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Introduction genérale

Contexte

Les réseaux formés par I'observation d’'un phénomene dénten, de natures trés diverses
aussi bien en biologie, en science de I'information qu’etidogie, présentent des caractéris-
tigues communes qui en font des objets d’étude a part eniglependamment de leur origine.
Tout d’abord, certains éléments de réseau sont centrauenjain role particulier et agrégeant
autour d’eux un grand nombre d’autres éléments. Ensuite éiéments quelconques ont une
distance entre eux courte et il existe plusieurs chemins paxiguer de I'un a l'autre, de sorte
gue cette propriété est préservée méme si un élément namlcesit retiré du réseau. Enfin,
le réseau posséde des zones de forte densité constituseetiés fortement connectés entre
eux. Les réseaux vérifiant ces propriétés remarquablesngsrgraphes de terrain ou réseaux
complexes, ont émergé récemment comme objets d’étude etmsmiglisés sous la forme de
graphe, de fagon a étudier leurs propriétés structurdlidgrmmiques.

La derniére propriété, qui se traduit par I'existence dess@geaux nommeés communautés,
modules ou simplement groupes, est importante car ellegiatexmieux appréhender de tres
grands réseaux en identifiant des sous-parties dont leggtéisont semblables ou interagissent
fortement entre eux. Lidentification de ces groupes estdéticate et fait 'objet de nombreuses
études depuis le début des années 2000. Ce probleme, quesranmns détection de com-
munautés pour le distinguer du probléme de partitionnememfraphe classique, est d’abord
délicat parce qu’il n'y a pas de définition unique et pleinatr@pérationnelle d’'une commu-
nauté. Ensuite, parce que les possibilités de découpageremuenautés sont innombrables
rendant I'examen de toutes ces partitions impossibles@aveéseau de seulement une centaine
d’éléments. Enfin, ce probleme est difficile, car méme engmés d’une définition opération-
nelle des communautés, les partitions en communautés padapopour un réseau donné sont
trés nombreuses, obligeant les experts du domaine d'apiplica étudier ces solutions selon la
signification qu’ils donnent aux éléments et aux liens deaés

Probleme et objectif

Notre étude se limite a la recherche de partitions en comatésadans I’hypothése ou un élé-
ment du réseau appartient a une et une seule communauté . étlesdas de résolution de ce
probleme sont variées, se partageant entre les approatesedaléfinissant une communauté
par rapport aux voisins, et les approches globales qui reesta pertinence d’'une partition

par une fonction donnant un score. La modularité est sarnsstena plus utilisée, mais aussi
la plus contestée de ces mesures globales. A partir d'unldestames parmi les plus effi-

caces pour optimiser la modularité, I'algorithme de Louayaious proposons de mesurer les
défauts associés a cette mesure et de mettre au point desitifsgui en atténue les effets. Les
méthodes de détection de communautés fondées sur une rgeshake souffrent d’'un défaut

majeur nommé limite de résolution, mais aussi d’'une ingtasce de solution. Le premier rend
difficile la capture a la fois des petites et des grandes comanmgs, car une mesure globale re-

9
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présente un arbitrage numérique, parfois ténu, entre umagrambre de petites communautés et
un petit nombre de grandes communautés. Le second défargroena diversité des solutions
proposées par l'algorithme exécuté plusieurs fois avecrdredifférent d’éléments, pour un
méme réseau. Les solutions obtenues peuvent étre tréeaddsiglors que fondamentalement
le graphe représentant le réseau est le méme. Notre olgstte préserver la modularité dans
une forme qui en atténue, voir supprime, ces deux défauts.

Démarche et contributions

Notre démarche est articulée en deux grandes étapes. O,atmrs proposons de pousser trés
loin 'optimisation de la modularité pour observer, confamou infirmer les défauts de celle-ci
lorsque des valeurs optimales tres difficiles a atteindné tsouvées. Cet objectif passe par une
amélioration de l'algorithme de Louvain, puis par le dépglement d’un algorithme mémeé-
tique, de nature génétique et utilisant une optimisaticalk seul capable d’atteindre ces op-
timums. Ensuite, nous proposons une condition de regroepede communautés originale, le
regroupement étant une opération essentielle dans liligoe de Louvain, qui réduit fortement
la limite de résolution. Cette amélioration n’étant pagdisahte, nous présentons une technique
ad hoc qui compléte la condition de fusion. Enfin, I'algamigamémeétique de la premiéere partie
est associé a la condition de fusion pour produire de tres sultats, particulierement sur des
réseaux artificiels générés avec leur solution selon un laadéliste qui les rapprochent des
réseaux observés dans la réalité.

