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RESUME

L’analyse des graphes complexes, aussi appelés réseaux multidimensionnels
ou réseaux multiplex, est I’'un des nouveaux défis apparus en forage de données.
Contrairement & la représentation classique de graphes oli deux nceuds sont reliés
par le biais d’une simple liaison, deux nceuds dans un réseau multidimensionnel se
connectent par un ou plusieurs liens décrivant chacun une interaction spécifique
dans une dimension particuliére. Une des problématiques fondamentales étudiées
dans ce domaine est la détection de communautés. Le but est de découvrir les
sous-ensembles de nceuds densément connectés ou fortement interactifs, souvent,
associés 4 des caractéristiques organisationnelles et fonctionnelles non connues &
priori.

Bien qu’elle ait fait I’'objet de nombreuses études dans le contexte unidimension-
nel, la détection de communautés dans les réseaux multidimensionnels demeure
une question de recherche ouverte. C’est d’une part en raison des complexités in-
hérentes & ce type de réseaux et d’autre part, la conséquence de ’absence d’une
définition universellement reconnue pour le concept de communauté multidimen-
sionnelle. En dépit du nombre croissant de travaux abordant cette problématique,
certains aspects demeurent peu ou pas abordés dans la littérature. En effet, les
approches existantes souffrent d’au moins un des problémes suivants : (1) La dif-
ficulté de fixer des valeurs propres aux paramétres d’entrée, (2) la sensibilité aux
dimensions non pertinentes, et (3) I'incapacité de découvrir les sous-espaces de
dimensions pertinentes associés aux communautés détectées.

Afin de pallier les limites des approches existantes, nous présentons dans le
cadre de ce mémoire une nouvelle approche de détection de communautés dans les
réseaux multidimensionnels. Axée sur le principe de propagation d’étiquettes, 1'ap-
proche développée vise 'identification automatique des structures denses dans les
différents sous-espaces de dimensions, de méme que leurs dimensions pertinentes
via la maximisation d’une nouvelle fonction objective. L’efficacité de 1’approche
proposée est comparée & d’autres méthodes récentes par le biais d’une étude em-
pirique détaillée sur différents réseaux synthétiques et réels. Les résultats obtenus
démontrent la capacité de notre approche a identifier les communautés qui existent
méme dans des sous-espaces de faibles dimensions.

Mots clés : Détection de communautés, Réseaux multidimensionnels, Clustering.
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CHAPITRE I

INTRODUCTION

1.1 Mise en contexte

Un réseau (aussi appelé graphe) est une représentation abstraite des interac-
tions entre les entités d’un systéme complexe. En modélisant les acteurs comme
des nceuds et les interactions comme des arétes, plusieurs applications réelles no-
tamment issues du Web social et de la biologie, peuvent étre décrites au moyen
d’un réseau. Fondée sur les outils de la théorie des graphes et la fouille de données,
lanalyse de modéles d’interaction dans les réseaux complexes ne cesse de susciter
’attention dans les milieux académiques et industriels de nos jours (Tang et al.,

2012).

Une des taches fondamentales de ’analyse des réseaux est la détection de
communautés ot le but est de découvrir les sous-ensembles de noeuds densément
connectés souvent associés & des caractéristiques organisationnelles ou fonction-
nelles non connues & priori. Les communautés, aussi appelées clusters ou modules,
peuvent servir différentes taches. L’analyse des réseaux sociaux et biologiques
(Girvan et Newman, 2002) ; le marketing viral (Richardson et Domingos, 2002) ;
la visualisation (Kang et al., 2007) ou la découverte des fonctions biologiques au

sein de réseaux d’interactions de protéines (Chen et Yuan, 2006; Rives et Galitski,
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Figure 1.1: Un réseau avec deux communautés.

2003) sont des exemples d’application des algorithmes de détection de commu-
nautés. La figure 1.1 illustre un petit réseau constitué de deux communautés. Les

nceuds dans chaque communauté sont densément connectés comparativement aux

connexions inter communautés.

La détection de communautés a recu beaucoup d’attention au cours de la der-
niére décennie et de nombreuses approches ont été proposées (Fortunato, 2010).
Cependant, la majorité des approches existantes traitent principalement des ré-
seaux unidimensionnels, & savoir, les réseaux ou 'on ne trouve qu’au plus une
connexion entre n’importe quelle paire de nceuds (Tang et al., 2012). Bien que °
largement utilisée, cette représentation standard semble étre inadéquate pour la
descript;ion des interactions du monde réel qui sont plus complexes. En effet, les
entités d’un réseau peuvent s’engager dans différents types d’interactions en méme
temps. A titre d’exemple, deux amis au sein d’un réseau social peuvent également
travailler pour la méme société. De méme, dans un réseau de collaboration, deux
scientifiques peuvent se connecter a travers une multitude de liaisons indiquant
les conférences ou les revues dans lesquelles ils ont copublié des articles. Puisqu'’ils
ne permettent qu’une seule connexion entre deux nceuds, les réseaux unidimen-

sionnels se révélent donc incompatible pour décrire ce genre d’interactions.
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Figure 1.2: Un exemple de réseaux multidimensionnels.

Les réseaux multidimensionnels ont récemment été proposés comnie une alter-
native pour mieux décrire les interactions au sein des systémes complexes (Berlin-
gerio et al., 2013a). Dans ce type de réseaux, aussi appelés les réseaux multicouches
(De Domenico et al., 2015a), ou les réseaux multiplex (Mucha et al., 2010), les
relations sont qualifiées en fonction de leurs types de telle sorte qu’il existe diffé-
rentes connexions entre chaque paire de nceuds. Autrement dit, contrairement & un
réseau unidimensionnel, dans un réseau multidimensionnel, deux nceuds peuvent
étre reliés par un ou plusieurs liens (ou connexions). Chaque lien appartient & une
dimension spécifique. Aux fins d’illustration, la figure 1.2, tirée de (Berlingerio
et al., 2013a), montre deux réseaux multidimensionnels de cinq dimensions cha-
cun. Dans cette figure, chaque type de relation décrit une dimension d’interaction
particuliére. A noter qu’un réseau multidimensionnel peut &tre représenté par une
série de réseaux unidimensionnels, et ce en réalisant une projection des nceuds a

travers la méme dimension.

La détection de communautés dans les réseaux multidimensionnels est une pro-
blématique de recherche relativement récente, bien que celle-ci ait été largement
étudiée dans le contexte des réseaux unidimensionnels. Ici, il convient de rappeler

qu’une définition de la notion de communauté multidimensionnelle est loin de faire



I'unanimité chez les chercheurs. Un certain nombre de travaux (Amelio et Pizzuti,
2014; Tang et al., 2012) la considérent comme un groupe de nceuds densément
connectés i travers I’ensemble des dimensions du réseau. Ainsi, une communauté
formée dans une dimension est censée exister sur chacune des dimensions res-
tantes. Une telle définition semble, cependant, étre trop contraignante, car, en
réalité, on n’attribue pas toujours la méme importance aux différents types d’in-
teractions entre les entités (Nicosia et Latora, 2014). En effet, un nceud actif sur
une dimension peut rester sans activité sur le reste des dimensions. Dans un travail
récent, Nicosia et Latora (2014) montrent que seulement une petite fraction des
nceuds du réseau s’implique activement & travers la totalité de ses dimensions. Par
conséquent, le fait d’exiger ’existence d’une communauté sur toutes les dimen-
sions peut entrainer une perte d’information substantielle quant a 1’organisation

réelle du systéme modélisé.

Quelques travaux (Boden et al., 2012; Papalexakis et al., 2013) ont, cependant,
suggéré de considérer 'importance, relative, des dimensions dans la formation des
communautés. Ainsi, I’existence d’'une communauté est limitée & un sous-ensemble
de dimensions. En d’autres termes, une communauté peut exister dans un sous-
espace de dimensions plus petit que I’espace en entier. Spécifiquement, chaque
communauté Cy se définie par un couple (Vi, D) ot Vj représente ’ensemble
des nceuds formant Cj et Dy ’ensemble des dimensions ou Cj existe. Les nceuds
formant la communauté Cj ont tendance & étre plus densément connectés dans
toutes les dimensions dans Dy qu’ailleurs dans le réseau. Les dimensions Dy sont
appelées les dimensions pertinentes de Cy. Les dimensions restantes (c.-a-d., les
dimensions qui n’appartiennent pas & D) sont appelées les dimensions non perti-
nentes de Cj. Ainsi, une dimension peut &tre pertinente pour zéro, une ou plusieurs

communautés. Afin d’illustrer ce point, considérons le réseau multidimensionnel



(a) Un réseau de 3 dimensions. (b) La partition multidimensionnelle.

Figure 1.3: Un réseau multidimensionnel de 3 dimensions avec deux

communautés encastrées dans différents sous-espaces de dimensions.

présenté par la figure 1.3a. Deux communautés peuvent é&tre identifiées dans ce
réseau. Telles qu’illustrées dans la figure 1.3b, une premiére communauté possible
est C; = (V1, D) = ({n1,n9,n3}, {d1}) tandis qu'une deuxiéme communauté pos-
sible est Cy = (Vz, D3) = ({n4, ns,n6,n7},{d1,d2}). Les noeuds formant C, sont
densément connectés i travers les dimensions d; et dp tandis que C) est seulement
définie dans d;. D’autre part, on peut observer & partir de la figure 1.3a que la
dimension ds ne contribue pas & la formation des deux communautés C; et Cs,
ce qui fait d’elle une dimension non pertinente. Pour résumer, on constate que d;
est pertinente, & la fois, pour C; et Cj, d2 est uniquement pertinente pour C; et

ds n’est pertinente pour aucune communauteé.
3

1.2 Motivations

La détection de communautés multidimensionnelles est une tache difficile pour
laquelle un certain nombre d’approches ont été proposées. Parmi les travaux exis-
tants, certains (Berlingerio et al., 2011; Tang et al., 2012; Cai et al., 2005; Kun
et al., 2014) proposent des stratégie:s d’agrégation visant & transformer le réseau
multidimensionnel en un réseau unidimensionnel. Ce dernier est ensuite analysé

par des algorithmes standards de détection de communautés. D’autres travaux



(Tang et al., 2012; Amelio et Pizzuti, 2014; Berlingerio et al., 2013a) adoptent
des stratégies consensuelles pour ressortir la partition latente en partant des par-
titions identifiées indépendemment sur chaque dimension. En revanche, quelques
techniques récentes suggérent d’adapter les algorithmes unidimensionnels clas-
siques au contexte multidimensionnel. A titre d’exemple, une approche inspirée
de l'algorithme WalkTrap (Pons et Latapy, 2005) a été présentée dans (Kuncheva
et Montana, 2015) tandis qu’une extension de l’algorithme Infomap (Rosvall et
Bergstrom, 2008) a été proposée dans (De Domenico et al., 2015a). De méme,
une généralisation de la modularité de Newman (2006) a aussi été introduite dans

(Mucha et al., 2010).

En dépit de ces travaux, l'identification des communautés dans les réseaux
multidimensionnels continue de défier les méthodes existantes. En fait, chacune

des approches existantes soufire d’une ou de plusieurs des limitations suivantes :

1. De nombreuses approches rencontrent des difficultés lorsqu’elles sont ap-
pliquées & des réseaux ayant des dimensions non pertinentes. En effet, les
dimensions non pertinentes n’offrent aucune structure de communautés ap-
parente. Par conséquent, la présence de ce type de dimensions affecte les
caractéristiques structurelles des autres dimensions ce qui rend la tache de
détection de communautés plus difficile. Plusieurs approches, notamment
celles qui adoptent les stratégies d’agrégation, sont grandement affectées
en présence de ce type de dimensions. Cet effet est d’autant plus prononcé
si les communautés existent dans des sous-espaces de faibles dimensions,
c.-i-d., des communautés avec un nombre trés restreint de dimensions per-

tinentes comparativement au nombre total de dimensions du réseau.

2. La majorité des approches existantes ne permettent pas 1’identification ex-

plicite des dimensions pertinentes associées aux communautés détectées.



1.3

En dépit de son importance pour de nombreuses applications, cet aspect
demeure peu étudié dans la littérature. Bien que certaines approches (Papa-
lexakis et al., 2013; Cai et al., 2005) offrent une estimation numérique pour
la pertinence des dimensions aux communautés détectées, un mécanisme
de discrimination explicite entre les ensembles pertinents et non pertinents

n’a toujours pas été élaboré.

. La grande majorité des approches existantes souffrent de leurs dépendances

4 un certain nombre de paramétres d’entrée. Dans ce contexte, il est clair
que la précision de la détection de communautés est étroitement liée & un
réglage adéquat de ces paramétres. Si 'utilisateur fournit des valeurs inap-
propriées, la précision sera grandement diminuée. En outre, de nombreuses
méthodes exigent que le nombre de communautés soit fixé & 1’avance. Ce-
pendant, il est rarement possible pour l'utilisateur de fournir le nombre
exact de communautés dans un réseau. En fait, fournir des valeurs exactes
des parameétres d’entrée, incluant le nombre de communautés, exige des

connaissances & priori du réseau i analyser. Or, en pratique, de telles

connaissances ne sont pas toujours disponibles.

Contributions

Afin de pallier les limitations mentionnées précédemment, nous proposons dans

le cadre de ce mémoire une nouvelle approche de détection de communautés dans

les réseaux multidimensionnels. L’approche proposée (ci-aprés nommée MDLPA

pour MultiDimensional Label Propagation Algorithm) est entiérement automati-

sée et ne nécessite aucun réglage de paramétres ou connaissances préalables pour

identifier les communautés et leurs dimensions pertinentes.

Le travail présenté dans ce mémoire est marqué par les éléments suivants :
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. Nous considérons l’identification de communautés dans les réseaux multi-

dimensionnels comme une tiche d’optimisation d’'une fonction objective.
La fonction proposée implique la sélection des dimensions pertinentes dans
I’évaluation de la qualité des partitions recherchées. Le processus d’opti-
misation développé s’inspire du principe de propagation d’étiquettes en se
basant sur un mécanisme de pondération permettant de guider la recherche

de la partition optimale.

. L’approche proposée ne nécessite pas de paramétrage dans le sens ou elle

détecte les communautés et leurs dimensions pertinentes d’une maniére
entiérement automatisée. L’utilisateur n’aura pas & effectuer un réglage de

paramétres ou a fournir le nombre de communautés & identifier.

. Les expérimentations menées sur les réseaux synthétiques et réels démontrent

la performance de notre approche par rapport a4 d’autres techniques ré-
centes qui ont I’avantage d’utiliser des connaissances préalables (tel que le
nombre de communautés) sur les réseaux analysés. En outre, les résultats
obtenus montrent que l’approche proposée offre une performance compé-
titive dans les situations qui impliquent 1’existence de communautés dans

des sous-espaces de faibles dimensions.

Structure et organisation du mémoire

Le reste de ce document est organisé comme suit : le chapitre 2 présente une

revue des principaux travaux qui se rattachent a la détection de communautés

dans les réseaux multidimensionnels. En particulier, nous passons en revue cing

familles différentes d’algorithmes. Pour chaque famille, nous mettons I’accent sur

quelques techniques représentatives et nous discutons de leurs avantages et in-

convénients. Le chapitre 3 décrit ’approche proposée en détails. Spécifiquement,

dans ce chapitre, nous présentons la fonction objective utilisée et les considérations



théoriques qui ont conduit & sa définition. Par la suite, nous décrivons la procédure
d’optimisation développée ainsi que le mécanisme de pondération qui s’y rattache.
Finalement, nous consacrons la derniére partie du chapitre 3 a I’analyse de la com-
plexité de I’approche proposée. Le chapitre 4 présente une évaluation empirique
détaillée de notre approche. Précisément, dans ce chapitre, nous ménons des ex-
périmentations sur différents réseaux synthétiques et réels oii nous comparons la
performance de I'approche & d’autres techniques récentes. Finalement, le chapitre

5 conclut ce mémoire.






CHAPITRE II

REVUE DE LA LITTERATURE

Ce chapitre présente un survol des principaux algorithmes de détection de
communautés dans les réseaux multidimensionnels. Spécifiquement, il donne pré-
cisément une vue d’ensemble sur leurs modes de fonctionnement, les types de

communautés qu'ils ciblent ainsi que leurs avantages et inconvénients.

D’une maniére générale, les travaux qui abordent la problématique de détec-
tion de communautés dans les réseaux multidimensionnels peuvent é&tre classés en
cinqg grandes familles. En fonction du modéle exploratoire, on distingue les ap-
proches & base : (1) d’agrégation de dimensions; (2) d’intégration de partitions;
(3) d’intégration de caractéristiques structurelles; (4) d’exploration simultanée
de dimensions; et (5) de décomposition tensorielle. Dans ce qui suit, nous allons
porter notre attention sur quelques travaux représentatifs dans chaque famille

d’algorithmes.

