
Cliquer pour exécuter =° _ «= :-" .
A ‘_ Sea -
. 5%

“ """ " Importer Un Fichier

Figure 3.5 Interface générale de ’application

La figure 3.6 ci-dessus nous montre comment 1’utilisateur peut saisir les données a traiter et

choisir entre exécuter les algorithmes de détection des communautés ou I’affichage du graphe
et I’exécution de notre approche

74 1karaty.tet: Text

=
[ Fite  Edit

AA yous pouvez entrer vos données comme vous pouvez les emporter AN

Ot
I - ST
v Affichage du graphe — . 21131

> ~ Affichage du graphe
: 5% 32 :
¥ Notre Approche _' ~.::_\, 41 ¥ Louvain
cliquer pour exécuter

Cliquer pour exécuter =~ i ‘. e -'
e \ 3

! !b B ;

N a8 =

""" Importer Un Fichier

Figure 3.6 La saisie des données et le choix des algorithmes a exécuter
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La figure ci-dessus nous montre la nouvelle fenétre aprés choisir d’exécuter 1’algorithme de
louvain et 1’affichage du graphe.

T4 les algoréthmes de detectio d caumminaute

La représentation graphique du réseau Algorithme de louvain

Figure 3.7 Résultat d’affichage du graphe et ’exécution de I’algorithme de Louvain.

La figure ci-dessus nous montre I’affichage du graphe et I’exécution de notre algorithme.

R R R R R R ——E—————————~
74 afichage du graphe et resultat de notre approch R — = B %

6

La représentation graphique du réseau Le resultat de notre approche

Figure 3.8 Résultat d’affichage du graphe et exécution de notre approche

7. Tests

Dans cette partie, on va discuter les tests que nous avons faits avant de passer au version
finale de notre algorithme
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7.1 Test sur les réseaux artificiel

Au début, Nous avons fait des tests sur une base de données artificielle de onze nceuds et dix-
huit liens pour confirmer que notre algorithme peut donner des bons résultats ou il détecte les
communautés disjointes et les communautés chevauchantes.

Le résultat d’exécution de notre algorithme sur le graphe est représenté dans la figure
suivante.

Figure 3.9 résultat d’algorithme sur la base de données artificiel.

Figure 3.10 résultat d’algorithme apres I’ajoute des arcs (6-8) et (6-11).

7.2 Tests sur des réseaux réelle

Dans cette partie, on va tester notre avec des réseaux réelle dont la structure de communautés
est connue d’avance en comparant les résultats avec d’autres algorithmes.

Avant d’obtenir notre algorithme final, nous avons fait plusieurs tests pour trouver les valeurs
qui nous donneraient les meilleurs résultats.

Les tableaux suivants nous montrent les tests que nous avons faits avant de décider le nombre
de regroupement et la probabilité d’appartenance d’un nceud dans une communauté.
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BDD(nbr | Différence | Nombre de | Probabilit¢ | Nombre de | Nombre des
des nceuds) | des nceuds | communauté communauté neeuds
avant proba apreés proba | chevauchants
Karaty(35 1 3 30 2 0
neeuds) 1 3 40 2 0
1 3 50 2 1
1 3 60 2 2
1 3 70 2 4
2 2 30 2 1
2 2 40 2 1
2 2 50 2 1
2 2 60 2 1
0
3 2 30 2 1
3 2 40 2 1
3 2 50 2 1
3 2 60 2 1
3 2 70 2 2
4 2 30 2 1
4 2 40 2 1
4 2 50 2 1
4 2 60 2 1
4 2 70 2 5

Tableau 3.1 Résultat des tests de notre algorithme sur Karaty

BDD Différence Nbr com Prob Nbr com Nbr nceuds

des nceuds | avant prob apres prob | chevauchants

Daulphins(62 | 1 27 30 13 17

nceuds) 1 27 40 12 23
1 27 50 11 27
1 27 60 10 39
1 27 70 9 48
2 6 30 5 1
2 6 40 5 2
2 6 50 5 2
2 6 60 5 8
2 6 70 4 22
3 6 30 5 1
3 6 40 5 2
3 6 50 5 2
3 6 60 5 8
3 6 70 4 22
4 3 40 3 1
4 3 50 3 1
4 3 60 e 3
4 3 70 3 10