Organisation du manuscrit

Dans une partie liminaire, notre objectif est de brosseatire général de I'étude présentée,
en posant les définitions communément admises et en déckagmprincipales méthodes de

détection de communautés, nécessaires a une bonne comgofhdu développement de notre
contribution. Nous nous attachons également dans cettie gaposer le cadre de I'expéri-

mentation qui servira a évaluer nos algorithmes et a megeweimpact sur les défauts de la
modularité. Notre contribution est décrite dans les deutiggmsuivantes qui, selon notre dé-
marche, sont consacrées a l'optimisation pure de la matiuour la premiére et aux palliatifs

de la limite de résolution pour la seconde.



Notations

TABLE 1 — Notations pour les graphes

Symbole Description

G=(V,FE) Graphe non orienté G formé d’'un ensemble de nceuds V et
d’'un ensemble d'arétes E

G = (V,E,w) Graphe pondéré par la fonction de potdgjui associe un
nombre réel a chaque aréte

n Nombre de nceuds du grapte
m Nombre d’arétes du graplie
d(v) Degré du nceud, c’est-a-dire nombre d’arétes incidentes a

v ou somme des poids de ces arétes pour un graphe pondéré

TABLE 2 — Notations pour les partitions

Symbole Description

wu(v) oupp(v) Communauté d’appartenance du noewtans une partition
P

k ou kp Nombre de communautés d’une partitiBn

QouQ(P) Modularité de la partitiorP

11
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TABLE 3 — Notations pour les communautés

Symbole Description

q(C)ouq(P,C) Modularité de la communauté dans la partitior?

9int(C) Densité du sous-graphe engendré par la commuriaute

din(v) Degré interne du nceud défini comme le nombre ou la
somme des poids des arétes incidentesgant leurs deux
extrémités dans la communauté«de

Aot (V) Degré externe du noeuddéfini comme le nombre ou la

din(C) etd,,: (C)

somme des poids des arétes incidentesagant une ex-
trémité en dehors de la communauté«deOn ad(v) =
din (V) + doys (V)

Degré interne (resp. externe) d’'une commundtit@éfini
comme la somme des degrés internes (resp. externes) des
nceuds la composant

Degré d’'une communauté défini comme la somme des de-
grés des nceuds la composant §6it) = d,.:(C) + d;n(C)

Nombre ou somme des poids des arétes internes a la com-
munautéC (ici chaque aréte ne compte gqu’une fois), soit

1

3din (C)

9 Yin

Nombre ou somme des poids des arétes ayant une extrémité
dans la communauté et I'autre extrémité dans la commu-
nautéeC’
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Dans ce chapitre, nous présentons le contexte des résemplezes modélisés par des
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tifiques sur le sujet. Nous définissons la modularité, ppale mesure globale de qualité de
partitionnement, ainsi que les défauts qui lui sont assecknfin, nous brossons un panorama
des méthodes de détection de communautés non chevauchdesneant par le principal
algorithme sur lequel s’appuie cette these, I'algorithrmé.duvain.
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16 CHAPITRE 1. ETAT DE LART

Introduction

Certains réseaux formés par I'activité humaine ou obseda@s la nature présentent des ca-
ractéristiques topologiques non triviales qui les digtergt fondamentalement de réseaux plus
simples, en particulier ceux constitués aléatoirementparmodeles mathématiques. Ces re-
seaux, formés d’éléments en lien ou en interaction entreseum généralement auto-organiseés,
si bien que chaque élément décide des liens ou interactiwiisdgveloppe avec les autres
membres.