2.1 Les approches a base d’agrégation de dimensions

Ces approches supposent qu'une communauté existe sur toutes les dimensions
du réseau. Ainsi, il est possible d’identifier la partition finale en procédant & une
transformation du réseau multidimensionnel & un réseau unidimensionnel. L’idée

de base consiste a effectuer une agrégation des dimensions sur un réseau unidi-
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mensionnel. Ce dernier peut ensuite étre analysé par un algorithme de détection

de communautés classique.

Le principe consiste & remplacer 1’ensemble des liens reliant chaque paire de
nceuds par une seule connexion pondérée sur le graphe agrégé. Dans notre revue
de littérature, nous avons identifié deux types de stratégies d’agrégation : I’agré-
gation naive, ol 'on ne tient pas compte de la pertinence des dimensions dans
le processus d’agrégation, et ’agrégation & base d’apprentissage ou la pertinence

des dimensions dans la formation des communautés est considérée.

260l L’agrégation naive

Dans cette catégorie d’approches, ’agrégation s’effectue d’une maniére ad hoc
sans prise en compte du degré d’implication des dimensions dans la formation
des communautés. Généralement, on peut distinguer trois schémas d’agrégation

(Kanawati, 2013) :

— L’agrégation binaire (Berlingerio et al., 2011) : cette technique consiste
a remplacer ’ensemble des connexions reliant une paire de nceuds par une
simple liaison.

— L’agrégation fréquentielle (Berlingerio et al., 2011) : le but ici est de
remplacer I’ensemble des connexions entre chaque paire de nceuds par une
seule connexion & laquelle on associe un poids représentant le nombre de
liens reliant les deux nceuds en question.

— L’agrégation par similarité (Berlingerio et al., 2011) : cette technique
est similaire & ’agrégation fréquentielle sauf que le poids de connexion sur
le graphe agrégé est estimé en fonction de la similarité entre les voisinages
des deux nceuds connectés. Généralement, un poids élevé refléte une grande

proportion de voisins partagés & travers l’ensemble des dimensions du ré-
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seau (Loe et Jensen, 2015).

En dépit de leur simplicité d’implémentation, les approches basées sur 1’agré-

gation naive (ce qui inclus P’agrégation : binaire, fréquentielle et par similarité)

souffrent de trois limitations :

1.

%12

La sensibilité aux dimensions non pertinentes. En effet, la considération des
liens appartenant aux dimensions non pertinentes dans le calcul des poids
peut masquer la partition latente du réseau analysé. En outre, 'efficacité
de ces approches est grandement affectée si le nombre de dimensions non

pertinentes est élevé.

. La perte d’information induite par la compression. L’identification des di-

mensions pertinentes associées aux communautés détectées n’est pas pos-

sible avec ces stratégies.

. La dépendance & ’algorithme de détection de communautés appliqué sur

le réseau agrégé. Ici, il est évident qu’il peut y avoir des résultats différents

en fonction du choix de l'algorithme et de son paramétrage.

L’agrégation par apprentissage

Ces techniques se distinguent des approches précédentes par leur capacité a

prendre en charge la pertinence des dimensions dans le processus d’agrégation.

Généralement, on estime un coefficient qui mesure I'importance de la dimension

en question dans la formation des communautés. Ce coefficient est ensuite utilisé

dans le calcul des poids de connexions sur le graphe agrégé.

Une premiére approche qui adopte I’agrégation par apprentissage a été pré-

sentée dans (Cai et al., 2005). Cette approche estime, pour chaque dimension,

un coefficient de pertinence en utilisant la régression linéaire sous contraintes. Le
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principe se base sur la minimisation d’erreur quadratique moyenne des distances
séparant les dimensions de la représentation agrégée optimale. Les coefficients ob-
tenus sont ensuite exploités dans le calcul des poids des connexions sur le graphe
agrégé a travers la stratégie d’agrégation fréquentielle. Ainsi, la partition finale
est principalement définie par les dimensions ayant des partitions semblables. Bien
qu’elle limite I'impact des dimensions non pertinentes, cette approche exige que

les contraintes d’affiliations des nceuds soient fournies A 1’avance.

Kun et al. (2014) proposent une technique d’agrégation inspirée de 1’appren-
tissage ensembliste par le boosting, intitulée LBGA (Locally Boosted Graph Ag-
gregation). Cette approche combine une fonction de qualité avec un algorithme
de clustering dans un systéme de récompense. Ce dernier vise & sélectionner les
meilleures arétes pour la formation des communautés sur le graphe agrégé. L’idée
est d’utiliser la métrique de qualité pour évaluer les partitions obtenues vis-a-vis
les arétes sélectionnées pour le calcul des poids. On attribue ensuite un score &
chaque aréte sélectionnée en fonction de la qualité de la partition obtenue. L’ob-
jectif est de pénaliser les arétes qui limitent la séparation des communautés sur
le graphe agrégé. Ce systéme de récompense permet & l’algorithme de générer
des graphes plus modulaires ol les communautés sont plus apparentes. LBGA est

sensible & certains paramétres, notamment, le taux d’apprentissage.

2.2 Les approches fondées sur 'intégration de partitions

Contrairement aux approches précédentes, les techniques fondées sur I’intégra-
tion de partition visent & combiner les partitions identifiées séparément sur les
dimensions du réseau. Principalement, on distingue deux types de stratégies d’in-
tégration de partitions : I'intersection et le consensus. Dans la premiére, I’objectif

est de repérer les zones de chevauchement entre les communautés unidimension-
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nelles tandis que la deuxiéme vise & dégager une partition de consensus & partir
des partitions identifiées sur les dimensions du réseau. Dans ce qui suit, nous allons

présenter trois approches qui adoptent ces deux stratégies d’intégration.

21 ABACUS : Intersections par fouille de motifs fermés fréquents

Proposée par (Berlingerio et al., 2013b), ABACUS (frequent pAttern mining-
BAsed Community discovery in mUltidimensional networkS) est une approche
visant l'identification des chevauchements entre les communautés unidimension-
nelles identifiées sur les dimensions d’un réseau multidimensionnel. C’est une ap-
proche qui exploite les techniques de fouille de motifs fermés fréquents en partant
des adhésions aux communautés identifiées sur chacune des dimensions. L’idée
est de représenter chaque nceud sous forme de transaction, ou itemset, portant
sur ses affiliations aux communautés unidimensionnelles. La base transactionnelle
résultante est ensuite évaluée & travers un algorithme de fouille d’itemset fermés
fréquents (Borgelt, 2003). Dans ce modéle, '’ensemble de support d’un itemset
fermé fréquent définit une zone de chevauchement et ainsi, une communauté mul-
tidimensionnelle. La problématique de détection de communautés se réduit alors &
un probléme de fouille d’itemsets fermés fréquents. ABACUS dépend du support
minimal, un paramétre qui définit le nombre minimal de nceuds nécessaires dans
un chevauchement pour qu'’il soit retenu comme une communauté. Ce paramétre
est critique pour ’algorithme puisqu’il détermine le nombre de communautés qu'il

retourne:

2.22 Consensus par clustering d’ensembles

Les techniques de clustering d’ensembles visent & générer une partition de
consensus en partant d’un ensemble de partitions issues du méme jeu de données.

Ces derniéres sont généralement identifiées par le biais d’un algorithme non dé-
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terministe (exécuté & plusieurs reprises), ou & travers diverses approches. Dans
le contexte multidimensionnel, Tang et al. (2012) proposent d’adopter la méme

stratégie en considérant les partitions identifiées sur les dimensions du réseau.

Les techniques de clustering d’ensembles exploitent les appartenances aux com-
munautés comme une métrique de distance internceuds. Le principe consiste &
évaluer la similarité entre une paire de nceuds en fonction de la proportion d’af-
filiations partagées sur l’ensemble des partitions. La matrice de similarité esti-
mée est ensuite évaluée a travers un algorithme de partitionnement classique de
sorte que les nceuds suffisamment proches finissent dans les mémes communautés
de consensus. Plusieurs travaux se sont penchés sur cette problématique et de
nombreuses approches ont été proposées telles que : CSPA (Cluster-Based Simila-
rity Partitioning Algorithm), HGPA (Hypergraph Partition Algorithm), et MCLA
(Meta-Clustering Algorithm) (Strehl et Ghosh, 2003).

Les techniques de clustering d’ensembles ont été adoptées pour la détection
de communautés dans le contexte multidimensionnel en se basant sur ’hypothése
d’existence d’une partition sur chacune des dimensions du réseau (Tang et al.,
2012). Toutefois, comme les dimensions non pertinentes n’offrent pas de struc-
tures de communautés apparentes, la partition de consensus peut en étre affectée
significativement. De ce fait, ces stratégies risquent de ne pas produire les résultats

souhaités en présence de ce type de dimensions.

2.2.3 Consensus par optimisation multiobjectif

Dans (Amelio et Pizzuti, 2014), les auteurs introduisent MultiMOGA (Multidi-
mensional Multi-Objective Genetic Algorithm), une approche consensuelle basée

sur I'optimisation multiobjectif. L’approche adopte une stratégie visant a évaluer
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les dimensions selon un classement préétabli. Plus spécifiquement, la partition
identifiée & partir de la dimension du rang 7 est utilisée comme référence pour
optimiser deux fonctions objectives sur la prochaine dimension : la qualité de par-
titionnement et le coit de partage SC, une métrique qui définit la similarité entre
la partition de référence et celle nouvellement obtenue. Pour y parvenir, I’approche
proposée adopte la modularité de Newman (2006) et 'information mutuelle nor-
malisée comme fonctions de qualité dans un algorithme génétique multiobjectif. La
limitation majeure de MultiMOGA réside dans I’absence d’'une fonction de classe-
ment adéquate. L’utilisateur doit spécifier I’ordre selon lequel les dimensions sont
évaluées. Par ailleurs, ’approche suppose l'existence d’une partition sur chaque
dimension du réseau. Cette hypothése s’avére non réaliste compte tenu du fait que
dans un réseau multidimensionnel, il peut y avoir des dimensions non pertinentes

qui ne relatent aucune structure de communauté.

2.3 Les approches basées sur l'intégration de caractéristiques

Les techniques d’intégration de caractéristiques sont semblables aux stratégies
précédentes dans le sens ou elles abordent les dimensions d’une fagon individuelle.
Cependant, la différence réside dans le type d’information extraite et agrégée. Ces
approches visent en effet & combiner les caractéristiques structurelles séparément
identifiées & partir des dimensions du réseau. Le principe consiste & effectuer un
changement de représentation vers un espace Euclidien ou les nceuds s’identifient
a travers un systéme de coordonnées. La transformation est faite de sorte que
les membres d’'une communauté soient proches dans le nouvel espace. Ce change-
ment de représentation permet aux algorithmes de clustering classiques (tel que
'algorithme k-means par exemple) de mettre en évidence la partition latente en
examinant les coordonnées des points. Globalement, cette famille d’approches est
considérée comme une extension des techniques de partitionnement spectral dans

les réseaux unidimensionnels.
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Tang et al. (2009a) introduisent la méthode PMM (Principal Modularity Maxi-
mization), une approche qui combine les caractéristiques spectrales des matrices de
modularité des dimensions. Dans un premier temps, PMM construit pour chaque
dimension sa matrice de modularité. Par la suite, les ¢ vecteurs propres ayant les
valeurs propres les plus élevées sont sélectionnés en utilisant la décomposition en
valeurs singuliéres. La représentation générée est ensuite évaluée a travers ’algo-
rithme k-means. D’autres stratégies similaires (Tang et al., 2009b; Dong et al.,
2012, 2014) ont récemment été proposées. A titre d’exemple, Dong et al. (2014)
introduisent la méthode SC-ML (Spectral Clustering on Multilayer Graphs), une
technique qui exploite les spectres des matrices Laplaciennes normalisées. L’in-
convénient majeur de ces approches réside dans le besoin de spécifier le nombre

de communautés recherchées (en raison de I'utilisation de I’algorithme k-means).

24 L’exploration simultanée de dimensions

Les approches d’exploration simultanée de dimensions ont été proposées pour
permettre aux techniques conventionnelles de supporter la détection de commu-
nautés sur les réseaux multidimensionnels. Ces approches se distinguent des tech-

niques précédentes par leur capacité a explorer les dimensions simultanément.

Mucha et al. (2010) introduisent une version multidimensionnelle de la modu-
larité de Newman (2006), qui est considérée, & la fois, comme une métrique de
qualité et une fonction objective dans plusieurs techniques conventionnelles. La
métrique multidimensionnelle proposée, aussi appelée la modularité généralisée
ou la modularité multicouche, donne la possibilité aux techniques d’optimisation
classiques d’opérer sur les réseaux multidimensionnels. Nous pouvons citer le cas
de l'approche introduite dans (Carchiolo et al., 2011), ol les auteurs proposent

une stratégie d’optimisation inspirée de la méthode Louvain (Blondel et al., 2008).
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Dans un travail récent, De Domenico et al. (2015a) introduisent Multiplex Info-
map, une approche qui s’inspire de ’algorithme unidimensionnel Infomap (Rosvall
et Bergstrom, 2008). L’approche modélise le flux d’information sous forme d’une
marche aléatoire. Cette derniére vise & minimiser une version modifiée de I’équa-
tion de carte de Infomap. LART (Locally Adaptive Random Walks) (Kuncheva
et Montana, 2015) est une autre technique d’exploration simultanée de dimen-
sions qui s'inspire de ’algorithme unidimensionnel WalkTrap (Pons et Latapy,
2005). Spécifiquement, LART utilise des probabilités de transition qui permettent
4 un marcheur aléatoire d’explorer le réseau dans la méme dimension ou & travers
différentes dimensions. La mise 4 jour des probabilités s’effectue selon les simila-
rités topologiques des dimensions au niveau des nceuds. Le but est de favoriser
les sauts entre les membres d’une méme communauté. Une métrique de similarité
est ensuite utilisée afin de regrouper les nceuds de fagon hiérarchique. LART et
Multiplex Infomap peuvent découvrir les communautés qui existent dans les dif-
férents sous-espaces de dimensions. Toutefois, la limitation majeure de ces deux
algorithmes réside dans le réglage de la longueur de marche aléatoire et le taux de
relachement. Ces deux parametres peuvent grandement affecter la précision des

deux approches si les valeurs fournies par 1'utilisateur sont incorrectes.

Hmimida et Kanawati (2015) introduisent mux-LICOD, une version multidi-
mensionnelle de I’approche LICOD (Leaders Identification for Community Detec-
tion in complex networks) (Kanawati, 2014). mux-LICOD détecte les communau-
tés en identifiant un sous-ensemble de nceuds centraux dans le réseau. Ces derniers
sont repérés en utilisant une mesure appelée le degré de centralité. L’idée consiste
a sélectionner les nceuds pour lesquels la centralité est supérieure & celle d’une
majorité de voisins similaires. La similarité d’un voisin est mesurée en fonction

de la fraction de voisins qu’il partage avec le nceud évalué. Les nceuds sont en-
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suite affectés aux noeuds centraux les plus proches selon une métrique de distance
géodésique. mux-LICOD peut estimer le nombre de communautés d’une maniére
automatique. Cependant, c’est un algorithme qui patit de sa dépendance & deux
paramétres, en ’occurrence, le seuil de similarité et le seuil de voisinage. Une

valeur non appropriée de ces seuils affecte grandement la qualité des résultats.

Boden et al. (2012) présentent ’approche MiMAG (Mining Multi-layered At-
tributed Graphs), une technique basée, en partie, sur I’algorithme Quick (Liu et
Wong, 2008). L’approche vise & identifier les 0.5-quasi-cliques dans les différents
sous-espaces de dimensions, & savoir, les communautés ol la densité des liens dé-
passe 0.5, pour chaque dimension pertinente. Le principe consiste & énumérer les
communautés candidates dans un arbre en utilisant un parcours en profondeur.
Par la suite, chaque communauté est évaluée pour la propriété de 0.5-quasi-clique.
En dépit de sa capacité a identifier les dimensions pertinentes associées aux com-
munautés détectées, la contrainte de quasi-clique adoptée par I’approche ’empéche
de découvrir des communautés de faible densité. Par ailleurs, MIMAG est limitée
a l'identification des communautés existantes dans des sous-espaces d’au moins

deux dimensions et ne considére que des communautés de 8 nceuds ou plus.

25 La décomposition tensorielle

La détection de communautés dans les réseaux multidimensionnels a également
été étudiée par le biais des techniques de décomposition tensorielle (Dunlavy et al.,
2011; Papalexakis et al., 2013; Li et al., 2014). En fait, un réseau multidimension-
nel peut étre représenté a l’aide d’un tenseur ou chaque coupe correspond & une
matrice d’adjacence d’une dimension. L’utilisation d’un tenseur pour la représen-
tation d’un réseau multidimensionnel permet aux techniques de décomposition

tensorielle (Kolda et Bader, 2009) d’identifier la partition latente.
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Quelques travaux récents (Dunlavy et al., 2011; Papalexakis et al., 2013; Li
et al., 2014) ont adopté le modeéle de décomposition tensorielle pour s’attaquer a
la problématique de détection de communautés multidimensionnelles. Papalexakis
et al. (2013) présentent GraphFuse, une technique qui vise & identifier les superpo-
sitions de lignes, colonnes et fibres d’un tenseur. L’approche mesure la pertinence
des dimensions aux communautés détectées a travers un systéme de pondération.
Toutefois, GraphFuse requiert un paramétrage adéquat vu que c’est une approche

qui dépend du facteur de pénalité et du nombre de communautés recherchées.