Tableau 3.2 Résultat des tests de notre algorithme sur Daulphins.
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BDD(nbr des | Différence | Nombre de | Probabilit¢ | Nombre de | Nombre des
nceuds) des neeuds | communauté communauté nceuds
avant proba apres proba | chevauchants
Football(115) | 1 112 30 0 115
1 112 40 0 115
1 112 50 0 115
1 112 60 0 115
1 112 70 0 115
2 94 30 3 87
2 94 40 3 89
2 94 50 1 105
2 94 60 1 111
2 94 70 0 115
3 27 30 12 10
3 27 40 9 33
3 27 50 8 36
3 27 60 7 60
3 27 70 6 83
/] /] 0 0
4 24 40 10 19
4 24 50 9 39
4 24 60 8 68
4 24 70 3 93
Tableau 3.3 Résultat des tests de notre algorithme sur Football
BDD(nbr | Différence | Nombre de | Probabilité | Nombre de | Nombre des
des nceuds) | des nceuds | communauté communauté neeuds
avant proba apreés proba | chevauchants
Books(105) 1 40 30 11 30
1 40 40 10 40
1 40 50 10 40
1 40 60 7 77
1 40 70 4 89
2 13 30 9 6
2 13 40 8 11
2 13 50 9 18
2 13 60 8 33
2 13 70 5 57
3 6 30 5 4
3 6 40 5 4
3 6 50 5 5
3 6 60 5 14
3 6 70 5 33
i 0 0 0
4 6 40 6 7
4 6 50 6 9
4 6 60 6 22
4 6 70 5 44

Tableau 3.4 Résultat des tests de notre algorithme sur Books
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8. Reésultat et discussion

Pour qu'un algorithme de détection de communautés soit considéré intéressant, il faut que les
communautés qu'il trouve soient pertinentes, ce qui est souvent difficile a démontrer étant
donné l'absence de définition précise de ce qu'est une bonne communauté. Pour cela, nous
avons testé notre algorithme sur des réseaux réelle dans le nombre de communauté est déja
connu en comparant nos résultats avec ceux des algorithmes connus, soit Newman [45] , Edge
Betweenness[11], Label Propagation [21] et I’agorithme de Louvain[2], et d’autres
algorithmes récent, soit MCLC[40], C-means [47]et I’algorithme de Nedioui[48].

8.1 Club de karaté de Zachary

La premiere comparaison a fait sur le club de karaté de Zachary [33]. C’est un réseau tres
populaire et tres utilisé par les algorithmes de détection de communauté qui contient 34
nceuds et 78 arétes. Ce réseau comporte deux communautés.

La figure ci-dessus nous montre le résultat d’exécution de notre algorithme sur le réseau de
Zachary(les nceuds blancs représentent les nceuds chevauchants).

Figure 3.11 Structure de communautés trouvée par notre méthode pour le réseau de

Zachary
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Figure 3.12 Structure de communautés trouvée par I’algorithme de Louvain pour le

réseau de Zachary.

Figure 3.13 Structure de communautés trouvée par Girvan et Newman pour le réseau de
Zachary
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Figure 3.14 Différentes structures de communautés trouvées par Label Propagation

pour le réseau de Zachary

Figure 3.15 Deux communautés (Rouge et bleu) et 4 neeuds chevauchants trouvés par

MCLC pour le réseau de Zachary
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Figure 3.16 Deux communautés et 7 nceuds chevauchants trouver par C-means pour le

réseau de Zachary

Figure 3.17 Structure de communautés trouvée par Nidioui pour le réseau de Zachary

Méthode Nombre de communauté Nombre des noeuds
chevauchants
Méthode proposé 2 2
Newman 2 /
Edge Betweness 5 /
Louvain 4 /
Label Propagation 3 /
MCLC 2 4
C-means 2 7
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Algorithme de Nidioui 3

4

Tableau 3.5 Résultat d’exécution des algorithmes sur le réseau de Zachary.