Ces réseaux sont étudiés depuis les années 1920 dans imcipales disciplines : la so-
ciologie, la biologie et les technologies de l'informatid»e par leurs propriétés communes,
ils font I'objet d’études indépendamment de leur originpwe une dizaine d’années, sous la
dénomination deéseaux complexeBe maniére informelle, leurs propriétés remarquables son
les suivantes :

» peu d’éléments, qui jouent un réle important, sont fortenoennectés alors qu’un grand
nombre d’éléments ne le sont presque pas;

* la densité globale du réseau est faible alors que certaoress sont trés denses, c’'est-a-
dire formées d’éléments trés fortement connectés entre eux

* le réseau présente une structure communautaire, résdéda deuxieme propriété, et
parfois hiérarchique, avec des groupes tres denses forerssug groupes.

L'étude de la structure communautaire a des applications ttautes les disciplines d’ori-
gine des réseaux complexes. Elle permet de comprendrdadeadgtions entre la structure topo-
logique et la dynamique d’'un réseau, en établissant par ghegpourquoi les liens se forment
et comment ils évoluent. Elle permet aussi de représentéséau a différentes échelles.

Les méthodes algorithmiques de découverte de la structunencinautaire sont tres variées,
en se fondant soit sur une approche locale telle que chagoesgt n’a d’horizon que sa com-
munauté d’appartenance, soit sur une approche globalesfonaotion mesure la qualité de la
partition en communautés, d’aprées la topologie du résemilzes mesures, la modularité est
certainement la plus utilisée. Elle se calcule facilemédbane de bons résultats, sous réserve
des limitations que nous allons exposer.

Nous présentons dans ce chapitre les définitions généralésssréseaux complexes et le
probleme de détection de communautés, puis traitons degesate qualité de partitionnement,
dont la modularité, pour terminer par un exposeé des algonathde partitionnement, d’abord
tres général puis détaillé pour les méthodes sur lesqueiippuie notre étude.

1.1 Réseaux complexes

1.1.1 Présentation générale et applications

D’abord étudiés sous la forme de réseaux, d’'individus erokmgie, d’informations ou d’ordi-
nateurs en technologie et de protéines en biologie, leaug&s#interactions issus de la réalité
émergent par généralisation a la fin des années 1990 aveuovexgyes de Barabésl][et de
Watts P] qui consacrent une nouvelle discipline, au croisementitdés disciplines plus an-
ciennes, sous les dénominations@amplex Networkst deNew Science of Networkisa tra-
duction francaise d€omplex Networkae fait pas I'unanimité, allant de réseaux d’interaction
a graphes de terrain en passant par la traduction littéedleédeaux complexes". Cette derniére
expression est certes vague, faisant aussi référence atenss complexes liés a la théorie
du chaos, mais nous la privilégions, car elle conserved’igénérale de réseau, le graphe en
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étant la modélisation mathématique. L'expression "grapleeterrain™ évoque bien I'origine et
la particularité de ces réseaux issus d’une réalité obeemais perd en généralité.

L'émergence du concept général de réseaux complexes gapistoriquement sur deux
modeles de réseaux clairement identifies comme ayant desigigs remarquables par rap-
port aux graphes aléatoires : les réseaux "petit-mondesdl(-world nerworkket les réseaux
sans échellestale-free networfsNous présentons ces deux types de réseaux a travers leurs
disciplines d’application.

Sociologie

Les premiéres études de réseaux complexes concernentidéogaeavec le travail de Jacob
Moreno dans les années 1920 sur des petits groupes d’girlie$ réseaux sociaux sont en gé-
néral formeés d’entités sociales ou d’individus liés entre. &l peut s’agir aussi bien de groupes
de pouvoir, par exemple au sein des Medidis f’entreprises $] ou d’animaux comme les
dauphins §].

L'expérience de MilgramT{], décrite en 1967, a popularisé le concept de "six degrés de
séparation” et a surtout mis en évidence l'effet "petit-d@hselon lequel deux personnes dans
un réseau de ce type ne sont distantes que de six degrés alEplsautant de relation en
relation, les deux personnes ne sont séparées que de six paaxanum. Cette propriété a
par la suite été définie de fagon plus rigoureuse (voir lai@edt1.3. Elle est possédée par
de nombreux réseaux aussi bien artificiels, comme certébeaux aléatoires, que naturels.
Un réseau petit-monde sera complexe et donc déviant paonagmx graphes aléatoires, s'il
posseéde aussi la propriété de transitivité ogldsteringdécrite plus bas.