En terminant, il est important de noter que parmi les algorithmes présentés
dans ce chapitre, certains tels que Louvain multicouche (Carchiolo et al., 2011),
LART (Kuncheva et Montana, 2015), Multiplex Infomap (De Domenico et al.,
2015a), et ABACUS (Berlingerio et al., 2013b)) produisent des partitions ou les
communautés peuvent partager les noeuds sur différents sous-espaces de dimen-
sions. Autrement dit, un nceud peut appartenir, a la fois, & plusieurs communautés,
et ce, dans différents sous-espaces de dimensions. Bien que ces approches peuvent
découvrir des structures intéressantes, le grand nombre de communautés générées
peut rendre l'interprétation des résultats difficile. Dans ce mémoire, nous nous
concentrons sur les algorithmes qui produisent des partitions disjointes, c.-a-d., des
partitions olt un noeud appartient & une et une seule communauté. Nous croyons
que ce type de partitionnement permet de fournir des structures de communautés

qui sont facilement interprétables par l'utilisateur.

2.6 Conclusion

1}
Dans ce chapitre, nous avons présenté un bref survol des principaux travaux
qui portent sur la détection de communautés dans les réseaux multidimensionnels.

A titre de rappel, nous présentons dans le tableau 2.1 un résumé des caractéris-
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tiques majeures des approches existantes. Comme on peut le constater, aucune
approche n’est complétement libre de paramétrage. En outre, l'identification ex-
plicite des dimensions pertinentes associées aux communautés détectées demeure

une fonctionnalité manquante dans la majorité des approches déja proposées. Afin

de pallier ces limites, nous présentons dans le chapitre suivant, une nouvelle ap-

proche de détection de communautés les réseaux multidimensionnels.

Tableau 2.1: Liste des approches de détection de communautés dans les réseaux

multidimensionnels.
Approche Nécessite un Découvre les dimensions
paramétrage pertinentes
Agrégation binaire Oui Non
Agrégation fréquentielle Oui Non
Agrégation par similarité Oui Non
Combinaison par régression linéaire Oui Non
Combinaison par boosting (LBGA) Oui Non
Clustering d’ensembles Oui Non
ABACUS Oui Oui
MultiMOGA Oui Non
PMM Oui Non
SC-ML Oui Non
Louvain Multicouche Oui Non
LART Oui Non
Multiplex Infomap Oui Oui
MiIMAG Oui Oui
Mux-LICOD Oui Non
GraphFuse Oui Non




CHAPITRE III

APPROCHE PROPOSEE

Ce chapitre présente une nouvelle approche de détection de communautés dans
les réseaux multidimensionnels. L’approche proposée est basée sur ’optimisation
d’une fonction objective & travers un processus itératif qui s’inspire du principe
de propagation d’étiquettes. La stratégie d’optimisation développée s’appuie sur
un mécanisme de pondération qui permet de guider la recherche de la partition
optimale. Dans ce qui suit, nous commengons par introduire quelques notations et
définitions. Ensuite, nous présentons la fonction objective suivie par une descrip-
tion détaillée de la procédure d’optimisation développée ainsi que le mécanisme
de pondération qui s’y rattache. Finalement, la derniére partie de ce chapitre est

consacrée a ’analyse de la complexité de 1'approche proposée.

3l Notation et concepts

Avant de décrire notre approche, nous présentons quelques notations et défi-
nitions. Comme dans (Berlingerio et al., 2013a), nous utilisons les multigraphes
pour représenter les réseaux multidimensionnels. Soit G = (V, E, D) un multi-
graphe non orienté et non pondéré oit V' est un ensemble de n nceuds, D est un
ensemble de nd dimensions et E est un ensemble de m arétes, c.-4-d., ’ensemble
de triplets (v, u,d) tel que v,u € V sont des noeuds et d € D est une dimension.

Le triplet (v, u, d) indique que les nceuds v et u sont liés par une aréte appartenant
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& la dimension d. Ainsi, deux nceuds dans G peuvent étre liés par, au plus, nd

arétes.

Notre objectif est d’identifier une partition disjointe du multigraphe G ou
chaque nceud v € V peut appartenir & une et une seule communauté Cy =
(Vk, Dx),k =1...K, tel que K est le nombre de communautés (non connu a
priori); Vi est un sous-ensemble de V' ; Dy C D est un sous-ensemble de di-
mensions ol les nceuds Vi sont densément (fortement) connectés. Rappelons que
les dimensions appartenant & Dy sont appelées les dimensions pertinentes de la
communauté Cy, tandis que les dimensions restantes, a savoir, D — Dy, sont ap-

pelées les dimensions non pertinentes pour Cg.

L’approche proposée vise 4 identifier des communautés disjointes qui satisfont

les propriétés suivantes :

1. Une communauté Cy = (Vg, Di),k = 1... K est un sous-ensemble non vide

de G.

2. Dans chaque communauté Cy = (Vg, D), les nceuds dans Vj, doivent &tre
plus densément connectés a travers toutes les dimensions dans Dy qu’ailleurs
dans le réseau. En d’autres termes, la densité de liens internes dans Cj doit

étre plus élevée que la densité de liens sortant de Cj.

3. Chaque ensemble D, de Cj doit contenir un nombre suffisant de dimensions
pertinentes qui permettent de distinguer les nceuds appartenant a Cj des
autres nceuds de G. En d’autres termes, la densité de liens dans Dy doit

étre largement suppériéure a la densité de liens dans D — Dx.

4. Les sous-ensembles de dimensions {D}, k = 1...K peuvent étre ou ne pas

étre disjoints. De méme, ces ensembles peuvent avoir des cardinalités dif-
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férentes.

La raison de la premiére propriété est que l’on vise a partitionner le mul-
tigraphe G en un ensemble fini de communautés disjointes Ci,k=1... K. La
deuxiéme propriété assure que chaque communauté Cj se compose d’un ensemble
de nceuds V), densément connectés a travers Dy par rapport aux autres nceuds dans
G. En d’autres termes, les noceuds qui forment Cj doivent étre fortement liés a tra-
vers toutes les dimensions dans Dy. La troisiéme propriété stipule que chaque Dy
doit seulement contenir les dimensions pertinentes qui aident & ’identification des
membres de C. Finalement, la derniére propriété est basée sur le fait que, dans un
réseau multidimensionnel, les communautés existent dans différents sous-espaces
de dimensions. Dans cette optique, 1’algorithme de détection doit également sup-
porter le fait que les communautés peuvent exister dans les mémes ou dans diffé-
rents sous-espaces de dimensions. A titre illustratif, considérons la partition pré-
sentée dans la figure 1.3. Dans cette figure, on observe que les deux communautés
Ci = (Wi, D1) = ({m1,n2,n3}, {d1}) et C2 = (Va, Do) = ({n4, n5, ng, nr}, {d1, do})

satisfont les quatre propriétés des communautés qu’'on souhaite identifier.

3.2 Développement d’une fonction objective

Dans cette section, nous développons une fonction objective qui s’appuie sur
le principe de propagation d’étiquettes pour la recherche d’une partition optimale
de G. A cette fin, nous discutons d’abord, dans ce qui suit, le principe de pro-
pagation d’étiquettes ainsi que la fonction objective qui s’y rattache, et ce dans
un contexte unidimensionnel. Par la suite, nous abordons la problématique de
détection de communautés dans un contexte multidimensionnel, pour laquelle,
nous présentons une nouvelle fonction objective. Une caractéristique notable de

la fonction objective développée est qu’elle considére & la fois la pertinence des
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dimensions et I’appartenance & une communauté dans le processus de recherche

de la partition optimale dans I’espace multidimensionnel.

Les techniques qui se basent sur le principe de propagation d’étiquettes (Barber
et Clark, 2009; Raghavan et al., 2007; Leung et al., 2009; Liu et Murata, 2010)
représentent 'une des principales familles d’algorithmes de détection de commu-
nautés dans les réseaux unidimensionnels. L’approche de propagation d’étiquette,
aussi appelée LPA (Label Propagation Algorithm), s’appuie sur une stratégie de
recherche locale qui exploite la structure topologique du réseau pour identifier
les communautés. Le principe consiste & attribuer & chaque nceud du réseau une
étiquette numérique représentant la communauté a laquelle il appartient. Au dé-
marrage, chaque nceud est placé dans une communauté & part. Puis, chaque éti-
quette associée & un nceud est mise & jour en fonction de 1’étiquette dominante
dans le voisinage du nceud en question. La dominance est dictée par une régle de
propagation spécifique & la variante de ’algorithme. A titre d’exemple, la version
basique de LPA (Raghavan et al., 2007) sélectionne I’étiquette portée par la majo-
rité des voisins. Le processus de réétiquetage se répéte jusqu’a ce qu’une étiquette
dominante soit attribuée & chaque nceud. Les communautés sont ensuite extraites
a partir des noeuds portant la méme étiquette. LPA est simple & mettre en ceuvre,
rapide et ne nécessite pas de paramétrage, incluant le nombre de communautés,

ce qui le rend trés pratique dans de nombreux contextes.

Dans un travail récent, Barber et Clark (2009) proposent une formulation ma-
thématique du principe de LPA (Raghavan et al., 2007). L’idée fondamentale se
base sur le fait que les communautés identifiées par LPA sont le résultat d’un pro-

cessus de maximisation d’une fonction objective. Formellement, pour un graphe
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non orienté G’ = (V, E), la fonction objective optimisée par LPA est définie par :

F=3 D ucy Al 1) (3.1)

ou A,y désigne un élément de la matrice d’adjacence symétrique de G, I, et I,
les étiquettes associées aux noeuds v et u respectivement, et d le symbole de Kro-
necker, une fonction qui retourne la valeur 1 si les étiquettes [, et [, sont égales,
c.-a-d., quand v et u appartiennent & la méme communauté. Dans le cas ol v et u
n’appartiennent pas 4 la méme communauté, ¢ retourne la valeur 0. La fonction F’
mesure le nombre de liens qui contribuent & la formation des communa;utés dans
un contexte unidimensionnel. Cette fonction est basée sur le fait que la régle de
propagation de LPA mette & jour les étiquettes d’appartenance aux communau-
tés de fagon & augmenter le nombre de connexions au sein d’'une communauté.

Formellement, la procédure d’optimisation de LPA est définie par :

I —
A arngnax ZuEV Apub(ly,t) (3.2)

ou [;, dénote la nouvelle étiquette du nceud v. Dans le cas ot deux ou plusieurs
étiquettes maximiseraient la somme, la fonction argmaz doit garder 1’étiquette
actuelle [, pourvu qu’elle satisfasse déja ’équation (3.2). Autrement, une étiquette
aléatoire doit étre sélectionnée a partir de I’ensemble dominant. Ici, il convient de
noter que la convergence de cette procédure d’optimisation est garantie d’une part,
par la nature monotone de la fonction F' (3.1) elle méme qui admet une borne
supérieure finie représentée par le nombre de liens m du graphe G’ et d’autre part
par la nature asynchrone et aléatoire du processus itératif qui permet d’éviter les

cycles infinis (Barber et Clark, 2009).

Notons que I’équation (3.1) peut étre redéfinie pour supporter les réseaux mul-
tidimensionnels. L’idée consiste i considérer toutes les arétes des dimensions im-

liquées dans la formation d’'une communauté. Formellement, pour le multigraphe
phq grap



28

G, F peut étre redéfinie par :

1
F = = Zv,uev ZdeD ADs(L,,1,) (3.3)

ott A désigne un élément de la matrice d’adjacence associée & la dimension d de
G. Autrement dit, A¥ représente la matrice d’adjacence d’un graphe unidimen-

sionnel projeté selon la dimension d.

La recherche de communautés multidimensionnelles peut é&tre guidée par la
fonction F. A noter que I'optimisation de F” peut étre achevée en utilisant la régle
de propagation définie par (3.2). Le principe consiste & considérer le nombre de
connexions ) ;.p AYY entre le couple (v, u) comme un poids associé & un élément
de la matrice Ay,. Ceci revient a ’application de LPA sur le réseau agrégé par la

stratégie fréquentielle (Berlingerio et al., 2011).

Pour un réseau unidimensionnel, Barber et Clark (2009) indiquent que la maxi-
misation de F, définie par (3.1), ne garantit pas nécessairement un partitionne-
ment optimal du réseau. Cela est dii au fait que le maximum global de 1’équation
(3.1) correspond a la solution triviale oli tous les nceuds appartiennent & la méme
communauté. En fait, comme ’équation (3.2) ne produit que des changements
locaux, le processus de recherche de l'optimum global de F' est susceptible de
converger vers un maximum local. Cette stratégie de recherche locale permet a
LPA d’éviter le maximum trivial et faire ressortir ainsi une partition du réseau
(Barber et Clark, 2009). Cependant, avec I’augmentation de la proportion de liens
inter communautés, le maximum global indésirable devient beaucoup plus difficile
a éviter. Pour le cas multidimensionnel, les mémes observations demeurent va-
lables puisque la fonction F, définie par (3.3), considére toutes les dimensions au
méme titre (alors que dans un contexte multidimensionnel, seule une partie des

dimensions contribuent & la formation des communautés). Par conséquent, toute
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rocédure qui tente de maximiser 1’équation (3.3) risque d’hériter les mémes in-
p q

convénients liés a la maximisation de F' tel que discuté dans ce paragraphe.

Afin d’éviter le maximum global indésirable de ’équation (3.3), une approche
courante consiste & introduire des contraintes supplémentaires qui limitent ’espace
de recherche. Intuitivement, puisque la densité de liens est beaucoup plus élevée
dans les sous-espaces pertinents de dimensions, les nceuds formant une commu-
nauté se verront interagir principalement & travers un sous-ensemble commun de
dimensions. Ainsi, nous pouvons identifier les dimensions pertinentes en repérant
les dimensions les plus fréquemment utilisées au niveau des nceuds. Ces dimensions
peuvent &tre exploitées comme une contrainte supplémentaire sur les arétes qui
entrent dans la formation d’une communauté. De ce fait, la pertinence des dimen-
sions est considérée. L’objectif est d’identifier une partition ol les membres d’une
communauté se connectent & travers un nombre maximal de liens dans un sous-
espace de dimensions commun. L’équation (3.3) peut ainsi étre redéfinie comme

suit :

1
Pt =5 0 0D s A0, (@)D, (9)8(0, L) (34)

ou D, C D et D, C D désignent, respectivement, les dimensions pertinentes pour
les noeuds v et u. Dans I’équation (3.4), I représente la fonction caractéristique
des sous-ensembles de D. I retourne la valeur 1 si la dimension du lien (v,u,d)
fait partie du groupe de dimensions pertinentes D, (ou D,,). I retourne la valeur 0
dans le cas contraire. Par conséquent, un lien n’est considéré que si la dimension
4 laquelle il appartient est réciproquement pertinente pour v et u. Notons que
I’équation (3.4) demeure vraie pour les réseaux unidimensionnels, car lorsque D =
{d}, D, = {d}Vv € V, la fonction F,u (équation (3.4)) reste toujours cohérente
avec la fonction F' (équation (3.1)). Autrement dit Fpu = F.
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Tel que mentionné précédemment, une caractéristique notable de la fonction
objective proposée est qu’elle prend en compte la pertinence des dimensions dans
la formation des communautés. Ici, il convient de noter que toute procédure d’op-
timisation qui vise & maximiser la nouvelle fonction objective Fj,;; doit fournir
un mécanisme pour la sélection des dimensions pertinentes D, des nceuds. Ceci
souléve la question suivante : comment définir la pertinence d’une dimension pour
un neeud et dans quel sens? La réponse & cette question exige une définition ca-
pable de discriminer entre les dimensions en fonction de leurs contributions en
liens. De ce fait, la métrique de degré de centralité se voit la plus appropi‘iée.
Pour un nceud v, nous pouvons déterminer la pertinence d’une dimension d, par
rapport aux autres dimensions du réseau, en mesurant le degré de centralité de
v dans d, c-a-d., le nombre de liens sortant de v. Alternativement, nous pouvons
également calculer la fraction des voisins directement accessibles dans d. Cette hy-
pothése a été utilisée dans les métriques de pertinence des dimensions proposées

par Berlingerio et al. (2013a).

