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Résumé. Alors que les réseaux sociaux s'attachaient a représesdandités et
les relations qui existaient entre elles, les réseauxa’métion intégrent égale-
ment des attributs décrivant ces entités ; ce qui conduitiaiter les méthodes
d’'analyse et de fouille de ces réseaux. Dans cet articles pmposons une mé-
thode de classification des sommets d’'un graphe qui expdaitge part leurs
relations et d’autre part les attributs les caractérigaette méthode reprend le
principe de la méthode de Louvain en I'étendant de facon d@itre la mani-
pulation d’attributs continus d’'une maniére symétriquesaai existe pour les
relations.

1 Introduction

L'objectif de la détection de communautés dans les graphesncore dans les réseaux so-
ciaux, est de créer une partition des sommets, en tenanteatap relations qui existent entre
ces sommets dans le graphe, de telle sorte que les commsisai@Bt composées de sommets
fortement connectés (Fortunato (2010)). Ainsi, les ppatds méthodes de détection de com-
munautés proposées dans la littérature se concentremtstmacture des liens, en ignorant les
propriétés des sommets. Or dans de nombreuses applicd#i®ndseaux sociaux peuvent étre
représentés par des graphes dont les sommets ont destaiiibpeuvent étre pris en compte
pour détecter plus efficacement les communautés. Ceci aitancevisiter cette probléma-
tique afin d’opérer cette détection non seulement a parsirelations décrites par le graphe,
mais aussi a partir d’attributs caractérisants les sometetsla a donné lieu récemment a l'in-
troduction de méthodes qui exploitent ces deux types deé&m(Moser et al. (2007); Zhou
et al. (2009); Li et al. (2008); Cruz Gomez et al. (2011); Cerabal. (2012); Dang et Viennet
(2012)).

Dans cet article, nous proposons ToTeM, une méthode defiladen de graphes a vec-
teurs d'attributs qui reprend le principe de la méthode deviain, basée sur I'optimisation
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de la modularité, en I'étendant de facon a permettre la prissompte d’attributs numériques
d’'une maniére symétrique a ce qui existe pour les relatiBlmn(el et al. (2008)). Aprés avoir
défini plus formellement le probleme de la détection de comamtés dans un réseau d’infor-
mation dans la section 2, nous rappelons brievement leipartte la méthode de Louvain et
introduisons ToTeM dans la section 3 avant de décrire d&sesi globaux de partitionnement
dans la section suivante.

2 Enoncé du probléme et notations

Etant donné un graph@ = (V, E) ouV = {vy,...,v;,...,v,} est 'ensemble des som-
mets etF C V x V est 'ensemble des arétes non étiquetées. On suppose gueectan-
metv, € V est associé a un vectedy = (wj1, ..., w;;, ..., w;r) & valeurs réelles de sorte

que G forme un réseau d'information (Zhou et al. (2009)). Dans tobjgme de partition-
nement de réseau d’information, les liens et les attribotd sonsidérés, de telle sorte que
d’une part il doit y avoir de nombreuses arétes au sein deughelgsse et relativement peu
entre elles et d’autre part, deux sommets appartenant arneermksse sont plus proches en
termes d’attributs que deux sommets appartenant a deesldiéfrentes. Ainsi, I'objectif
est de partitionner 'ensemblé des sommets en classes disjointes formant une partition
P ={C4,...,C.} our estaprioriinconnu et de telle sorte que les sommets apzanta un
méme groupe soient connectés et homogénes vis-a-vis désitattDans la suite, on notera
A la matrice d’adjacence dg telle queA,; indique la valuation de I'aréte entfest j si elle
existe et vaut 0 s'il n'existe pas d'aréte eniret j. Le degré du sommeéf noték;, est égal a
Zj A;; etc; désignera la classe d’appartenance dans la partition.

3 La méthode ToTeM

La méthode ToTeM que nous proposons est une extension deli@aesde Louvain qui
consiste elle-méme a optimiser le critere de modularitérigél et al. (2008); Newman et
Girvan (2004)) :

1 ki : ki’

Q) = %Eii’ (Aiir —

) - d(ciscir) 1)

2m

ou (4,¢") prend toutes les valeurs déx V, m est la somme des poids de toutes les arétes du
graphe eb est la fonction de Kronecker qui vaut 1 si ses arguments gznbéet 0 sinon.
Lalgorithme comporte deux phases. A partir de la partitiiscréte, la premiére phase
consiste a essayer de déplacer successivement chaque tseensnia classe de ses voisins
et a l'affecter a la classe ayant apporté le plus fort gain ddutarité. Lorsque plus aucune
amélioration n’est possible, dans une seconde phase, weaographe pondéré est formé a
partir des classes obtenues a I'issue de la premiére phlagqu€ classe devient un sommet du
nouveau graphe et une aréte entre deux sommets a pour psoisitae des poids des arétes
présentes entre des sommets contenus précédemment datesses correspondantes. Les
deux phases sont répétées jusqu’a ce qu'il n'y ait plus deiffoation possible. Le gain de
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modularité induit par le déplacement d’un sommet isolé&ers une class€) est égal a :