Information et technologie

Nous pouvons ici distinguer les réseaux d’'informationsnew les réseaux de collaboration
entre scientifiquesg|, les réseaux sémantiqued pu le World Wide Welj 10, et les réseaux
technologiques, de transporfisl] ou de routeurs]2] par exemple. lls présentent généralement
les caractéristiques des réseaux complexes dont cellesdauéans échelles, vérifiée si la dis-
tribution des degrés de nceuds suit une loi particuliéreléppe de puissance (voir la définition
exacte dans la sectidnl.3. Pour étre précis, ce type de réseau est dénomme "sankesahel
distribution de degré" Le degré d'un élément du réseau, c'est-a-dire son nombiierdeavec
les autres éléments, peut varier considérablement panmagpfa moyenne, de sorte qu’ily a de
trés nombreux éléments avec un degré faible et que le nondéednts du réseaux diminue
fortement d’autant plus que le degré augmente.

Biologie

Les biologistes rencontrent des réseaux meétaboliques¢lisadt les processus de génération
et de dégradation des matériaux et de I'énergie au seinali@mes vivantsl[3], des réseaux
d’interaction entre protéined4] ou encore des réseaux de régulation génétitjble [Nous pou-
vons citer également les réseaux de neurones et les rédgaartaires. Ces réseaux exhibent
des propriétés de réseaux complexes, en particulier lebdison sans échelles, d’aprés les
études topologiques dont ils font I'objet (voirg, 17] pour avoir un large apercu de ces études).

!La loi de puissance est la seule fonction mathématiqueianv@rau changement d’échelle, d’ou I'expression
de réseau sans échelles
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Autres domaines

Les réseaux complexes intéressent également les physgiagisticiens. D’une part en raison
des connexions avec I'étude des systemes complexes, lmgpet la dynamique du réseau
ayant des déterminants locaux alors qu’il en résulte depoaements macroscopiques diffi-
ciles a prévoir et a modéliser et que les caractéristiqusttjues globales qui en émergent
sont celles des réseaux complexes. D’autre part, parce&gigéseaux apparaissent en phy-
sigues, pas directement comme objet d’étude issu d’'uneé@hlysique, mais plutdt dans des
analyses de systemes dynamiques comme les oscillateypkesdLg], les interactions ferro-
magnétiques entre spinq], les surfaces d’énergie potentiell(, et bien d’autres (voir les
articles de synthese sur les réseaux complexes de Marc Nej@h&2], d’'Albert-Laszl6 Ba-
rabasi L], d’Annick Lesne R3] et d’Alain Barrat R4]).

Notons enfin que les réseaux de transports et les réseaaxspearmettent, a travers I'étude
de leur dynamique, la simulation de la propagation d'undépie pR5|.

1.1.2 Modélisation par les graphes

La théorie des graphes fournit un support de modélisatisrr@seaux complexes en générali-
sant leur structure quelque soit leur origine :

* un élément constitutif du réseau (individu, ordinateuot@ines,...) est représenté par un
sommet ou nceud de graphe;

 une relation ou un lien entre deux €léments est représemtéme aréte ou un arc du
graphe.

Cette modélisation permet d’exprimer les propriétés miisities des réseaux complexes, et d'y
appliquer des algorithmes pour résoudre les problemesequea soulevent.

Définitions générales

Un graphe non orienté&s = (V, E') est composé d’'un ensemble niesudsl” et d’'un ensemble
d’'arétesF, une aréte étant un couple, v) de noeuds désignant ces extrémités. Pour un graphe
pondéré, la notation devieGt= (V, £, w) en ajoutant une fonction de poids: £ — R telle
quew((u,v)) désigne le poids de l'aréte, v). L'aréte (u, v) est dite incidente a ses extrémites
u etw.

L' ordre du graphe est son nombre de nceuds, note |V|. Le nombre d’arétes est noté
m = |E|. Pour une arétéu, v), on dit que les nceuds et v sont adjacents ou voisins. L'en-
semble des nceuds adjacents ast notél'(u). Le degré d’un nceud est la cardinal de cet
ensemble, soitl(u) = |I'(u)|. Dans un graphe pondéré, le degré pondéré du neeest
du(u) = 3 e w(u, v), c'est-a-dire la somme des poids des arétes incidentes.