3.3 Procédure d’optimisation

Dans cette section, nous élaborons une procédure d’optimisation pour la fonc-
tion objective Fy,,;; définie par (3.4). La procédure développée est basée sur un
processus itératif qui s’inspire du principe de propagation d’étiquettes. Ce dernier
est guidé par un mécanisme de pondération de voisins qui lui permet d’évaluer
’affinité entre les paires de nocuds en fonction du nombre et de la pertinence des
dimensions qui connectent les nceuds en question. A cette fin, MDLPA procéde

en deux phases :

1. Dans la premiére phase, MDLPA associe un poids & chaque voisin u de
chaque nceud v. Ce poids refléte, 4 la fois, le nombre et la pertinence des

dimensions qui connectent v & son voisin u. Le calcul du poids en question
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est effectué en deux étapes. D’abord, il est initialement estimé en fonction
du nombre de dimensions pertinentes pour le nceud v. Par la suite, ce poids
est réajusté afin de refléter la pertinence des dimensions en question pour

le voisin u.

2. Dans la deuxiéme phase, les communautés sont identifiées en utilisant le
processus itératif de propagation d’étiquettes. Chaque opération de rééti-
quetage implique les poids précédemment estimés dans la sélection de I’ap-
partenance d’un nceud & une communauté de sorte que le nombre d’arétes
augmente au long du sous-espace de dimensions pertinentes de la com-
munauté en question. Ce processus se répéte jusqu’a ce que chaque nceud

adopte une étiquette dominante.

Il convient de noter que la procédure d’optimisation que nous proposons est
différente des stratégies de propagation classiques adoptées dans les réseaux uni-
dimensionnels. Notre approche implique la sélection des dimensions pertinentes
dans le processus d’optimisation. Le processus de pondération de voisins élaboré
permet la recherche de communautés qui existent dans des sous-espaces de faible
dimensionnalité, c-a-d., des sous-espaces ayant un nombre restreint de dimensions
par rapport au nombre total de dimensions du réseau. Le processus d’optimisa-
tion est effectué de fagon complétement automatique dans le sens ot I’approche
en question ne dépend d’aucun paramétre & fournir par 'utilisateur. Les détails

de chaque phase sont présentés dans ce qui suit.

3.3.1 La premiére phase : initialisation

L’objectif de cette phase est de mesurer pour chaque nceud v € V', des poids qui
relatent 1’affinité de v 4 chacun de ses voisins u. Ces poids, que nous appelons les

poids d’attractions, visent a servir deux objectifs : (1) mesurer la contribution des
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liens qui résulte de 1'addition de v & la communauté du voisin u, et (2) identifier

les dimensions pertinentes pour chaque nceud v, c.-a-d., les groupes D,,.

Le mécanisme de pondération élaboré dans cette premiére phase est basé sur
I’hypothése d’existence d’un sous-ensemble de dimensions pertinentes ot la densité
de connexions entre les membres d’'une communauté est plus élevée. Ainsi, on
s'attend & constater un plus grand nombre de voisins & travers les dimensions
pertinentes comparativement aux dimensions non pertinentes. Cela permet de
récupérer les ensembles de dimensions pertinentes D, pour chaque nceud v, et
donc son affinité & chacun de ses voisins u. Ceci se fait en estimant la fraction des
voisins directement accessibles dans les dimensions reliant le couple (v, u). Plus la
valeur de cette fraction est grande, plus les dimensions seront pertinentes pour v,
et par conséquent, plus l'attraction de u sur v sera élevée et vice versa. Ainsi, les
sous-ensembles de nceuds présentant des poids d’attraction élevés les uns sur les

autres sont susceptibles de former une communauté.

Dans ce qui suit, nous introduisons le mécanisme de pondération utilisé pour
l’estimation des poids d’attraction et la stratégie correspondante pour la sélec-
tion des dimensions pertinentes D,. Tel que mentionné précédemment, le poids
d’attraction exercée par le voisin u sur le nceud v est estimé en deux étapes. Ini-
tialement, le poids est calculé en fonction du nombre de dimensions pertinentes
pour v uniquement. Par la suite, un ajustement est effectué afin de refléter la per-
tinence des dimensions de liaison pour le voisin u. Cet ajustement est réalisé en
se basant sur le groupe D, identifié dans la premiére étape. Les deux prochaines

sections décrivent chaque étape.
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373.151 Estimation initiale des poids d’attraction

Dans un travail récent, Berlingerio et al. (2013a) introduisent la métrique de
pertinence exclusive de dimensions DR,,,, une fonction qui évalue la pertinence
d’un ensemble de dimensions S C D pour un nceud v en se basant sur la fraction
des voisins exclusivement accessibles dans les sous-ensembles de S. Formellement,

la DR, est définie par :

DRuor(v,S) = % (3.5)

olt n(v) désigne ’ensemble de tous les voisins de v et est défini par n(v) =
{u|3(v,u,d) € EAd € D} et ngor(v,S) est 'ensemble des voisins de v exclu-
sivement accessibles dans les sous-ensembles de S et est défini par 7.,.(v,S) =
{u|3(v,u,8) € EAs € SAVd € D — S,}(v,u,d) € E}. La DRy, retourne des
valeurs dans [0, 1] et atteint son maximum lorsque tous les voisins de v ne peuvent
étre atteints en dehors de S. Cette métrique offre un nombre de qualités appré-
ciables la rendant appropriée pour 'estimation des poids d’attraction et ainsi la
maximisation de la fonction Fp,uu (équation (3.4)). Premiérement, DR, peut
mesurer la pertinence d’'un ensemble de dimensions simultanément. De méme,
cette métrique favorise les grands ensembles de dimensions pertinentes. Ceci est

attribué au fait qu’elle ne tient pas compte des voisins accessibles en dehors de S.

Soit D(v,u) = {d|3(v,u,d) € E}, ’ensemble des dimensions reliant la paire
(v,u). Nous définissons wp(v, u), le poids d’attraction initial d’un voisin « sur le

neeud v (aussi appelé le score d’affinité initial du nceud v & son voisin u) par :

wo(v,u) = DRyor(v, D(v,u)) (3.6)

Une valeur élevée de wp(v,u) indique un plus grand nombre de dimensions

pertinentes pour v dans D(v,u), et, initialement, une plus grande contribution
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(a) Le poids d’attraction de ng (b) Les poids d’attraction exercés
sur ns. sur ’ensemble des noeuds.

Figure 3.1: Poids d’attraction initiaux sur le réseau de la figure 1.3a.

en liens pour la communauté du voisin u. Afin de supporter les mises & jour
ultérieures, une matrice d’adjacence non symétrique est utilisée pour stocker les
poids w. La figure 3.1a illustre le poids d’attraction initial du nceud ng sur le
nceud ns. Les voisins de ns qui respectent la condition d’exclusivité de 7, contre
D(ns,n3), c.-a-d. {d;, ds}, sont soulignés en gras (spécifiquement n,, ng et ny). Les
poids d’attraction calculés pour ’ensemble des noeuds sont illustrés sur la figure

3.1b. La direction des fléeches indique 1’affinité de la source & la destination.

Les poids wp offrent une partition préliminaire dans le sens ol ils permettent
aux nceuds présentant une affinité élevée les uns aux autres d’achever rapidement
un consensus sur une seule étiquette. Cependant, puisqu’ils ne reflétent la perti-
nence de D(v,u) que pour v, les valeurs wp peuvent engendrer une violation de la
contrainte de réciprocité de ’équation (3.4). Pour illustrer ce cas, considérons les
poids estimés dans la figure 3.1b. On peut constater que, a I’exception du nceud
ns, tous les noeuds montrent plus d’intérét & rejoindre les voisins de la méme com-
munauté vis-a-vis la partition de la figure 1.3b. En revanche, la valeur élevée de
wo(ns,n3) suggere que ns doit rejoindre la communauté C de nz. Or, les dimen-

sions dy et d3 ne sont pas pertinentes pour cette communauté. L’acquisition du
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nceud ns dans ce cas va apporter des liens qui ne contribuent pas & sa formation.
Ceci va se traduire par une baisse de densité de liens au sein du groupe. Par

conséquent, un ajustement des poids wp est nécessaire.

3.3.1.2 Ajustement des poids d’attraction

Tel que discuté dans la section précédente, wo(v, u) définit la contribution d'un
noeud v & la communauté du voisin u en se basant sur le nombre de dimensions
dans D(v,u) qui sont uniquement pertinentes pour v. Toutefois, comme u peut
exprimer une distribution différente de liens dans son voisinage, les dimensions
D(v,u) peuvent ne pas étre pertinentes pour u. Dans le but d’éluder cette situa-
tion, le nombre de dimensions pertinentes dans D(v,u) pour u doit étre reflété
dans wp(v,u). Une solution possible consiste & pénaliser la valeur wy initialement
estimée par la distance séparant ’ensemble D(v,u) de l'ensemble de dimensions
pertinentes D, pour u. Cette distance peut &tre estimée en utilisant 1'indice de
Jaccard. Formellement, on définit le poids d’attraction ajusté w(v,u) du voisin u

sur v par :
| Dy N D(v, u)|

g | Dy, U D(w, u)| 350)

w(v,u) = wy(v,u)

Plus la valeur de w est grande, plus le nombre de dimensions pertinentes dans

D(v,u) est élevé pour v et u conjointement.

Les poids w permettent de donner une mesure relative dans laquelle le terme
> deD A%)]ID,,(d)]IDu(d) de 'équation (3.4) est indirectement estimé. La figure 3.2a
illustre le poids d’attraction ajusté w(ns,ns) du voisin ng sur le nceud ns aprés
la considération de la pertinence des dimensions {d;,d3} pour ns. Puisque d; est
la seule dimension pertinente (la plus fréquemment utilisée) pour ce dernier, le
nombre de dimensions dans D(ns,ns) qui sont  la fois pertinentes pour ns et ns

serait égale & 0. Ainsi, la contribution du nceud ns pour la communauté de n3
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(a) Le poids d’attraction ajusté (b) Les poids d’attraction ajustés

de ng sur ns. sur ’ensemble des nceuds.

Figure 3.2: Poids d’attraction ajustés sur le réseau de la figure 1.3a.

sera nulle. La figure 3.2b illustre les poids d’attraction ajustés sur 'ensemble des
nceuds du réseau. Les noeuds présentant des valeurs élevées en interne ont une

forte chance de former une communauté.

Il reste de définir la régle selon laquelle les dimensions pertinentes D, sont
sélectionnées. Rappelons que wy refléte le nombre de dimensions pertinentes & v
uniquement. Par conséquent, on peut identifier les dimensions‘pertinentes D, en
sélectionnant le groupe D(v,u) pour lequel wy est maximal. Toutefois, comme
DR,og favorise les grands ensembles de dimensions pertinentes, le groupe sélec-
tionné risque d’avoir des dimensions non pertinentes. Pour illustrer ce cas, consi-
dérons le nceud n; dans la figure 3.1b. Si ’'on opte pour cette régle, D(n7, ng) serait
retenu pour Dy, (puisqu’il définit le poids wy le plus élevé parmi tous les voisins
de n7). Or, d, est moins fréquemment utilisée par n; et donc non pertinente. Pour
éviter ce cas, on peut regrouper les voisins u selon D(v,u) pour ensuite sélec-
tionner ’ensemble supportant le poids d’attraction le plus élevé. Formellement,

I’ensemble initial des dimensions pertinentes D, est défini par :

Dinit — argrsna.xz wo(v, w)8(D(v, u), S) (3.8)

u€n(v)



37

Dans le cas ou deux ou plusieurs ensembles supporteraient le méme poids com-
biné, I'union des groupes est utilisée. D, peuvent également étre exploités pour
récupérer les sous-espaces pertinents Dg des communautés. La prochaine section
introduit une stratégie consensuelle permettant d’identifier le sous-espace Dy as-
socié & une communauté en partant des ensembles D, (ici D, représente les di-
mensions pertinentes des nceuds v appartenant a la méme communauté). La figure
3.2b illustre les dimensions pertinentes sélectionnées D,, selon I’équation (3.8) ainsi
que les poids d’attraction ajustés w. Les membres des deux communautés C; et
C, sont mieux séparés aprés la mise 4 jour, tel qu’illustré par les faibles poids sur
les arétes inter communautés. Le principal avantage du systéme de pondération
présenté est qu’il fournit une mesure relative dans laquelle la contribution des
dimensions pertinentes est indirectement estimée, seulement, en se basant sur la
distribution locale des liens. Le résumé de la phase d’initialisation est décrit par

I’algorithme 1.

3.3.2 La deuxiéme phase : identification des communautés

Conformément & la stratégie de pondération décrite dans la premiére phase,
nous introduisons une nouvelle régle de propagation pour 'identification des com-
munautés dans les réseaux multidimensionnels. La régle proposée exploite les poids
w estimés pour déterminer I’appartenance d’un nceud & une communauté de sorte
que I’équation (3.4) soit maximisée. L’idée de base consiste 4 attribuer aux nceuds,
l’étiquette portée par les voisins exercant le poids d’attraction w le plus élevé.
Ainsi, la dominance d’une étiquette dans un voisinage dépend du poids d’attrac-
tion exercée par les voisins qui I’adoptent. Formellement, la régle de propagation

d’étiquettes est définie par :

/L .
i argILna.x Zue"(v) w(v,u)d(ly, ) (3.9)

Cette régle est basée sur le fait qu’une valeur maximale de w correspond & la



38

Algorithme 1 : Initialisation
Données : Un multigraphe G=(V,E,D)

Reésultat : wp, w et les ensembles initiaux des dimensions pertinentes { Di"t}, v/
début
pour chaque v € V faire
pour chaque u € n(v) faire
calculer wy(v,u) selon 1'équation (3.6);

fin

sélectionner D, selon 1’équation (3.8);

fin
pour chaque v € V faire
pour chaque u € 7(v) faire
calculer w(v,u) selon I’équation (3.7) ;
fin
fin

retourner wy,w et {DiMt},cy;

fin

valeur la plus élevée du terme ), A1, (d)Ip, (d) de 'équation (3.4). Dans le
cas ol deux ou plusieurs communautés concurrentes exerceraient le méme poids
d’attraction, la fonction argmaz doit sélectionner une étiquette aléatoire a partir
du groupe dominant indépendamment de I’affiliation (I’appartenance a& une com-
munauté) courante du nceud. Ce changement d’affiliation permettra a l’algorithme
de chercher une meilleure solution en effectuant une marche aléatoire lorsque’un

plateau de Fi,,u; (3.4) est atteint.
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En adoptant cette régle de propagation, nous pouvons identifier une partition
optimale en utilisant le méme processus itératif de LPA. Spécifiquement, chaque
nceud v regoit une étiquette I:™* initiale unique. Par la suite, les étiquettes des
neceuds sont mises & jour selon la régle (3.9). Avec chaque opération de réétiquetage,
nous mettons a jour les groupes D, ainsi que les poids d’attraction w exercés par
le nceud v sur ses voisins. Cette opération vise & sélectionner les dimensions qui
sont & la fois pertinentes pour le nceud acquis v et sa nouvelle communauté.
Une facon simple d’y parvenir est d’effectuer une intersection entre 1'union des
dimensions D,, du groupe gagnant, et celles qui le relient au nceud acquis v. Cette
régle de sélection est basée sur le fait que les ensembles de dimensions D(v, u)
pour lesquels w sont les plus élevés définissent déja les dimensions qui sont &
la fois pertinentes pour v et sa nouvelle communauté. L’intersection permettra
ainsi d’élaguer les dimensions non pertinentes possiblement sélectionnées durant
la phase d’initialisation. Formellement, nous définissons I’ensemble des dimensions

pertinentes D, d’'un nceud v par rapport & la communauté gagnante comme suit :

Dy = [Uuenyitu=t, D(v, )] N [Uuenoyptu=t, Du] (3.10)

ol le premier terme corresponds aux dimensions reliant le nceud v aux voisins
gagnants et le deuxiéme terme l’ensemble des dimensions pertinentes pour ces

mémes voisins.

Une fois les dimensions pertinentes mises & jour, un ajustement des poids
d’attraction exercés par le nceud v sera nécessaire. L’objectif est de corriger les
poids précédemment estimés en vue de refléter la pertinence du nouveau groupe de
dimension pour les voisins qui s’intéressent & rejoindre la communauté de v. Une
fois le traitement de I’ensemble des nceuds du réseau complété, 1’algorithme vérifie

si le critére d’arrét est satisfait, en d’autres termes, si chaque nceud est attribué a
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une étiquette dominante. Si ce n’est pas le cas, un nouveau cycle de propagation se
lance et les régles de mise & jour dans (3.7), (3.9) et (3.10) s’appliquent de nouveau
jusqu’a ce que le critére d’arrét soit satisfait. Etant basée sur le méme processus de
propagation dans le contexte unidimensionnel, la convergence de cette procédure
d’optimisation est ainsi garantie (F. (3.4) est également monotone et bornée
par le nombre de liens m du multigraphe). Par ailleurs, les contraintes exprimées
par la fonction objective Fruu; (3.4) permettent d’accélérer la convergence du
processus de propagation. En effet, d’aprés les expérimentations menées sur les
réseaux réels et synthétiques, nous avons constaté que plus de 97% des nceuds
sont correctement classifiés (attribués & la communauté dominante) aprés la 3°™¢
itération du processus. Ce taux n’a été achevé qu’aprés la 5°™¢ itération sur les

réseaux unidimensionnels (Raghavan et al., 2007).