_ | Zim (&)2(’6)2
2m 2m 2m
ou) . estlasomme des poids des arétes ayant leurs deux extréauitg$a classe’, >, ,
est la somme des poids des arétes adjacentes aux somnigisigg, est la somme des poids
des arétes deaux sommets dé€’; (Blondel et al. (2008)).
La méthode ToTeM, que nous introduisons dans I'Algorithmefiose sur I'optimisation

d’un critére global permettant de classer les sommets eowsgasit a la fois de la qualité des
classes d’un point de vue relationnel mais également du geisue des attributs.

AQ =

i +2kiin <zt0t +ki>2 @)

2m 2m

Algorithme 1 : ToTeM

Entrées: Réseau d'informatiot?
Sorties: Partition&?
répéter
Placer chaque sommet dédans une unique classe;
Sauver la qualité globale de cette décomposition;
tant que il y a des sommets déplacksre
pour tous lessommet: de G faire
[ « classe voisine maximisant le gain du critere d’évaluation;
si induit un gain strictement positélors
L déplacerr de sa classe vels

0 N o U A~ W N P

9 sile critere de qualité atteint est supérieur a sa valeur aliialors
10 fin «— faux;

11 Afficher la décomposition trouvée;

12 TransformelG en le réseau d’information entre les classes;
13 sinon

14 L fin « vrai;

15 jusqu’a fin;

Pour ce qui est de la qualité par rapport aux relations, on gtenir la modularité. Le
gain est alors mesuré suivant la formule 2. Pour ce qui est dedlité par rapport aux attri-
buts, plusieurs mesures sont envisageables comme le taext# inter-classes ou I'indice de
Calinski, détaillés dans les sections suivantes.

4 Gain d'inertie et critéres de qualité globale

Il est possible d’améliorer I'efficacité de I'algorithmeT@M lorsque le critére global est
basé sur l'inertie inter-classes d’une partition en remang que la variation d’inertie inter-
classes induite par la réaffectation d’'un sommet peut &ti@iBe uniquement a l'aide d’in-
formation locale. Etant donng I'ensemble des: sommets du graphe représentés dans un
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espace vectoriel défini par les attributs et muni d’'une disteeuclidienne a laquelle est asso-
ciée une normd-||. A tout sommet: de'V' est associé un poids positif,, et, sans perte de
généralité, on peut supposer gu'initialement tous les sersont le méme poids. On najéde
centre de gravité d¥ et pour toute class€; de &, g; son centre de gravité et; la somme
des poids des éléments de cette classeConsidérons deux partition®’ et &’ telles que
P = (A, B,Cy,...,Cr)etP = (A\ {«},BU{a},Cy,...,C,). Parla suiteA \ {z}
désigne la classé privée du sommet et B U {z} la classeB augmentée du sommet
Linertie inter-classed;, ... (£?) associée a la partitios? est égale a :

2 2 2
Linter (Z) =ma||lga — glI” +ms|lgs — gl + E my||gi — gl 3
I=1,..,r

ou g4 (respectivemengp) est le centre de gravité dé (respectivemenB) etm 4 (respecti-
vementm ) est le poids ded (respectivemenB). Linertie inter-classes de la partitiog?’
obtenue en retirant de sa classd et en I'affectant & la classB vaut :

Linter(P') = ma\ (a3 ||94\ (2} — QHQ + mpuiat |980() — QHQ + Z my g = glI” (4)

=1,..,r

La variation d’inertie inter-classes induite par le déplaent du sommet de la classel vers
la classeB est donnée par :

AIinter :(mA - ma:) . ||gA\{:v} - g”2 + (mB + m:c) . HgBU{;E} - gH2 (5)

2 2
—ma-llga—gll” —mz-llgp — gl

ga\{z} €tgpu{} SONt eux aussi calculés facilement en utilisant seuleneffedtif repré-
senté par le sommetet les classed et B ainsi que leurs centres de gravitgs g5 :

1 1
ga\{z} = > omid; = m(mA “ga —my - dy) (6)
A==} e A\ (a2} A e
1
9BU{z} = M(mB g+ my - dy) (7