Uneboucleest une arétéu, u) ayant les mémes extrémités. En général, il est possiblequ’u
graphe contienne plusieurs arétes entre deux nceuds deéfmgsaphe est disimple si, pour
deux nceuds quelconques, il n'existe qu’une aréte au plugliast et si le graphe ne contient
aucune boucle. Dans la suite de notre exposé, sauf excepéintionnée, nous ne considérons
que les graphes simples. Sous cette condition, la fonctopoids d’'un graphe pondéré peut
se définir simplement par : V x V' —— R telle quew(u, v) désigne le poids réel non nul
associé a l'arétéu, v) ou vaut zéro en I'absence d’'aréte entre les noeuets. Le graphe est
complétement défini pai/, w) mais nous continuerons a le notéf, £, w), car 'ensemble des
arétes est utile dans certaines formules.
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Sous-graphes et cliques

A partir d’un sous-ensemble de nceuds C V, le sous-grapheinduit parV”’ est le graphe
(VI,E")ou E' = {(u,v) € E,u € V'etv € V'}. Le sous-graphe ne contient donc que les
arétes ayant leurs extrémités dans le sous-ensemble de considéres.

Un graphe est dicomplet si pour toute paire de nceuds, il existe une et une seule aréte
les reliant. Dans ce cas, I'ordre du graphergst — 1). Un sous-graphe complet d’'un graphe
donné est appelé umdique de ce graphe. Ldensitéd’'un graphe est définie comnggfj—l) soit
le rapport entre le nombre d’arétes et le nombre maximunétgarpossibles compte tenu du
nombre de nceuds du graphe.

Chemin et diameétre

Le cheminentre les nceudsetv est une séquenge,, . . ., v) de nceuds telle qug = u, v, =
vetvi,0 <i<k-—1,(v,v;41) € E. Cest une succession d’arétes qui permettent de naviguer
d’'un nceud a un autre. Ldistanceentre deux noeuds est la longueur du plus court chemin les
reliant, c’est-a-dire son nombre d’arétes.diamétre d’'un graphe est la plus grande distance
qui puisse exister entre deux de ses nceuds. Enfiongueur moyenne de chemirest la
moyenne des longueurs du plus court chemin entre toutesilespossibles de nceuds.

Dans la suite de I'exposé, nous ne considérons que les graphples non orientés, éven-
tuellement pondérés. Ainsi une aréte peut étre désignampamsemble de deux noeuds v}
puisqu’il N’y a pas de sens entueet v et queu # v.

1.1.3 Définition d’'un réseau complexe par ses propriétés
Propriétés des réseaux en général

Pour caractériser les réseaux complexes, nous nous swésea trois propriétés essentielles.
Tout d’abord le nombre de triangles, dont I'importance estive a ce que I'on s’'attend a
trouver dans un graphe aléatoire. Cela traduit le fait quesshceuds u et u’ sont reliés, de
méme que U’ et u”, alors il est treés probable que u et u” le saessi. Cette propriété est
mesurée par le coefficient dusteringglobal défini par le rapport du nombre de triplets fermeés
(formant un triangle) et du nombre total de triple2§]|

Ensuite, la longueur moyenne de chemin permet de caraatéeigphénomene de petit-
monde. Elle est faible dans un réseau complexe, toujowaverinent a un graphe aléatoire.

Enfin, la distribution des degrés de noeuds qui, typiquemem dn modele de réseau sans
échelles, suit une loi de puissance. Cette distributioméBhie parP(d) = w qui
désigne la proportion de nceuds ayant un degen suivant une loi de puissance, cette distri-
bution s’écritP(§) ~ 6~7 avecy > 2. Dans cette distribution, il y a un grand nombre de nceuds
de degré faible (d’autant plus gdesst grand) et trés peu de nceuds ayant un degré élevé.