Les communautés commencent & se développer & partir des régions de haute
densité progressivement. Dés que la frontiére d’une autre communauté concur-
rente est atteinte, la régle de propagation décide de ’appartenance des nceuds
en fonction de leurs contributions aux communautés candidates. Ainsi, la commu-
nauté qui regoit le plus grand nombre de liens sur son sous-espace pertinent définit
affiliation du nceud. Une fois le critére d’arrét satisfait, ’algorithme s’arréte et
la partition finale est récupérée a partir des noeuds portant les mémes étiquettes
ly. Les sous-espaces Dy associés aux communautés détectées sont ensuite obtenus

en fusionnant les groupes D, des nceuds appartenant & la méme communauté.

La figure 3.3 illustre la partition identifiée sur le réseau multidimensionnel de
la figure 1.3a. Les étiquettes finales ainsi que les poids révisés sur la figure 3.3 ont
été obtenus aprés deux cycles de propagation. Comme on peut le constater, les

neeuds ng,ng, et ng portent tous la méme étiquette C; et constituent ainsi une
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Cy, {dy) Cyq{dy} Ca,{dy,d3} Cp, {dy,d3}

Figure 3.3: Partition finale identifiée par MDLPA sur le réseau de la figure 1.3a.

communauté dans la dimension d;. De méme, les nceuds ns, ng, n7, et ng forment
une communauté dans les dimensions d; et ds. Nous pouvons également constater
que, par rapport & ce qui est présenté a la figure 3.2, les dimensions pertinentes
des nceuds ns et ny ont été mises & jour pour refléter les dimensions pertinentes
de la communauté Cs. L’algorithme 2 illustre les étapes nécessaires pour identifier

les communautés ainsi que leurs dimensions pertinentes.

34 Analyse de complexité

La complexité algorithmique de MDLPA dépend des deux phases de 1’algo-
rithme, & savoir, I’estimation des poids d’attraction initiaux et la propagation

d’étiquettes.

341 Complexité de la premiére phase

Le temps d’exécution de cette phase est principalement déterminé par le nombre
total de voisins dans le multigraphe G. Pour chaque nceud v, le nombre maximal
de voisins |n(v)| est égal & la somme des degrés de v dans chacune des dimensions
de G : deg(v) = > 4cp dega(v). Autrement dit, quand chaque voisin est accessible

par le biais d’'une dimension unique.
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Algorithme 2 : Identification des-communautés

Données : Un multigraphe G=(V,E,D)

Résultat : Les communautés multidimensionnelles P = {(Vi, Dk )k=1..x }

début

fin

Initialiser wp, w et { Di™*},cy selon 'algorithme 1; -

pour chaque v € V faire
| Affecter une étiquette , unique pour v.

fin
// Identification de [, et D, associés a chaque neud v € V.
tant que Jv € V tel que [, est différente de l’étiquette dominante sur n(v)
faire
Mélanger la liste de noeuds V;
pour chaque u € n(v) faire
Mettre a jour I, selon I’équation (3.9);
Mettre a jour D, selon 1'équation (3.10);
pour chaque u € n(v) faire
Mettre & jour w(u,v) selon 1’équation (3.7);

fin

fin

fin

regrouper v € V selon [, dans K groupes {Vj }k=1..k;

// Identification des dimensions pertinentes Dj pour chaque Vj
pour chaque Vi € P faire

pour chaque v € V; faire
| Di = Dr U Dy;

fin
fin

retourner P;
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Pour chaque u € n(v), afin de calculer wp(v,u), nous devons effectuer deg(v)
vérifications contre D(v,u) ce qui nécessite un temps d’exécution dans ’ordre de
deg(v). Puisque nous avons deg(v) voisins, le nombre maximal possible de groupes
D(v, u) est égal & deg(v), ce qui résulte, dans le pire cas, en un temps d’exécution
de ’ordre de O(deg?(v)) pour ’ensemble de tous les voisins de v. Par conséquent,
le pire temps d’exécution pour un multigraphe connexe G est égal & O(M;), od
M, = Y,y deg’(v), dénote le premier indice de Zagreb (Graovac et al., 1972).
Pour les graphes simples, plusieurs bornes supérieures ont été proposées pour M,.
Nous prenons la borne 2nm — n? + n donnée par Liu et Liu (2009). Comme nous
supposons une seule aréte entre chaque paire de nceuds, 1'inégalité M, < 2nm —
n®+n reste applicable pour le multigraphe G puisque m = >, ., > . dega(v).

Par conséquent, le calcul de wp est effectué en O(mn) au plus.

L’initialisation des étiquettes [, est réalisée en O(n) tandis que la sélection des
dimensions pertinentes D,, nécessite un temps d’exécution dans l'ordre de O(m). A
chaque noeud v, les voisins u sont d’abord regroupés selon D(v, u), ce qui nécessite
O(deg(v)). Ensuite, le groupe de voisins ayant le poids maximal est sélectionné
et les dimensions associées sont affectées & v, ce qui nécessite, dans le pire cas,
un temps d’exécution de O(deg(v)), et donc, un temps global dans l'ordre de
O(m). Enfin, le calcul des w pour chaque nceud v nécessite O(deg(v)) opérations,
et donc, un temps global de O(m). De ce fait, l'initialisation des étiquettes et
I’estimation de w est réalisée en un temps de I’ordre de O(m +n). Par conséquent,
la phase d’initialisation nécessite, au pire des cas, un temps d’exécution de I'ordre

de O(mn).
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A2 Complexité de la deuxiéme phase

Chaque cycle de propagation est effectué dans un temps presque linéaire au
nombre d’arétes m. Pour chaque v € V/, nous regroupons les voisins u selon leurs
étiquettes. Par la suite, nous sélectionnons I’étiquette du groupe ayant le poids
d’attraction le plus élevé. Ceci nécessite, dans le pire cas, un temps d’exécution de
O(deg(v)). Cette complexité est aussi conservée pour la mise & jour des groupes
D, et w, ce qui résulte en un pire temps d’exécution de O(m). Bien que le nombre
d’itérations nécessaires pour la convergence soit inconnu é priori, nos expérimen-
tations sur les réseaux synthétiques et réels montrent que plus de 97% des nceuds
sont correctement classifiés (attribués a la communauté dominante) aprés la 3¢™¢
itération, peu importe le nombre de nceuds ou de dimensions (pour nd > 1). Ces
résultats sont en fait conformes avec ceux obtenus par LPA sur les réseaux uni-
dimensionnels (Raghavan et al., 2007). La permutation de l’ensemble des nceuds
dans V s’effectue en O(n) tandis que la vérification de convergence est achevée en

O(n). Par conséquent, chaque cycle est effectué en O(m + n) au pire des cas.

Pour conclure, la complexité de notre approche, dans son implémentation ac-
tuelle, est O(mn), la rendant linéairement évolutive avec le nombre d’arétes m,
quel que soit le nombre de dimensions nd, pourvu que le nombre de nceuds n soit
constant. A noter que lorsque nd est constant, nous pouvons modifier la straté-
gie d’estimation des poids wp pour achever un temps linéaire en nombre d’arétes
m. Avec nd dimensions, nous obtenons 2™ — 1 groupes de dimensions possibles
D(v, u) entre n’importe quelle paire de nceuds. Par conséquent, I’estimation des wy
appliqués sur v nécessiterait un pire temps d’exécution de I'ordre de O(2™deg(v)).
Il en résulte que la complexité globale sur un multigraphe est de O(m) lorsque
nd est constant. Ainsi, le pire temps d’exécution de 1’algorithme est de ’ordre

de O(m + n). De ce fait, quand le nombre de dimensions nd est fixé, le temps
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d’exécution de l'algorithme évolue quasi linéairement en nombre d’arétes m. Par
conséquent, l'efficacité computationnelle des algorithmes basés sur la propagation

d’étiquettes est préservée.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle approche de détection de
communautés dans les réseaux multidimensionnels. L’approche proposée se fonde
sur 'optimisation d’une fonction objective & travers un mécanisme itératif qui se
base sur le principe de propagation d’étiquettes. La stratégie d’optimisation dé-
veloppée comporte deux phases et exploite la pertinence des dimensions via un
systéme de pondération permettant de guider la recherche de la partition opti-
male. Cette stratégie permet une identification efficace et relativement précise des
communautés ainsi que leurs dimensions pertinentes. Les résultats des expérimen-

tations présentées dans le chapitre suivant corroborent nos propos.






CHAPITRE IV

EVALUATION DE I’APPROCHE PROPOSEE

Ce chapitre présente une évaluation empirique de MDLPA sur des réseaux
synthétiques et réels. La performance de notre approche est comparée & cing
algorithmes connus dans la littérature. Dans ce qui suit, nous commengons d’abord
par décrire le cadre expérimental ainsi que les indicateurs de performance et les

ciriéres d’évaluation retenus. Par la suite, nous présentons les résultats obtenus.

4.1 Cadre expérimental

4.1.1 Algorithmes sélectionnés pour la comparaison

Afin de démontrer ’efficacité de MDLPA, cinq approches appartenant a trois
catégories différentes d’algorithmes de détection de communautés ont été retenues
pour la comparaison, & savoir : (1) ’agrégation de dimensions, (2) I'intégration de
caractéristiques, et (3) le clustering d’ensembles. Pour les techniques basées sur
I’agrégation de dimensions, nous avons implémenté deux techniques bien connues,
soit 'agrégation binaire et ’agrégation fréquentielle (Berlingerio et al., 2011). La
partition finale est identifiée sur le réseau agrégé en utilisant 1’algorithme LPA de

base (Raghavan et al., 2007). Quant aux techniques d’intégration de caractéris-
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tiques, nous avons sélectionné PMM ! Tang et al. (2012) et SC-ML 2 (Dong et al.,
2014). Dans nos expérimentations, nous évaluons également la performance des
techniques de clustering d’ensembles® proposées par Strehl et Ghosh (2003). A
cette fin, nous avons utilisé I’algorithme de Louvain* (Blondel et al., 2008) comme
’algorithme de base pour identifier les communautés dans chaque dimension du
réseau. Pour identifier la partition finale, nous avons considéré les trois stratégies
consensuelles proposées par Strehl et Ghosh (2003), a savoir, Cluster-Based Simi-
larity Partitioning Algorithm (CSPA), HyperGraph Partition Algorithm (HGPA)
and Meta-CLustering Algorithm (MCLA). Le meilleur résultat obtenu parmi ces
trois stratégies est retenue pour le clustering d’ensembles. Nous pensons que notre
choix d’algorithmes couvre une variété d’approches de détection de communau-
tés. Finalement, en ce qui concerne les approches qui se basent sur la décomposi-
tion tensoﬁelle, nous avons initialement considéré GraphFuse (Papalexakis et al.,
2013). Toutefois, en raison de son temps d’exécution excessif, nous 1’avons retiré.
Pour un réseau 100-dimensionnel de 3000 nceuds, GraphFuse prend plus d’une
semaine pour identifier les communautés. Les autres techniques telles que ABA-
CUS (Berlingerio et al., 2013b), Multiplex Infomap (De Domenico et al., 2015a)
et LART (Kuncheva et Montana, 2015) n’ont pas été sélectionnées pour la com-

paraison a cause de la nature chevauchante des communautés qu’elles découvrent.

1. L’implémentation de PMM est disponible & partir de http://leitang.net/

heterogeneous_network.html

2. L’implémentation de SC-ML est disponible & partir de http://1ts4.epfl.ch/xdong/

code

3. L’implémentation des techniques de clustering d’ensembles est disponible & partir de http:

//strehl.com/soft.html

4. Louvain est une approche non paramétrique qui identifie les communautés dans les réseaux

. unidimensionnels en maximisant la modularité de Newman (2006)
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4.1.2 Stratégie de réglage de paramétres et d’exécution des algorithmes

PMM ainsi que SC-ML nécessitent que le nombre de communautés & identifier
soit fourni par 'utilisateur. Dans nos expérimentations, le nombre réel de commu-
nautés a été fourni pour ces deux approches. Par ailleurs, puisque PMM et SC-ML
dépendent d’autres paramétres d’entrée, diverses valeurs ont été considérées. Plus
spécifiquement, pour PMM, nous avons sélectionné le nombre de caractéristiques
structurelles dans I'intervalle [5, 14] en utilisant des incréments graduels de 1. Pour
SC-ML, les valeurs du paramétre de régularisation ont été choisies & partir de I'in-
tervalle [0, 1] en utilisant des incréments graduels de 0.1. Rappelons que, comme
mentionné dans le chapitre 2, PMM et SC-ML utilisent 1’algorithme k-means pour
récupérer la partition finale. Ce dernier est sensible & l'initialisation aléatoire des
centres. Pour éviter le biais de |'initialisation, nous avons exécuté PMM et SC-ML
a diverses reprises, et ce pour chaque valeur de paramétre sélectionnée. La combi-
naison de paramétres qui donne le meilleur résultat est conservée. Nous présentons

aussi la performance moyenne et la plus basse de chaque algorithme.

Les deux stratégies d’agrégation binaire et fréquentielle ainsi que MDPLA et
le clustering d’ensembles sont évaluées de la méme maniére que PMM et SC-ML,
c.-a-d., & travers dix exécutions successives. Suite & ces exécutions, nous avons
retenu la meilleure ainsi que la plus basse performance. Nous avons également
calculé la performance moyenne & la suite de ces dix exécutions. A noter que
ces essais répétitifs ont été effectués en raison de la nature non déterministe de
MDLPA et des techniques d’agrégation. En effet, ’algorithme LPA utilisé par les
techniques d’agrégation (binaire et fréquentielle) est sensible & ’ordre de traite-
ment des noeuds. Notre approche souffre également de ce probléme puisque la
stratégie d’optimisation développée s’appuie sur le principe de propagation d’éti-

quettes. Cependant, comme le montreront les résultats, I'impact de ce probléme
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sur notre approche est minime. Finalement, tel que discuté précédemment, nous
avons utilisé la méthode Louvain comme approche de base pour le clustering d’en-
sembles. Cette méthode est également non déterministe et peut générer différentes
partitions en fonction de ’ordre dans lequel les nceuds sont traités. De ce fait, nous
exécutons les techniques de clustering d’ensembles dix fois. Pour chaque exécu-
tion, la partition finale est celle qui rapporte le meilleur résultat parmi les trois
stratégies consensuelles (CSPA, HGPA et MCLA). Comme les autres approches,
nous rapportons le plus faible, le moyen et le meilleur résultat. Nous croyons que
la stratégie d’exécution adoptée contribue & assurer une comparaison équitable

des différentes approches considérées dans les expérimentations.

4.1.3 Critéres d’évaluation

Afin d’évaluer la performance des algorithmes sélectionnés, nous avons consi-
déré des critéres d’évaluation internes et externes. Les critéres internes sont utilisés
lorsque les résultats de partitionnement sont évalués par rapport & une partition
de référence, c.-a-d., une partition prédéfinie oi I'on connait & l'avance 1’appar-
tenance d’un nceud & une communauté (ground truth). Quant & eux, les critéres
externes s’appliquent quand les partitions identifiées sont évaluées d’une fagon
non supervisée, et ce en termes de quantités mesurables 4 partir des données du
réseau. Dans nos expérimentations, nous avons utilisé les critéres internes lorsque
les partitions de référence sont disponibles (en particulier avec les réseaux synthé-
tiques). En I’absence de partitions de référence (ce qui est généralement le cas des

réseaux réels), nous avons utilisé les critéres externes.

4.1.3.1 Critéres internes

Parmi les métriques disponibles, nous avons choisi d’utiliser I'information mu-

tuelle normalisée (NMI) (Manning et al., 2008), 'indice de Rand ajusté(ARI)
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(Hubert et Arabie, 1985) et 'indice de Fowlkes-Mellow (FM) (Fowlkes et Mal-
lows, 1983). Les indices NMI, ARI et FM évaluent les résultats de détection en
calculant la correspondance entre la partition de référence R et la partition obte-

nue O par les algorithmes. NMI est défini par :

_ 2I(R;0)
NMI(R,O) = m

ou I(R;0) = H(R) — H(R|O) est I'information mutuelle entre R et 0, H(R) et
H(O) représentent I’entropie de Shannon de R et O respectivement, et H(R|O)

(4.1)

I’entropie conditionnelle de R sachant O.