Les valeurs des poids associés aux classes peuvent aasgidgticulées a I'aide de 'informa-
tion locale im 4\ 5} = ma — Mg €tmpy(ey = mp + My

4.1 Synthése des informations du graphe et des attributs darla seconde
phase

L'opération de synthése des informations du graphe cansgidtinstar de ce qui est opéré
dans la méthode de Louvain, a fusionner les sommets affaciée méme classe de facon
a n’en faire qu’un seul sommet. Ainsi, a partir de la pamiti&’ = (C1, ..., C,) obtenue a
l'issue de la premiere phase, un nouveau graghe- (V’, E’) est crée. Ce graphe comporte
autant de sommets qu'il y a de classes dafiset chaque sommef de V'’ incarne une classe
C; de 2?’. Lavaluation de I'aréte éventuellement présente entrsdmrnets;; etv, deV’ est
égale a la somme des valuations des arétes présentes ensentieets dé& appartenant aux
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classeg’, etC, de &' qui ont été représentées pgretv, dansV”’. Soit 7 la fonction qui
indique, pour un sommet dé, par quel sommet d&’ il est représenté, alors le poids associé
a une aréte se calcule de la fagon suivante :

weight(v;, V) = Z A(vg,vp) - 5(7(%),1);) <6(7(vp), VL) (8)

(Va,vp)EV XV

Enfin, les arétes internes aux classed’dieviennent des boucles dafis

De plus, il est nécessaire de transférer les informatidatives aux attributs sur le nouveau
graphe?’. Pour cela, on affecte les poids des classes d’origine anrmds de destination et le
centre de gravité de la classe d’origine devient le vecteatiributs du sommet de destination.
Ainsi, pour tout sommet; de V"’ résultant de la classg, de %’ on am,; = mc, etd,; = gc,

4.2 Critéeres de qualité globale

Le critére de qualité globale intervenant dans l'algorighfioTeM doit étre une fonction
d’'une mesure de qualité de la partition par rapport auxicglatet d’'une mesure de sa qualité
par rapport aux attributs. La modularité peut étre utiliséenme mesure de la qualité par
rapport aux relations. Pour ce qui est de la qualité par ndppo attributs, une premiéere
solution envisageable peut consister a prendre le taurmiginter-classes. Ce qui conduit &
une premiére mesure de qualité globale définie par :

Iinter (32)

CG1 = )

-mod(Z) (9)

ou I désigne la variance totale @& Cependant, le taux d’inertie inter-classes n’est paswcong
pour comparer des partitions ayant un nombre de classésatiff En effet, il varie structurel-
lement avec le nombre de classes de la partition de sorteegtimaximum pour la partition
discréte. Une solution simple visant a palier ce biais stinet consiste a tenir compte du
nombre de classes de la partition pour définir un critéreajlob

Iinter (32)

CG2= ———7—
2] 1(2)

-mod(Z) (10)

ou || estle nombre de classes de la partitigh

Contrairement au précédent, ce critéere donne un avantageaatitions a faible nombre
de classes. Une alternative pour palier cet inconvéniamgiste a avoir recours a des indices
concus dans le but de déterminer le nombre de classes deda pastitionnement de données
vectorielles, comme par exemple l'indice de Calinski-Hi@sz, celui de Dunn ou celui de
Davies-Bouldin (Calinski et Harabasz (1974); Davies etIBowu(1979)).

Une autre solution pour comparer deux partitioifset &’ de taille respective et r’
consiste a utiliser la probabilité critique résultant dstdede comparaison de variance. En
effet, sous I'hypothése nulle selon laquelle les classe®nepas significativement différentes
au sein de la partitior”, la statistiqueF'(27) définie par :

‘/inter/(T - 1)
(Vr — Vinter)/(n —1))

Fo = (11)
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suitune loi de Fisher-SnedecB(r—1,n—r) a(r—1,n—r) degrés de liberté ovi,., désigne

la variance entre les classeslét la variance totale. On peut donc calculer la probabilité
critique PC associée PC' = P(F(r—1,n—r) > F%). De méme, la statistiqué(%?’) peut
étre déterminée sur la partitic#’ et on peut en déduirBC’. La comparaison des probabilités
critiques associées# et a2’ conduira a préférer la partition pour laquelle cette prdktiéab
est la plus faible.
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Summary

While social networks used to be handled through relatiarlg, anformation networks
are integrating attributes describing the entities. Thé&dlus to revisit analysis and mining
methods for these networks. We present a combined clasisificaethod of the vertices of
a graph taking into account relations and attributes. Theshod uses the principles of the
Louvain method extending it allowing the attribute mangiidn in a symmetrical manner to
what has been done for relations.