Ces propriétés, réunies dans un méme graphe, engendretred’propriétés dont une nous
intéresse particulierement. La premiére est la résiliehceéseau qui fait que la navigation a
travers le réseau, d’un nceud quelconque a un autre, a unabilitgotres faible d’étre affectée
si un nceud est supprimé. La deuxiéme est la faible densitéaghing, qui croit linéairement
avec son ordre, qui tend donc vers 0 lorsque celui-ci tendl Riefini. Enfin la troisieme est
I'existence de zones de densité tres forte, a différentesliés. C’est précisément la propriété
de structure communautaire, qui fait I'objet de notre étude

Modéles de graphe

Un réseau complexe a des caractéristiqgues topologiqueke glistinguent clairement d’'un
graphe parfaitement régulier, mais aussi d’'un graphe ipariant aléatoire de méme taille.
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FIGURE 1.1 — Le graphe suivant contient 17 nceuds et 35 arétes. If8pgilie essentiellement
d’un graphe aléatoire par le coefficient de clustering ua8dasb9 (moins de 0.4 dans un graphe
aléatoire de méme degré et méme nombre d’arétes). Sa langwsenne de chemin est de
2.074. 1l est impossible d’estimer la distribution des dsgile nceuds avec un graphe si petit,
mais la présence de nceuds centraux de fort degré est maufife40 et 14). Enfin la modularité
présentée plus loin vaut ici 0.467 en identifiant trois comauiés, alors qu’elle ne dépasse par
0.3 dans les graphes aléatoires.

Les modeles de graphes utiles, par comparaison, a I'étigleédeaux complexes sont :

* le modéle de graphe aléatoire de Erdds-Rényi (RR)dont la distribution de degré suit
une loi de Poisson;

* le modéle petit-monde présenté par Watts et Stro@&ajui, en jouant sur un parametre
de recablage de nceuds, donne des graphes ayant une longyemnede chemin faible
(le diametre du graphe croit au plus comme le logarithme daille du graphe) et un
fort coefficient de clustering (tendant versorsque la taille du graphe croit infiniment) ;
cependant, la distribution de degré suit une loi binomiale ;

* le modéle de réseau sans échelles de Barabasi-Albert lojbiexine distribution de degré
de nceuds en loi de puissance, vérifie la propriété de longneyenne de chemin faible,
mais ne se différencie pas d’'un graphe aléatoire par le caffide clustering.

Définition d’un réseau complexe

Ces modéles nous permettent de définir plus précisémensaau&omplexe qui possede a la
fois la propriété de clustering, la distribution en loi deégsance (de facon approchée bien s(r,
les données étant partielles et issues de la réalité) endpéur moyenne de chemin faible, qui
n’évolue pas plus vite que le logarithme de I'ordre du grafiwér une illustration en figure
1.1). Il en résulte une propriété remarquable, non observég ldargraphes aléatoires, d'exis-
tence de groupes de forte densité, que nous allons défipautlen résulter aussi une structure
hiérarchique dans laquelle des groupes trés denses sentémrs composés de Sous-groupes.
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1.2 Probléme de la détection de communautés

Les communautés dans un réseau complexe ne sont pas dédifiée®d unanime, mais l'idée
de connexions internes fortes et de connexions externggdaest partagée par tous. Les ap-
plications de ce concept sont variées selon les disciplir@sgine des graphes. La encore,
le cadre général des réseaux complexes, fourni par la ¢hdes graphes, permet d’'identifier
des communautés et de développer des méthodes de pamitiomenunautés. Il incombe aux
spécialistes du domaine d’étude d’interpréter et d’exptaie découpage.

A partir des définitions locales qui concernent les nceude®edmmunautés et leurs voi-
sins, des mesures globales sont définies pour évaluer liagrexé d'un découpage sur une
échelle de valeurs. La plus connue et utilisée est la matiikrr laquelle s’appuie notre étude.

1.2.1 Concept de communauté dans un réseau complexe

Une communauté, que nous appelons aussi groupe ou moduliefese de facon la plus
universelle et minimaliste comme un sous-ensemble de npasdedant plus d’arétes internes,
c’est-a-dire entre nceuds du groupe que d’arétes exteressaedire avec une extrémité dans
le groupe et I'autre en dehors.