8.2 Les dauphins de Lusseau

La deuxiéme comparaison a fait sur le réseau de dauphins de Lusseau. Ce réseau contient 62
nceuds et 159 liens. La méthode proposée a détecté trois communautés avec des trois nceuds
chevauchants. Ce réseau est constitué essentiellement de deux communautés.

Figure 3.18 Structure de communautés trouvée par notre méthode pour le réseau de

dauphins.
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Figure 3.19 Structure de communautés trouvée par 1’algorithme de Louvain pour le

réseau des dauphins.

Méthode Nombre de communauté Nombre des noeuds chevauchants
Méthode proposé 3 3
Newman 5 /
Edge Betweness 6 /
Label Propagation 3 /
Louvain 6 /
MCLC 2 4
C-means 2 5
Algorithme de Nidioui 4 /

Tableau 3.6 Résultat d’exécution des algorithmes sur le réseau de dauphins.

8.3 Les livres politique

Une troisieme comparaison que nous avons faite sur le réseau de livres politiques. Le réseau
est constitué de 105 livres avec 441 liens se trouvant entre les livres achetés ensemble. Ce

réseau a initialement trois groupes.
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Figure 3.20 Structure de communautés trouvée par notre méthode pour le réseau livres

politique

Figure 3.21. Structure des communautés trouvées par 1’algorithme de Louvain pour le

réseau des livres politiques.
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Méthode Nombre de communauté Nombre des nceuds

chevauchants
Méthode proposé 6 7
Newman 5 /
Edge Betweness 5 /
Label Propagation 3 /
Louvain 5 /
MCLC / /
C-means / /
Algorithme de Nidioui 4 /

Tableau 3.7 Résultat d’exécution des algorithmes sur le réseau livres politique
8.4 Football américain

Une autre comparaison que nous avons faite d’un réseau réel étudié dans le cadre de ce
mémoire est le réseau de jeux du football américain. Ce réseau est constitué de douze
communautés, 115 noeuds et 613 liens.

Figure 3.22 Structure de communautés trouvée par notre méthode pour le réseau
football.
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Figure 3.23 Structure de communautés trouvée par I’algorithme de Louvain pour le

réseau football.

Méthode Nombre de communauté = Nombre des nceuds chevauchants
Méthode proposé 10 17

Newman 9 /

Edge Betweness 12 /

Label Propagation 11 /

Louvain 8 /

MCLC / /

C-means / /

Algorithme de Nidioui 9 /

Tableau 3.8 Résultat d’exécution des algorithmes sur le réseau football
8.5 Ego-Network Facebook

Dans les réseaux sociaux, la fusion des petits réseaux est appelée Ego-Network est un
ensemble des petites communautés ou chaque nceuds est centrées sur un nceud[49].
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Un autre test que nous avons fait est sur le réseau Facebook, qui est le résultat de fusion de
dix Facebook Ego-network dans un seul réseau qui s’appelle Facebook. Ce réseau est
constitué 4039 nceuds et 88234 liens [50].

Avant la troisieme phase de la probabilité, notre algorithme a détecter 51 qui partagent un tels
nombre des nceuds entre eux. Dans la troisiéme phase ou nous avons calculé la probabilité
d’appartenance des nceuds dans les communautés, le nombre des communautés a diminu¢ a 9
communautés avec 9 nceuds chevauchant dans un temps d’exécution de 15 minutes.