Les indices ARI et FM sont définis par :

i 2(ad — be)
GRS (a+b)(b+d)+ (a+c)(c+d) 152
FM(O,R) = 2 (4.3)

V{a+b)(a+c)

oll a, b, ¢, et d dénotent, respectivement, le nombre de paires affectées & la méme
communauté dans R et O; dans la méme communauté dans R mais pas dans
O; dans la méme communauté dans O mais pas dans R; et dans différentes
communautés dans R et O. Plus R et O sont semblables, plus les valeurs retournées
par ces métriques (NMI, ARI et FM) sont élevées. Lorsque R et O sont identiques,
la valeur de chaque indice est égale & 1. Lorsque R et O sont bien différentes, la
valeur de chaque indice est proche de 0. Nous pensons que la comparaison des
valeurs retournées par ces trois métriques offre un critére objectif pour I’évaluation

des résultats obtenus par les algorithmes comparés.

4.1.3.2 Critéres externes

Les critéres externes représentent des métriques utilisées pour 1’évaluation de

la qualité des résultats obtenus & partir des réseaux ot les partitions de références
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sont inconnues. Dans nos expérimentations, nous avons considéré des métriques

externes locales et globales.

En résumé, telles que décrites dans (Loe et Jensen, 2015), les métriques locales
se basent sur le fait qu’une communauté est censée démontrer de faibles inter-
actions avec les autres communautés du réseau. Ainsi, il est possible d’évaluer
la partition obtenue en évaluant chaque communauté & part. En revanche, une
métrique globale considére & la fois les interactions intra communautés et inter
communautés dans 1’évaluation. Dans ce qui suit, nous présentons les métriques

locales et globales que nous avons utilisées dans nos tests.

La premiére métrique externe que nous avons implémentée est celle de la redon-
dance de liens (Berlingerio et al., 2011). Pour une communauté Cy, la redondance

p(Ck) est définie par :
1
T Tprlerl (d)
p(Ck) IDFk”SPkl Z(v,u)e.S'P,: ZdEDFk Auu (44)

ou DFj, dénote I’ensemble des dimensions retrouvées dans Ci, S P ’ensemble des
paires (v, u) connectées par, au moins, une dimension dans DF, SP; C P l'en-
semble des paires connectées par, au moins, deux dimensions dans DFj et A,S‘f)
la matrice d’adjacence du multigraphe projeté sur la dimension d. La métrique
définie par Berlingerio et al. (2011) mesure la redondance de connexions, & savoir,
le ratio d’arétes reliant des paires adjacentes dans, au moins, deux dimensions par
rapport nombre maximal de liens entre toutes les paires de nceuds connectées.
L’intuition derriére cette métrique se base sur le fait que les nceuds formant une
communauté multidimensionnelle sont censés interagir sur différentes dimensions
simultanément. La redondance p prend des valeurs dans l'intervalle [0, 1]. Plus le

nombre de dimensions reliant les paires de nceuds est grand, plus la redondance
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sera élevée (Berlingerio et al., 2011). La métrique atteint son maximum lorsque
I’ensemble des dimensions DFj, apparait entre chaque paire de nceuds adjacents.
Pour une partition P = {C},...,Ck}, la redondance peut &tre obtenue en calcu-
lant la moyenne de redondances dans les communautés Cx de P (Hmimida et

Kanawati, 2015). Formellement, p(P) peut étre définie par :

PP) = 157 ep POV (45)

La deuxiéme métrique locale sélectionnée est celle de la densité multidimension-
nelle de communauté (Berlingerio et al., 2013b). Cette métrique mesure le nombre
de liens au sein d’'une communauté normalisé par le nombre maximum possible
de liens entre ses membres (c.-3-d., les nceuds appartenanf 4 la méme commu-
nauté en question). Pour une communauté Ck, la densité multidimensionnelle de
communauté MCD(Cy) est définie par :

d
% Zv,uer Z:deDF,c Ag"")
| DF||Vi| =2

MCD(Cy) = (4.6)
MCD retourne des valeurs dans [0, 1] ou une valeur maximale refléte une plus
grande connectivité dans la communauté. Pour une partition P = {C}, ...,Ck}, on

peut calculer la moyenne des densités des communautés identifiées. Formellement,

MCD(P) est défini par :

MCD(P) = l_;’l ZC,,&P MCD(Cy) (4.7)

Ici, il est important de faire la distinction entre les ensembles DFj, utili-
sés dans les équations (4.4) et (4.6), et 'ensemble Dy que notre approche vise
a identifier. En fait, DF}, désigne ’ensemble de toutes les dimensions retrou-
vées dans une communauté Ck, tandis que Dj correspond au sous-ensemble de

dimensions pertinentes de Cj. Ainsi, Dy C DFj. Pour illustrer la différence,
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considérons de nouveau le réseau multidimensionnel de la figure 1.3a. Rappelons
que ce réseau contient deux communautés C; = (V, D) = ({v1,ve,vs}, {d1})
et Co = (V2,D2) = ({va,vs,vs,vr},{d1,d2}). Par ailleurs, comme on peut le
constater a partir de la figure 1.3a, ’ensemble des dimensions retrouvées dans C}
est DF; = {d1}, tandis que I’ensemble des dimensions retrouvées dans C, est

DF, = {dy,ds,ds}.

Dans nos expérimentations, les ensembles DF}, vont &tre utilisés dans le cal-
cul de p(Ci) et MCD(Cy) sur les communautés détectées par les algorithmes
considérés pour la comparaison (y compris le notre). De plus, puisque MDLPA a
I’avantage d’identifier les dimensions pertinentes (ce qui est n’est pas le cas des
autres algorithmes), nous avons également considéré les ensembles Dy dans le cal-
cul de p(Ci) et MCD(Cy). Dans ce cas, nous remplagons DFj par Dy dans les
deux équations (4.4) et (4.6). Ceci nous permet d’évaluer 1'efficacité du mécanisme

de sélection des dimensions pertinentes.

L’utilisation unique des métriques locales (la redondance et la densité mul-
tidimensionnelle de communauté) ne permet pas nécessairement d’établir, d’une
facon objective et équitable, les mérites de chaque approche considérée dans la
comparaison. En fait, une partition ot les communautés se composent d’une seule
paire de nceuds aura des scores élevés pour ces deux métriques (la redondance et
la densité multidimensionnelle). Afin de balancer cet effet, une métrique globale
qui tient compte des interactions inter communautés doit également étre consi-
dérée pour évaluer les résultats des algorithmes de détection de communautés. A
cette fin, Mucha et al. (2010) proposent une version généralisée de la modularité
de Newman (2006) pour les réseaux multidimensionnels, intitulée : modularité

multicouche. Formellement, pour un multigraphe G, la modularité multicouche @



55

est définie par :

1 koks 2\ g(olr
Q(G) iz Z Zv,uev Zd,reD { (Asi) = ’Yd_> 5(d’ T) S 5(’07 U)Usd)( )} 5(91() )a gt(l,d))

2md
(4.8)

ol u dénote le facteur de normalisation, 4 est le paramétre de résolution de
modularité associé & la dimension d, § représente le symbole de Kronecker, af,d)(r)
désigne le paramétre de couplage du nceud v dans la dimension d & son instance
dans la dimension r, k2, k¢ dénote, respectivement, les degrés des noeuds v et u
dans la dimension d, m, est le nombre d’arétes du multigraphe G dans la dimension
d et, finalement, g1(,r) et gt(td) représente les communautés des nceuds v et u dans les
dimensions d et r respectivement. Notons que dans nos expérimentations, nous
avons fixé la valeur de 4 et celle de aﬁd)(r) a 1, c’est la valeur par défaut telle que
suggérée par Mucha et al. (2010). La modularité multicouche retourne des valeurs

dans [0, 1] ol une valeur élevée (proche de 1) correspond & une bonne partition.

4.2 Expérimentations sur les réseaux synthétiques

421 Génération des réseaux

Nous utilisons le modéle de génération de réseaux artificiels défini dans Condon
et Karp (2001). Le processus de génération est paramétrique au nombre de nceuds
n, le nombre de communautés K, le nombre de dimensions nd, la dimensionnalité
moyenne par communauté nd,, la plage de densités internes [Yint,.., Vintmac| €t
finalement la plage de densités externes [Jest, ;s Dentima.]- En fonction des valeurs
de paramétres fournis, les communautés sont générées aléatoirement a travers les

dimensions sur deux étapes :

1. Dans un premier temps, les communautés sont générées sur -’%"- dimensions
pertinentes, que I’on dénote D,;. Les dimensions sont sélectionnées aléa-

toirement & partir de D. Pour chaque dimension sélectionnée d € D,,, la
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matrice d’adjacence correspondante est divisée en K blocs Byg de tailles
variables, de sorte que chaque bloc correspond & une communauté projetée
sur d. Les nceuds sont ensuite raccordés aléatoirement selon une probabilité
uniformément sélectionnée & partir de l'intervalle [Jine, ..., int,no.)- Par la
suite, les liaisons inter communautés sont générées selon une probabilité

uniformément tirée de [Jezt,;,, Veztmas)-

2. Un deuxiéme sous-ensemble D,s de nd, dimensions pertinentes est ensuite
sélectionné & partir de D — D,;. Les blocs de communautés sont insérés
aléatoirement sur les sous-ensembles de D,s de sorte que la dimension-
nalité moyenne soit proche de nd,. Finalement, les matrices d’adjacences
des dimensions restantes sont générées selon le modéle d’Erdos-Rényi avec
des probabilités de génération de liens uniformément choisies de [Jest,,,,

19eztma:]'

Le modéle de génération que nous avons utilisé permet de produire des réseaux
synthétiques ol les interactions entre les nceuds différent en fonction des dimen-
sions et les appartenances aux communautés. Ce modéle permet donc de simuler
diverses configurations de réseaux multidimensionnels, ce qui, & son tour, permet

d’effectuer une évaluation plus objective des algorithmes considérés dans les tests.

La figure 4.1 montre un exemple de réseau synthétique construit par le généra-
teur qui vient d’étre décrit. Ce réseau est composé de 5 dimensions avec 400 nceuds
répartis sur 4 communautés de différentes tailles. Le nombre de dimensions per-
tinentes par communauté varie entre 1 et 3. Notons que chaque figure dans cette
illustration graphique représente la matrice d’adjacence associée & une dimension
du réseau. Chaque bloc dans les matrices correspond & une communauté dans une

dimension spécifique. Comme on peut le voir, les 4 communautés existent dans
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Figure 4.1: Matrices d’adjacence des dimensions d’un réseau synthétique de 5

dimensions.

différents sous-espaces de dimensions. Par exemple, la premiére communauté (dé-
finie par le premier bloc dans la figure 4.1a) existe dans la dimension dj, tandis
que la deuxiéme communauté (définie par le deuxiéme bloc dans la figure 4.1a et
le premier bloc dans la figure 4.1b) existe dans d; et dy. Finalement, tel qu'illustré
par la figure 4.1d et la figure 4.1e, aucune structure de communauté n’existe dans
les dimensions d4 et ds. Cet exemple présenté par la figure 4.1 est simple et a
été fourni & titre illustratif seulement. Les réseaux générés pour ’évaluation sont,
cependant, plus complexes. La prochaine section décrit les réseaux synthétiques

générés ainsi que les résultats obtenus par les algorithmes comparés.

4:2:2 Résultats et discussions

L’objectif de cette section est d’analyser I'impact de la dimensionnalité moyenne
nd, sur : (1) la précision de détection de communautés et (2) la capacité de
MDLPA 3 identifier les dimensions pertinentes réelles de chaque communauté. A
cette fin, nous avons généré 10 réseaux multidimensionnels synthétiques. Chaque
réseau contient n = 3000 nceuds et nd = 100 dimensions. La dimensionnalité
moyenne nd, variait entre 1 et 40 pour cent de la dimensionnalité globale de
chaque réseau. Les communautés ont été générées en utilisant les parameétres sui-

vants : les valeurs de densités de liens intra communautés ont été sélectionnées
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a partir de [0.2,0.6] tandis que les densités inter communautés ont été choisies
a partir de [0,0.022]. Enfin, le nombre de communautés a été fixé a 7, alors que
la taille de chaque communauté varie entre 10 et 20 pour cent de la taille n du

réseau.

Le premier aspect étudié dans nos tests est la performance de détection des
communautés par rapport au pourcentage de dimensions pertinentes. L’objectif
est d’évaluer I'impact des dimensions non pertinentes sur la précision de détec-
tion des algorithmes. A cet effet, nous avons appliqué les différents algorithmes
que nous avons considérés sur les 10 réseaux générés. La figure 4.2 illustre la
performance des algorithmes concurrents, évaluée par NMI, ARI et FM. Ici, LPA-
Bin-Agr et LPA-Freq-Agr dénotent la performance de LPA sur les réseaux agrégés
en utilisant, respectivement, la stratégie d’agrégation binaire et fréquentielle. Rap-
pelons que pour chaque réseau, nous avons exécuté chaque algorithme 10 fois et

nous avons sélectionné les meilleurs, moyens et plus bas résultats.

Dans I’ensemble, les résultats révélent que les méthodes basées sur I’agrégation
de dimensions et le clustering d’ensembles ne sont pas en mesure de découvrir les
vraies partitions. En ce qui concerne les techniques d’agrégations, la performance
de LPA (appliqué sur le graphe agrégé) a été grandement affectée par les dimen-
sions non pertinentes. L’algorithme retourne toujours la plus large composante
connexe du réseau indépendamment de la stratégie d’agrégation ou la dimension-

nalité moyenne nd,.
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Figure 4.2: Résultats sur les réseaux synthétiques. L’axe des X représente la di-

mensionalité moyenne tandis que celui des Y correspond aux valeurs des indices.

D’autre part, la précision des techniques de clustering d’ensembles ne s’est pas
améliorée en dépit du nombre croissant de dimensions pertinentes. Cela peut étre
expliqué par le fait que les partitions identifiées (suite au processus de consensus)
ont été affectées par les dimensions non pertinentes pour lesquelles I’algorithme
de Louvain tend & sur estimer le nombre de communautés. Nous avons observé

que, pour nd, = 40%, le clustering d’ensembles génére, en moyenne, 800 petites
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communautés de taille allant de 1 & 7 noeuds. La précision était encore pire pour
nd, < 6%, pour lequel le clustering d’ensembles produit environ 2500 commu-
nautés (majoritairement des singletons). Le fait que ’algorithme accorde la méme
importance aux dimensions du réseau rend la recherche d’une partition de consen-
sus assez difficile, puisque les communautés existent dans différents sous espaces

de dimensions (et non pas dans ’espace de dimensions en entier).

En revanche, comme montré sur la figure 4.2, MDLPA démontre une meilleure
performance peu importe les variations de nd,. Ces résultats sont attribués au
mécanisme de sélection de dimensions qui permet & notre algorithme de foca-
liser la recherche sur les dimensions pertinentes et ainsi localiser les régions de
haute densité & travers ’espace multidimensionnel du réseau. D’aprés la figure
4.2, MDLPA est plus précis méme pour les plus petites valeurs de nd,.. En effet,
pour nd, < 6%, la différence entre les algorithmes comparés devient plus apparente
et I'impact des dimensions non pertinentes est beaucoup plus prononcé. Bien que
légérement affecté, MDLPA démontre plus d’immunité & la présence d’un grand
nombre de dimensions non pertinentes. On attribue cela aux régles de sélection de
dimensions pertinentes qui permettent d’identifier les ensembles D) d’une maniére
appropriée. En outre, MDLPA est plus robuste que les algorithmes concurrents,
tel que démontré par les faibles valeurs d’écart-type (barres d’erreurs sur les tracés
dans les figures 4.2b, 4.2e et 4.2h). Dans l’ensemble, on peut remarquer qu’il n’y a
pas une grande différence entre les meilleurs et plus bas résultats de MDPLA. Bien
que la stratégie d’optimisation adoptée soit basée sur le principe de propagation
d’étiquettes, 'algorithme a tendance & &tre plus stable que ses concurrents. Ceci

est principalement dd & l'intégration des dimensions pertinentes dans la fonction

objective de MDLPA.
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Lorsque nd, > 6%, PMM et SC-ML atteignent leur meilleure performance.
Bien que SC-ML semble é&tre plus robuste, les deux approches arrivent & identifier
les partitions originales lorsque le bon nombre de communautés est fourni. Ce-
pendant, lorsque nd, = 1, SC-ML et PMM n’arrivent plus a identifier la partition
originale. En effet, nous avons constaté que ’attribution des nceuds aux commu-
nautés a été était faite d’'une maniére aléatoire. Par ailleurs, nous avons constaté
que le clustering d’ensembles semble étre le plus_ affecté par les dimensions non
pertinentes. En moyenne, 1’algorithme produisait plus de 2 800 communautés indé-
pendamment de la valeur de nd,. Ce nombre élevé est principalement causé par les
dimensions non pertinentes oul la méthode de Louvain, appliquée aux différentes
dimensions du réseau, surévalue le nombre de communautés. Ainsi, nous pouvons
conclure que le clustering d’ensembles ne serait capable d’identifier les bonnes
partitions qu’en présence des communautés dans ’ensemble des dimensions du ré-
seau. En résumé, les résultats obtenus démontrent que les techniques d’agrégation
de dimensions, de l'intégration de caractéristiques, ainsi que le clustering d’en-
sembles, rencontrent des difficultés en présence de dimensions non pertinentes.
MDPLA demeure toutefois robuste méme dans des situations qui impliquent la

présence de communautés dans des sous-espaces trop réduits.