Radicchi et al. en 20042B] ont défini une condition forte et une condition faible, gnes
mais un peu plus strictes que la définition intuitive précéeleLe degré interne d’un nceud
par rapport a sa communauté notéd;,(v) est défini comme le nombre d’arétes incidentes a
v ayant leurs deux extrémités dafis Par opposition, le degré exterdg,;(v) est le nombre
d’arétes incidentes@ayant une extrémité en dehorsdePour un graphe pondére, ces degrés
s’entendent comme la somme des poids des arétes concdPaéextension, le degré interne
d;»(C) d'une communauté’ est la somme des degres internes de ses noeuds, ce qui revient
au double du nombre d’arétes internes, chacune étant cempti fois pour chacun des deux
noeuds extrémités. Le degré exterhig (C) d’'une communauté’ est la somme des degrés
externes de ses noeuds. A partir de ces définitions, une coautédnest :

o forte sivVv € C, d;, (v) > dowi(v) ;
« faible i3>, o din(v) > 3, dout (1), SOIt Sicdi (C) > dy(C).

Hu et al. R9] ont donné une définition encore plus faible des communagt&snous utili-
serons par la suite. Une communauté, au sens le plus fagblelie que son degré interne est
supérieur au nombre d’arétes partagées par celle-cirdimaporte quelleautre communauté
voisine, au lieu du nombre d’arétes partagées #gasembledes communautés, au sens faible
de Radicchi (voir la figurd.2 pour une illustration des trois définitions).

D’autres définitions existent, comme celle faisant inteivéa densité interne d’'une com-
munauté comparée a sa densité externe définie comme le rdpptagré externe et du nombre
total d’arétes possibles avec une extrémité dans la comubéired 'autre en dehors. Dans la
plupart des définitions, I'idée directrice est I'oppositientre une cohésion interne forte, selon
I'idée de communauté au sens social, et une connexion aétieur de la communauté rela-
tivement faible. Pourtant, ces définitions sont insuffisamour définir et qualifier une facon de
partitionner un graphe en plusieurs communautés, ne sergjti’'en raison d’'une partition tri-
viale constituée d’'une seule communauté englobant touséesls. Les méthodes qui résolvent
le probléme de détection de communautés n’utilisent pastdiment ces définitions, si ce n’est
pour vérifier leurs résultats, mais emploient plutét debnegues qui capturent ces définitions
et permettent de décider si une partition en communautésédosst meilleure qu’une autre.
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FIGURE 1.2 — Dans cette partition en trois communautés A, B et C,hanconauté A n’est pas
définie fortement a cause du nceud 3 dont le degré externd @aahsupérieur au degre interne
valant 2. En revanche, elle est faiblement définiedgail ) + d;,,(2) + din(3) =2+2+2 =6
est supérieur au degré externe de commun@tél) + dow(2) + dowe(3) =1+ 1+ 3 = 5. La
communauté B n’est définie que trés faiblement, car son detgdne valant 4 est supérieur au
degré externe entre B et C (2) et au degré externe entre B gt A (2

1.2.2 Présentation et définition du probleme
Applications

La détection de communautés dans un réseau complexe recdeuk réalités selon qu’un
nceud du réseau peut ou non appartenir a plusieurs commsn@aérobleme se pose de
différentes manieres selon les disciplines. Les soci@egwient la communauté dans son ac-
ception générale de groupe d’individus partageant desirsglane culture, des comportements
communs ou tout simplement des affinités. Dans ce contért, fréquent que les communau-
tés se chevauchent, c’est-a-dire qu’un individu se rewprade plusieurs groupes. Dans une
autre application sociale, un hopital par exemple, les carmautés sont de différentes natures
et permettent d’étudier la propagation des bactéries audsellhopital. Dans les réseaux d'in-
teraction entre protéines, celles-ci interagissant fogiet entre elles au sein d’'un module (un
groupe de protéines) ont des fonctions similaires voirtideres dans les cellules de I'organisme
étudié et participent ensemble & un méme processus biakgiq

Les communautés permettent ainsi aux chercheurs de séhéntes réseaux qu'ils étudient
en identifiant des sous-parties homogenes. De la méme real@&técoupage en communau-
tés favorise la visualisation d’'un graphe puisqu’une comauté peut étre percue comme un
constituant "boite noire” du réseau, avec la possibilitldager a I'intérieur pour visualiser
et étudier ses composants, des noeuds simples ou des somsHtantés si le réseau est hié-
rarchique. Ce découpage permet également, comme pourhb&pre du partitionnement de
graphe, d’obtenir un graphe grossier, une communautéétardcomme un noceud, qui peut étre
traité plus facilement. Un traitement a appliquer a chaquemunauté peut aussi étre parallé-
lisé grace a ce découpage. Le principe général est d’offarau plusieurs strates intermédiaires
entre le niveau microscopique des nceuds et le niveau magigse du réseau tout entier. Les
comportements qui émergent au niveau macroscopique dtatthrds aux communautés pour
étre étudiés.
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Partitionnement d’'un graphe en communautés