Les résultats d’exécution étaient comme suite :

» nombre de communautés avant la probabilité : 51 communautés
» nombre de communautés aprés la probabilité : 9 communautés
» nombre des nceuds chevauchants : 9

» temps d’exécution : environ 15 minutes

La figure suivante nous montre le résultat d’exécution de notre algorithme sur les réseaux
Facebook

Figure 3.24 Structure de communautés trouvée par notre algorithme pour le réseau
Facebook.
8.6 Complexité

Dans cette section, le calcul de la complexité n’était pas facile a calculer, parce que dans la
deuxiéme phase le nombre de répétitions des regroupements dépendent aux nombres des
communautés trouver dans la premiére phase et la relation entre ses communautés.
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La complexité globale estimée de notre algorithme est égale & : O (n* log m), ol m représente
le nombre des arétes et n représente le nombre des nceuds.

Le tableau suivant nous montre la comparaison des complexités de notre algorithme avec
d’autres algorithmes connus dans la détection des communautés.

Méthodes Complexité
Notre methode 0(n3 log m)
Walktrap[books_2005] 0(n%)
Clauset et Newman[50] 0O(n2dlogn)
Girvan et Newman [11] 0(nd)
Fortunato[51] O(n”
Louvain[2] O(m n3)

Tableau 3.9 comparaison des complexités des algorithmes
9. Avantages et Inconvénients

En plus de la facilité¢ de I’implémentation, nous avons montré que notre méthode est capable
de détecter des communautés disjointes et chevauchantes comparable a celles que pouvaient
trouver d’autres algorithmes de détection de communauté.

Les résultats d’exécution de notre algorithme restent toujours stables.

L’arrangement nous a aidés a inclure les petites communautés dans d’autres communautés
appropriées.

En ce qui concerne le temps d’exécution, notre algorithme a fait preuve de sa performance par
rapport aux d’autres algorithme de détection de communautés.

10. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord présenté les outils que nous avons utilisés pour
développer notre application. Ensuite, nous avons abordé un schéma général et les
fonctionnalités de notre systéeme, et finalement nous avons exposé les résultats des
expérimentations que nous avons réalisées aprés 1’analyse des test que nous avons fait avant
d’obtenir les meilleurs regroupement et la valeur de la probabilité d’appartenance d’un nceud
dans une communauté.
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Conclusion et perspective

Ce mémoire avait comme objectif la détection de communauté chevauchante dans les réseaux
sociaux. Pour cela, le premier chapitre a passé en revue les approches de 1’état de 1’art pour la
détection des communautés qui se chevauchent. Nous commengant 1’état de 1’art avec une
représentation des communautés et quelques définitions essentielles dans la détection des
communautés. Ensuite nous avons abordé les différentes catégories des algorithmes de la
détection de communauté en décrivant les travaux les plus récents dans le domaine.

Nous avons présenté une nouvelle approche de détection de communautés chevauchantes qui
se concentre principalement sur le principe de voisinage et la probabilité.

Notre méthode est simple et facile a comprendre, elle est capable de détecter les communautés
disjointes dans lesquelles les nceuds de chaque communauté sont fortement liés entre eux et
de détecter les communautés chevauchantes qui peuvent partager un ou plusieurs nceuds entre
eux.

D’aprés les tests que nous avons réalisés sur des réseaux artificiels et d’autres réseaux réels,
notre algorithme montre I’efficacité des regroupements que nous avons réalisés a détecter les
communautés disjointe et 1’efficacité de la probabilité a détecter les nceuds chevauchants avec
une probabilité d’appartenance dans les communautés entre 0% et 100%.

La comparaison des résultats de notre approche avec d’autres montre que notre algorithme
donne des bons réesultats.

Les communautés trouvées par notre méthode restent stables dans plusieurs exécutions sur le
méme réseau et la mise en ceuvre de la méthode proposée est trés facile.

En ce qui concerne le temps d’exécution, notre algorithme a fait preuve de sa performance par
rapport aux d’autres algorithme de détection de communautés.

Nos buts de future sont :

> Optimiser l'algorithme pour obtenir des résultats identiques ou meilleurs.

» Optimiser le temps d’exécution.

» Ajouter une méethode pour évaluer les communautes résultantes et liées notre méthode
avec I’intelligence artificielle pour changer le nombre des regroupements utilisé et la
probabilité d’appartenance d’un nceud dans une communautg.
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