Aprés avoir analysé 'impact de la variation de la valeur de dimensionnalité
moyenne des communautés, nous évaluons maintenant la capacité de I’approche
proposée a identifier les dimensions pertinentes associées aux communautés détec-
tées. Notons que dans cette évaluation, nous n’avons considéré que MDLPA, car
les méthodes concurrentes n’offrent aucun mécanisme permettant de déterminer
les dimensions pertinentes aux communautés détectées. Afin d’évaluer la simila-
rité entre les dimensions réellement pertinentes (c-a-d., les dimensions utilisées

pour l'injection des structures de communautés lors du processus de génération)
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Figure 4.3: Précision de sélection des dimensions pertinentes D, par rapport a la

dimensionalité moyenne nd,.

et celles identifiées par MDLPA, nous avons utilisé les métriques de précision
et de rappel. En fait, pour chaque communauté, la précision mesure le rapport
entre le nombre de dimensions réellement pertinentes choisies par 1’algorithme et
le nombre de dimensions identifiées. Le rappel correspond au nombre de dimen-
sions pertinentes identifiées divisé par le nombre réel de dimensions pertinentes.
La valeur rapportée pour une partition correspond & la moyenne sur I’ensemble

des communautés détectées.

La figue 4.3 illustre les valeurs de précision et de rappel. Comme on peut le
constater, les valeurs élevées de précision confirment l'efficacité du mécanisme de
sélection de dimensions pertinentes de MDLPA. Par contre, on remarque que le
rappel diminue presque linéairement avec nd,. Ce comportement est principale-
ment causé par la régle de sélection de dimensions pertinentes qui tend & défa-
voriser les dimensions dont les liens ne dominent suffisamment pas les voisinages

des nceuds. En effet, nous avons constaté que les dimensions ou la densité de liens
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s’avérait relativement faible étaient parfois ignorées en faveur des dimensions plus
denses, d’oil la baisse constante dans les valeurs de rappel. En revanche, quand
nd, < 6%, MDLPA sélectionne de facon correcte les sous-espaces de dimensions

pertinentes.

4.3 Expérimentations sur les réseaux réels

Dans cette section, nous évaluons l'efficacité de notre approche sur quatre ré-
seaux réels : (1) le réseau social du département d’informatique de I’Université
Aarhus, (2) le réséau de collaboration de 'observatoire Pierre Auger, (3) le ré-
seau multidimensionnel Foursquare, et (4) le réseau d’interactions de protéines de
la mouche & fruit Drosophila Melanogaster. Contrairement aux réseaux synthé-
tiques qui offrent un environnement contrdlé ol le nombre de communautés est
connu a ’avance, une connaissance préalable sur les structures de communautés
dans les réseaux réels est souvent manquante. De ce fait, nous n’avons retenu que
les algorithmes qui ne nécessitent pas une connaissance préalable sur le nombre
de communautés & identifier. De méme, en ’absence d’une partition de référence
(ground truth), nous n’avons considéré que les critéres externes pour 1’évaluation.
Une description de chaque réseau utilisé dans I’expérimentation ainsi que l’ana-
lyse des résultats obtenus par MDLPA et les autres algorithmes concurrents est

présentée dans ce qui suit.

4.3.1 Le réseau social du département d’informatique de I’Université Aarhus

C’est un réseau qui contient cinq dimensions représentant des interactions
sociales entre les employés du département d’informatique de 'Université Aarhus
(Magnani et al., 2013). Le réseau original se compose de 61 employés (assistants
administratifs, professeurs, associés, doctorants et post-doctorants) affectés a 8

groupes de travail. Afin de rendre les tests plus conviviaux, nous avons sélectionné
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Tableau 4.1: Les dimensions du réseau social du département d’informatique de

1'Université Aarhus.

Dimension Liens | Densité
1. Déjeuner ensembles 162 | 0.1222
2. Amitié sur Facebook 96 0.0724
3. Coauteurs 21 0.0158
4. Loisir 87 0.0656
5. Travailler ensemble 114 | 0.0860

un sous-ensemble de 52 noeuds en éliminant 6 nceuds pour lesquels les groupes de
travail sont inconnus, 2 noeuds appartenant i plusieurs groupes et, finalement,
un nceud spécial faisant un groupe de travail & part. Le tableau 4.1 résume les

statistiques de chaque dimension du réseau.

La figure 4.4 montre les résultats obtenus par les différents algorithmes, tels
qu’évalués par la redondance p, la densité multidimensionnelle de communauté
MCD, et la modularité multicouche Q). Notons que, tel que discuté précédem-
ment, nous utilisons les deux ensembles D Fy, (’ensemble des dimensions retrouvées
dans la communauté Cy), et Di (I’ensemble des dimensions pertinentes identifiées
pour Cj) pour le calcul de la redondance p et la densité MCD pour notre algo-
rithme. L’objectif est d’illustrer 'impact des dimensions pertinentes sur la qualité
des résultats. Dans la figure 4.4, MDLPA (DF) indique que p et MCD ont été
calculé en considérant les dimensions retrouvées dans la communauté D Fj, tandis
que MDLPA (RD) indique que les deux métriques ont été calculées en utilisant
les dimensions pertinentes Dy identifiées par MDLPA. En revanche, nous n’avons
utilisé que les dimensions retrouvées dans les communautés retournées par les al-

gorithmes concurrents dans le calcul de la redondance p et la densité MCD (&
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Redondance p MCD Modularité Multicouche Nombre
Algorithme bas moy # écart.t haut bas moy & écart.t haut bas moy  écart.t haut ;::i:s
MDLPA(DF) 041 0.44 + 0.04 0.51 0.42 0.47 £ 0.04 0.55

X .65 = 0.0 0,

MDLPA(RD) 0.48 0.57+0.09 0.72 0.53 0.60 + 0.06 0.71 ra 300 £5 Z
LPA-Bin-Agr 0.25 0.27 £0.04 0.38 0.07 0.15+0.09 0.28 0.30 0.34 +0.07 0.53 2
LPA-Freq-Agr 0.37 0.50 £ 0.09 0.55 0.28 0.42 +0.10 0.48 0.53 0.55 + 0.00 0.55 5
Clustering-Ens 0.76 0.80+0.03 0.83 0.67 0.69 + 0.01 0.71 0.35 0.36 £0.02 0.41 30

Figure 4.4: Résultats obtenus sur le réseau social du département d’informatique

de I’Université Aarhus.

rappeler que ces algorithmes, n’offrent aucun mécanisme de sélection de dimen-

sions pertinentes).

D’aprés la figure 4.4, on constate que ’approche de clustering d’ensembles at-
teint les valeurs les plus élevées de redondance et de densité M CD. Cela peut étre
attribué au fait que le clustering d’ensembles retourne un nombre relativement
élevé de communautés de petite taille. En moyenne, cette approche produisait 30
communautés dont les tailles varient entre 2 et 3 nceuds. Il est & rappeler que p
et MCD évaluent la qualité du partitionnement au niveau local, et ce en consi-
dérent que les connexions intra communautés. Par conséquent, un grand nombre
de petites communautés va se traduire par de grandes valeurs de la redondance p
et la densité MCD. Par ailleurs, en ce qui concerne la modularité multicouche, le
clustering d’ensembles rapporte un score relativement faible. Cela est di au fait
que l'algorithme retourne un grand nombre de petites communautés. En fait, le
nombre élevé des communautés identifiées par le clustering d’ensembles est attri-
bué & la dimension coauteurs qui ne contribue que par 21 arétes (voir le tableau
4.1). Le résultat de clustering d’ensembles sur ce jeu de données confirme sa sensi-
bilité aux dimensions non pertinentes, telle qu’observée dans la section précédente

(expérimentations sur les réseaux synthétiques).
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Figure 4.5: La partition identifiée par MDLPA sur le réseau social du

département d’informatique de I’Université Aarhus.

A partir des résultats illustrés sur la figure 4.4, on peut constater que MDLPA
fournit les meilleures valeurs de modularité. Contrairement aux autres algorithmes,
la combinaison des valeurs des trois métriques (p, MCD et Q) rapportées par
MDLPA suggeére que notre algorithme identifie de bonnes structures de commu-
nautés. De méme, & partir de la figure 4.4 on constate 1’amélioration des valeurs
de redondance p et MCD sur les sous-espaces de dimensions pertinentes (voir les
résultats de MDLPA-DF versus ceux de MDLPA-RD). L’amélioration des scores
de ces deux métriques sur les sous-espaces sélectionnés par ’approche proposée
suggére qu’elle peut éliminer d’une maniére effective les dimensions dont la contri-

bution est insignifiante & la formation des communautés.
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Pour avoir une idée sur le résultat de MDLPA, la figure 4.5 illustre une partition
composée de 7 communautés (ainsi que leurs dimensions pertinentes) identifiées
par notre algorithme. Le réseau a été projeté sur une seule dimension pour une
meilleure lisibilité. En fait, pour des raisons de simplicité, nous avons remplacé
les arétes reliant n’importe qu’elle paire de nceuds par une seule aréte portant les
identifiants des dimensions de liaison (1 : Déjeuner, 2 : Facebook, 3 : Coauteurs,
4 : Loisir et 5 : Travail). Comme nous pouvons le constater, MDPLA découvre

des communautés qui existent dans différents sous-espaces de dimensions.

Nous avons également comparé la performance des algorithmes sélectionnés en
considérant les affiliations aux groupes de travail comme une partition de référence
possible. L’hypothése retenue est que les employés du méme groupe tendent & dé-
velopper plus de relations avec les membres du méme groupe qu’avec les membres
des autres groupes. L’objectif est donc d’évaluer s’il est possible d’identifier les

groupes de travail du département en partant des interactions entre les membres.

La figure 4.6 illustre la performance des algorithmes comparés par rapport a
la partition latente présumée. Notons que pour ce cas bien particulier, nous avons
considéré PMM et SC-ML dans la comparaison vu que le nombre de communautés
(groupes de travail) est disponible. Dans ces expérimentations, nous avons fixé le
nombre de communautés & identifier par PMM et SC-ML a 7, ce qui correspond

au nombre de groupes de travail dans le réseau étudié.

Les résultats de MDLPA, PMM et SC-ML suggérent qu’effectivement, la struc-
ture latente des communautés est corrélée avec les groupes de travail du dépar-
tement. Bien que SC-ML semble étre légérement meilleur, les résultats de ces

trois approches sont relativement comparables. Ceci est vrai quand le bon nombre
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Figure 4.6: Résultats obtenus sur le réseau social du département d’informatique

de ’Université Aarhus vis-a-vis la partition présumée.

de communautés est fourni par 'utilisateur & PMM et SC-ML. MDLPA, en re-
vanche, peut identifier les communautés sans aucune intervention de I’utilisateur.
Par ailleurs, comme illustré dans la figure 4.6, on constate que les résultats des
approches fondées sur ’agrégation de dimensions et le clustering d’ensembles sont

moins bons comparativement 4 ceux de MDLAP, PMM et SC-ML.

Une inspection attentive de la figure 4.5 suggére que la partition retournée
par notre algorithme n’est pas trés différente des groupes de travail des employés.
Dans la figure 4.5, la communauté Cg correspond & ’'unité de travail Gg alors que
la communauté C; correspond & l'unité G;, avec 'exception du nceud U17 qui,
normalement, devrait appartenir au groupe de travail G5 (communauté Cs). Nous
avons constaté que U17 interagit plus fréquemment avec les membres de G; ce
qui justifie son attribution & C;. La méme observation est vraie pour les nceuds

non affectés & leurs groupes originaux, notamment dans le cas de G3 et G4 (Cj
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et Cy respectivement). Par ailleurs, les dimensions pertinentes sélectionnées par
notre approche permettent de mieux comprendre les canaux d’interaction fonda-
mentaux au sein des communautés détectées. A titre d’exemple, les membres de
GG, ont tendance & moins collaborer & la rédaction d’articles scientifiques et évitent
complétement les interactions sur Facebook. La méme remarque s’applique sur les
membres de Gg qui ont tendance a éviter le contact direct sur Facebook. En re-
vanche, les employés de 'unité G5 s’impliquent activement sur les cinq dimensions,

ce qui indique des relations professionnelles et sociales bien établies.

4.3.2 Le réseau de collaboration de 1’observatoire Pierre Auger

Nous avons analysé le réseau de collaboration des scientifiques de 1’observatoire
Pierre Auger (De Domenico et al., 2015a), un réseau de 514 chercheurs travaillant
sur 16 taches & ’observatoire Pierre Auger pour 1’étude des rayons cosmiques
4 haute énergie. Chaque tiche représente une dimension de collaboration dans
laquelle deux chercheurs se connectent s’ils corédigent un rapport scientifique. Le
réseau se caractérise par la présence de nombreuses petites composantes connexes
et une grande proportion de dimensions non pertinentes, c.-a-d., des dimensions

avec faibles densités telles qu’illustrées par le tableau 4.2.
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Tableau 4.2: Les dimensions du réseau de collaboration de 1’observatoire Pierre

Auger.
Dimension/Tache | Liens | Densité | Dimension/Téache Liens | Densité
1.Neutrinos 60 0.0005 | 9.Spectre 80 0.0006
2.Détecteur 550 | 0.0042 | 10.Photons 21 0.0002
3.Améliorations 5433 | 0.0412 | 11.Atmosphérique 51 0.0004
4.Anistropie 76 0.0006 | 12.Reconstruction SD | 211 | 0.0016
5.Source ponctuelle [ 105 | 0.0008 | 13.Interaction 53 0.0004
6.Décomposition 191 | 0.0014 | 14.Exotiques 18 0.0001
7.Horizontale 61 0.0005 | 15.Magnétiques 38 0.0003
8.Reconstruction 184 | 0.0014 | 16.Astrophysique 2] 0.0002

La figure 4.7 illustre la partition identifiée par MDLPA sur ce réseau. Afin de
faciliter I'interprétation, nous avons projeté le réseau sur une seule dimension en
remplagant ’ensemble des dimensions reliant n’'importe quelle paire par une seule
aréte. La partition retournée par MDLPA révéle une organisation spécialisée dans
laquelle chaque groupe de scientifiques se concentre sur un nombre restreint de
taches. En effet, nous avons trouvé que la taille des sous-espaces de dimensions
pertinentes varie entre 1 & 6 dimensions, ce qui correspond & une dimensionna-
lité moyenne de 6 & 38 pour cent de I’espace multidimensionnel. Par ailleurs,
la majorité des communautés détectées'se focalise sur une seule tache. A titre
d’exemple, les communautés C) et C; représentent des équipes travaillant sur la
tache Ameéliorations tandis que C; et C4 correspondent & des groupes spécialisés,
respectivement, dans les détecteurs et la reconstruction hybride. Notons que ces
quatre communautés (& savoir, Cy, Cs, C; et Cy) comptent pour 38% de la taille
du réseau. Il est également & noter qu’en revanche, plusieurs communautés identi-

fiées se révélent multidisciplinaires. La communauté Cs par exemple, correspond
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Figure 4.7: Une partition identifiée par MDLPA sur le réseau de collaboration de

I’observatoire Pierre Auger.

& une équipe de 14 chercheurs qui travaillent sur les détecteurs et la reconstruc-
tion hybride tandis que les membres de Cg se spécialisent dans la décomposition’
de masse, l'analyse de spectre, et les scénarios magnétiques et astrophysiques.
MDLPA signale ééalement la présence de plusieurs communautés déconnectées de
la composante connexe du réseau (certaines sont d’une taille aussi petite que 2

nceuds).

La figure 4.8 montre les résultats des algorithmes comparés. Tel qu’illustré,
on peut voir que le clustering d’ensembles n’arrive pas & identifier une structure
de communautés adéquate. L’algorithme retourne un nombre de communautés
proche de celui du nombre de nceuds. A 1'exception de quelques groupes, la plu-
part des communautés identifiées représentent un ou deux chercheurs. De méme,

parmi les communautés restantes, plusieurs correspondent a des paires de noeuds
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Redondance p MCD Modularité Multiconche Nombre
]

Algorithme bas moy + écart.t haut bas moy + écart.t haat bas moy + écart.t haut ::z:“
MDLP. 0.39 0.41 + 0.02 0.44 0.69 0.70 + 0. K

DLEADE) 0001 0372 0.83 0.84 £ 0.01 0.85 66
MDLPA (RD) 0.63 0.67 £ 0,02 0.69 0.78 0.81 0.0} 0.83
LPA-Bin-Agr 0.30 0.36 £ 0.03 0.39 0.60 0.65+£0.03 0.69 0.77 0.77 £ 0.00 0.77 46
LPA-Freq-Agr 0.35 0.40 + 0.03 0.42 0.62 0.66 + 0.02 0.68 0.77 0.77 £ 0,00 0.77 45
Clustering-Ens 1.00 1.00 = 0.00 1.00 0.52 0.65 £ 0.07 0.76 0.68 0.68 +0.00 0.68 493

Figure 4.8: Résultats obtenus sur le réseau de collaboration de 1’observatoire

Pierre Auger.

complétement déconnectées. Ceci explique la différence entre les valeurs de densité
et la redondance qui, théoriquement, devraient étre égales & 1 pour les communau-
tés formées d’une seule paire. Les résultats obtenus par le clustering d’ensembles
sont principalement dus 4 la faible densité des dimensions du réseau. En effet, pour
ce réseau particulier, la dimensionnalité moyenne était proche de‘10 pour cent ce
qui correspond & une moyenne de 1.6 tAche par équipe. La haute spécialisation
des équipes de recherche fait en sorte que ’activité sur les autres dimensions soit
faible. Ceci explique le grand nombre de petites communautés identifiées par la
méthode de Louvain qui, & son tour, affecte la qualité des résultats obtenus par

le clustering d’ensembles.

La figure 4.8 suggére que LPA-Bin-Agr et LPA-Freq-Agr rapportent de bons
résultats sur le réseau de l’observatoire Pierre Auger. Ces résultats peuvent étre
attribués & la nature modulaire de ce réseau (De Domenico et al., 2015a) qui fait
en sorte que les deux stratégies d’agrégation binaire et fréquentielle produisent un
graphe agrégé hautement modulaire. En revanche, comme on peut le constater a
travers la figure 4.8, la performance de MLDPA, telle que mesurée par p, MCD
et @, est meilleure que celle de LPA-Bin-Agr et LPA-Freq-Aggr. Par ailleurs, les
améliorations enregistrées sur les deux métriques de redondance p, et de densité

MCD sur les sous-espaces sélectionnés par MDLPA (voir les résultats de MDLPA
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(DF) versus MDLPA (RD)) confirment Defficacité de son mécanisme de sélection
de dimensions pertinentes et sa capacité a fournir des connaissances supplémen-
taires. Cela permet & I’analyste d’avoir une idée sur les centres d’intérét au sein

des différents groupes.

4.3.3 Le réseau multidimensionnel Foursquare

Foursquare est un réseau géosocial qui permet aux utilisateurs de partager
leurs positions avec leurs amis a travers un systéme d’enregistrement sur divers
types d’endroits tel que restaurants, monuments, hotels ou aéroports. Chaque en-
droit est identifié dans la plateforme de Foursquare & travers une page qui offre
aux membres la possibilité d’interagir et de partager leurs avis. Aux fins d’éva-
luation, nous avons construit un réseau multidimensionnel de 3 488 utilisateurs
(nceuds) qui interagissent sur 4 dimensions. Dans un premier temps, nous avons
utilisé ’API de Twitter pour récupérer un gazouillis qui indique des coordonnées
GPS d’un endroit aléatoire dans la ville de New York. Cela nous permet d’iden-
tifier 'utilisateur qui a posté ce gazouillis. Par la suite, nous avons exploré les
informations publiquement accessibles & partir du profil Twitter de 'utilisateur
en question pour accéder a son profil Foursquare. L’information disponible sur
le profil Foursqure est utilisée pour récupérer la liste d’amis, les endroits aimés
et les avis sur les sites visités. Pour chaque ami, nous avons collecté les mémes

informations par le biais d’'un crawler que nous avons implémenté.

Afin de construire le réseau multidimensionnel, nous avons considéré 4 types
d’interactions : (1) Amitié sur Foursquare : comme son nom l'indique, la dimen-
sion d’amitié sur Foursquare connecte deux utilisateurs (nceuds) s’ils sont amis sur
Foursquare; (2) Relation follower ou following sur Twitter : par le biais de cette

dimension, nous visons & créer un lien additionnel entre deux amis sur Foursquare
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Tableau 4.3: Les dimensions du réseau multidimensionnel Foursquare.

Dimension Liens | Densité
1. Amitié sur Foursquare 19865 | 0.0033
2. follower ou following sur Twitter | 2133 | 0.0004
3. Visiter et aimer le méme endroit | 6994 | 0.0012
4. Feedback sur un endroit visité 2380 | 0.0004

s'ils disposent d’une relation de follower ou following sur Twitter. Bien évidem-
ment, ici, nous ne considérions que les utilisateurs ayant un compte Twitter relié
4 leur profil Foursquare; (3) Visiter et aimer le méme endroit : & travers cette
dimension, deux utilisateurs sont connectés si et seulement s’ils ont visité et aimé
le méme endroit ; et finalement (4) Feedback sur un endroit visité : deux utilisa-
teurs sont connectés & travers cette dimension s’ils laissent un commentaire sur
un endroit qu'’ils ont tous les deux visités. Le tableau 4.3 résume les statistiques

des quatres dimensions.

La figure 4.9 représente une partition identifiée par MDLPA sur le réseau
Foursquare. Dans notre investigation du résultat obtenu, nous avons constaté que
les dimensions 2 (relation follower ou following sur Twitter) et 4 (feedback sur
un endroit visité) n’offrent aucune structure de communautés apparentes. Ceci
est attribué a la faible densité de liens au sein de ces deux dimensions (voir le
tableau 4.3). D’autre part, nous avons constaté que la dimension 3 (visiter et
aimer le méme endroit) contribue & la formation de la plus grande communauté
identifiée par MDLPA (cette communauté est identifiée par 1'étiquette C3 dans
la figure 4.9). Nous avons également constaté que la dimension 1 (amitié sur
Foursquare) contribue & la formation de la plupart des communautés identifiées.

En effet, un grand nombre de communautés détectées par MDLPA représentent
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Figure 4.9: La partition identifiée par MDLPA sur le réseau multidimensionnel

Foursquare.

des groupes d’amis sur Foursquare. Par exemple, la communauté C; dans la figure
4.9 représente 359 amis dans Foursquare, tandis que Cy correspond & un autre

groupe de 151 amis.

La figure 4.10, illustre les meilleurs, les moyens et les plus bas résultats obtenus
par chaque algorithme considéré dans la comparaison. Comme nous pouvons le
constater, le clustering d’ensembles génére un nombre important de petites com-
munautés (des communautés avec un & trois nceuds au maximum). Similairement
aux résultats précédents, le fait que ce dernier génére un trés grand nombre de pe-
tites communautés contribuera & I’augmentation des valeurs de la redondance p et
de la densité MCD. En revanche, le clustering d’ensembles rapporte les valeurs de
modularité les plus basses. Nous avons également constaté que les deux stratégies

basées sur l’agrégation ont tendance & générer des partitions principalement do-
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Redondance p MCD Modularité Muiticouche Nombre
7 = moyen

Algorithme bas moy + écart.t baut bas moy * écart.t haut bas moy * écart.t haut i s
MDLPA (DF) 0.29 0.32+0.03 037 0.39 0.40 + 0.02 0.45
MDLPA (RD) 0.52 0.56 +0.04 0.61 0.43 0.44 £ 0.02 0.49 0.4 92001 0oy 208
LPA-Bin-Agr 0.10 0.17 £ 0.04 0.23 0.57 0.62 + 0.03 0.65 0.32 0.34+0.01 0.35 68
LPA-Freq-Agr 0.29 0.320.03 0.36 0.60 0.63 £ 0.03 0.66 0.35 0.36 £0.01 0.38 T3
Clustering-Ens 0.80 0.86 + 0.05 0.94 0.13 0.14 £ 0.01 0.15 0.25 0.25 + 0.00 0.26 2639

Figure 4.10: Résultats obtenus sur le réseau multidimensionnel Foursquare.

minées par une grande communauté et de nombreuses petites communautés. Ceci
explique les valeurs relativement élevées de MC' D atteintes par ces approches. En-
fin, tel qu’illustré par la figure 4.10, notre algorithme rapporte les valeurs les plus
élevées de modularité et atteint des valeurs bien acceptables de p et de MCD. En
outre, les améliorations constatées sur les valeurs de la redondance et la densité
(voir les résultats de MDLPA (DF) versus MDLPA (RD)) confirment, encore une
fois, 'efficacité du mécanisme de sélection des dimensions pertinentes de notre

algorithme.

434 Le réseau d’interactions de protéines de Drosophila Melanogaster

La découverte des fonctions biologiques des protéines hautement interactives
constitue un domaine d’application intéressant des algorithmes de détection de
communautés (Chen et Yuan, 2006). Plusieurs travaux ont démontré que les mo-
lécules qui interagissent souvent ensemble sont associées au méme phénoméne
biologique. Ainsi, chaque module fonctionnel peut étre identifié & 1’aide d’une
communauté distincte. Dans cette section, nous proposons d’analyser un réseau
multidimensionnel de 8 215 protéines (nceuds) de la mouche a fruit Drosophila Me-

lanogaster (De Domenico et al., 2015b; Stark et al., 2006). Le réseau est constitué

de sept dimensions telles qu’illustrées par le tableau 4.4.
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Tableau 4.4: Les dimensions du réseau d’interactions de protéines de Drosophila

Melanogaster.
Dimension/Type # Liens | Densité
1. Interaction Directe 14142 | 0.0002
2. Interaction Génétique Suppressive | 1733 0.0000
3. Interaction Génétique Additive 1330 0.0000
4. Association Physique 6573 0.0001
5. Colocalisation ' 33 0.0000
6. Association 4 0.0000
7. Interaction Génétique Synthétique 4 0.0000

La figure 4.11a montre la partition identifiée par MDLPA. La ceinture autour
de la composante connexe géante représente les petites communautés de protéines.
Combinées, ces communautés comptent pour 1 099 protéines, ce qui correspond &
13 pour cent de la taille du réseau. Ceci explique le nombre relativement élevé des
communautés détectées par LPA-Bin-Agr, LPA-Freq-Agr et MDLPA (le nombre
de communautés identifiées par chaque algorithme est spécifié dans la figure 4.12).
Le clustering d’ensembles semble étre plus affecté par les dimensions non perti-
nentes et génére souvent des singletons (parmi 8 215 nceuds du réseau, le clustering
d’ensembles produit, en moyenne, 8 211 communautés). Les matrices d’adjacence
illustrées dans la figure 4.11b suggérent la présence de trois dimensions non perti-
nentes (la dimension 5 : colocalisation, la dimension 6 : association, et la dimension
7 : les interactions génétiques synthétiques). En effet, il intéressant de mentionner
que ces trois dimensions ensemble ne contribuent que 41 liens & travers ’ensemble
du réseau. Notons également que la bande blanche entourant les régions ombrées

des matrices d’adjacence représente la ceinture des singletons dans la figure 4.11a.
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(a) La partition identifiée par MDLPA.
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(b) Les matrices d’adjacence des dimensions du réseau.

Figure 4.11: La partition identifiée par MDLPA sur le réseau d’interaction de

protéines de Drosophila Memanogaster.
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Tel qu’illustré sur les matrices d’adjacence dans la figure 4.11b, MDLPA dé-
couvre trois communautés qui se caractérisent par différents sous-ensembles de
dimensions pertinentes. Une inspection visuelle minutieuse de cette figure permet
d’observer l'existence de trois blocs de communautés sur les quatre premiéres ma-
trices d’adjacence (associées aux dimensions 1, 2, 3, et 4). Dans la figure 4.11b, le
large bloc encadré en rouge sur la premiére matrice d’adjacence correspond & une
communauté de 5 019 protéines qui interagissent a travers la premiére dimension.
Les deux petits blocs encadré dans les matrices d’adjacence associées aux dimen-
sions 2 et 3 (dimension d’interactions génétiques additives et celle d’interactions
suppressives) représentent une autre communauté composée de 122 protéines. En-
fin, le petit bloc dense dans la partie inférieure droite de la matrice d’adjacence de

la dimension d’association physique est liée & une communauté de 275 protéines.

En ce qui concerne la performance selon les métriques externes, nous observons
& partir de la figure 4.12 que MDLPA dépasse LPA-Bin-Agr et LPA-Freq-Agr sur
la redondance et obtient des résultats comparables sur les métriques de densité et
modularité multicouche. Quant au clustering d’ensembles, 1’approche montre, de
nouveau, le méme comportement déja observé sur réseaux précédents. En effet,
le clustering d’ensembles génére un nombre de communautés élevé qui avoisine la
taille du réseau analysé. Tel que discuté précédemment, cela est causé principa-
lement par la présence des dimensions non pertinentes qui affectent le processus

d’identification des communautés.

Bien que nous n’ayons pas considéré la description biologique des communau-
tés identifiées, notre approche découvre des communautés statistiquement perti-
nentes. En outre, les dimensions pertinentes sélectionnées par 1'algorithme four-

nissent des informations supplémentaires sur les canaux d’interaction entre les
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Redondance g MCD Modularité Multicouche Nombre
Algorithm bas moy  écart.t haut bas moy + écart.t haut bas moy + écart.t haut mlz::sde
MDLPA (DF) 0.24 0.2740.02 0.29 0.67 0.68 £ 0.01 0.69

. .76 0. .

MDLPA (RD) 0.55 0.58 £ 0.04 0.63 0.69 0.70 = 0.01 0.70 0.16 ASEESD 0w 1143
LPA-Bin-Agr 0.06 0.07 £0.02 0.09 0.63 0.68 = 0.01 0.76 0.74 0.78 £0.02 0.81 1893
LPA-Freq-Agr 0.06 0.12+0.03 0.15 0.64 0.64 + 0.01 0.65 0.79 0.81%0.00 0.81 2097
Clustering-Ens 0.84 0.87 £0.05 0.91 0.41 0.43 £ 0.03 0.45 0.67 0.67 £0.00 0.67 8211

Figure 4.12: Les résultats obtenus sur le réseau d’interactions de protéines de

Drosophila Melanogaster.

protéines du méme module. Nous croyons que les communautés identifiées peuvent
caractériser des phénoménes biologiques ou suggérer de nouvelles hypothéses pou-

vant &tre vérifiées par la consultation de I’expertise biologique existante.

4.4 Conclusion

Les résultats obtenus suggérent que 'identification de la bonne partition n’est
possible qu’en combinant les différentes sources d’interaction d’une maniére effi-
cace. Ainsi, & moins d’avoir des dimensions structurellement semblables, 1’appli-
cation d’une approche de clustering d’ensembles peut ne pas donner les résultats
escomptés. De méme, ’adoption des stratégies d’agrégation peut engendrer une
disparition de la partition latente. L’approche proposée est, en revanche, capable
de combiner et d’exploiter les sources de connectivité hétérogénes d’une maniére
plus efficace. En outre, nous avons pu constater que le fait d’ignorer les dimen-
sions non pertinentes contribuera non seulement & I’amélioration de la précision
de partitionnement, mais aussi & la compréhension des facteurs de formation des

groupes.



CHAPITRE V

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Dans ce mémoire, nous avons abordé la problématique de détection de commu-
nautés dans les réseaux multidimensionnels. Nous avons présenté les limitations
des approches existantes, & savoir, la dépendance aux paramétres d’entrée, la
sensibilité aux dimensions non pertinentes et l'incapacité d’identifier les dimen-
sions pertinentes associées aux communautés détectées. Pour pallier ces problémes,
nous avons introduit une nouvelle approche de détection de communautés dans
les réseaux multidimensionnels. Outre son efficacité, 'approche proposée offre la
possibilité de discrimination entre les dimensions pertinentes et non pertinentes
sans aucune intervention de l’utilisateur. L’évaluation expérimentale confirme la
capacité de ’approche a identifier des structures de communautés relatant des

caractéristiques fonctionnelles et organisationnelles non connues a priori.

Bien que nous ayons pu répondre aux objectifs de ce mémoire, quelques pistes
d’amélioration demeurent envisageables. Par exemple, notre approche identifie des
communautés disjointes ol un nceud appartient & une et une seule communauté.
L’extension de notre approche afin de supporter le partitionnement flou (o2t un
nceud peut appartenir & plusieurs communautés) lui confére plus de flexibilité en
permettant aux communautés détectées de partager les noeuds sur différents ni-

veaux de ’espace multidimensionnel. Une autre possibilité d’amélioration consiste
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4 étendre la métrique de pertinence pour qu’elle puisse supporter les arétes pondé-
rées. Une telle addition est bénéfique pour les systémes ol les degrés de relations

s'expriment & travers des poids.

En conclusion, nous pensons que ’approche proposée peut également étre appli-
quée pour l'identification des communautés sur les réseaux dynamiques. En effet,
nous pourrions découvrir les communautés évoluant au fil du temps, de méme
que leurs périodes formation, en prenant pour dimensions les différentes instances
de la séquence ordonnée du réseau. Dans les perspectives de nos travaux, nous
envisageons d’effectuer une recherche plus approfondie dans cette direction. En
terminant, il convient de noter que la qualité des résultats obtenus par notre

approche fait d’elle un outil viable dans différents contextes pratiques. .
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