Dans I'hypothése ou un nceud appartient au plus a une comméyteaprobléme consiste a défi-
nir une partition de 'ensemble des nceuds, au sens matlgreasioit qui satisfait un critéere de
validation des communautés, soit qui maximise une fonatiémaluation du partitionnement.
Le partitionnement en communauté d’'un graghe- (V, E) est une partitiod Cy, Cs, ..., Ci }
telle que :

1.Vie{l,2,...k},C,CVetC;, # o;
2. Uleci =V,
3.Vi,je{l,2,...k},C;NC; = 2.

Chaque sous-ensemble disjofritest une communauté dans cette partition. Par ailleurs, nous
notons pour la suite(v) la communauté d’appartenance du nceual ;. (v) s'il est besoin de
préciser la partition de référenge Le degré interne de communautg(C') et le degré externe

de communauté,,.(C) ont été définis plus haut. Le degré de communaiité) est defini
comme la somme des degrés des noeuds la composani(Goit= > _. d(v) soit encore
d<C) = dout(C> + dm(C>

veC

Définition locale Au niveau des communautés, un critere de déciSimalide chaque com-
munauté ¥i € {1,2,...,k},I'(C;). Cette condition locale peut guider un algorithme de par-
titionnement, mais peut aussi servir a la validation d’uadifion fournie par un algorithme
quelconque. A titre d’exemple, un seuil minimal de densitérine de communauté peut consti-
tuer un tel critere. La densité interne d’'une communautéotées,,,(C), est la densité du
sous-graphé’ soit lc“flig‘cll). La condition est’(C') = 0;,.(C) > &, en notant le seuil compris
entre 0 et 1. Dans le cas particulier e 1, C' est une clique.

Définition globale Une fonction de qualité de partitionneméptassocie a toute partitioR

un nombre réef)(P) qui permet de déterminer entre deux partitions quelcondaegselle est

la meilleure selon ce critere. Le probléme de partitionngne@ communautés devient alors
un probléme d’optimisation. Les mesures de qualité les ghusantes sont présentées dans la
section suivante.

Détection de communautés chevauchées

Dans sa forme la plus générale et difficile a résoudre, lousquoeud peut appartenir a plusieurs
communautés, le probléme consiste a trouver un recouvieia@@mmunautés c’est-a-dire un
ensemblg C, Cs, ..., C} de parties dé& tel que :

1. Vie {1,2, ,l{}},CZ cVv etCZ # g ;
2. UleCi =V.

Il est également possible de pondérer I'appartenance dgielreeud aux communautés par
un nombre. Le découpage en communautés chevauchées, rot&’,, s, ..., Cy }, est alors
completement défini par la fonction d’appartenance’ x C — R telle que :

1. VoeVetCeC,0<¢C)<1;
2. ¢(v, C) = 0 signifie que le nceud n'appartient pas a la communauté

3. VeV, Y ceed(v,C) =1.

Notre étude, y compris I'état de I'art des méthodes de résoluse limite au partitionnement
en communautés non chevauchées.
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1.2.3 Mesures de qualité d’une partition

Dans une premiére approche, la mesure de qualité d’unéi@agiermet de comparer deux so-
lutions fournies par un algorithme de détection de commiésaet de décider laquelle de deux
est la plus pertinente. L'idée d'utiliser cette mesure eom@tndans I'algorithme de partitionne-
ment comme objectif d’optimisation vient naturellementigoju’on recherche précisément la
partition qui donne le meilleur score. Le probleme se tramsé en probleme d’optimisation,
la fonction de mesure devant étre minimisée ou maximisé@a sal formulation.

Il existe bon nombre de mesures de qualité, la plupart étiditiges au sens ou, en notant
Q(P) la mesure de qualité de la partiti@h nous avong)(P) = > .., ¢(C) a partir d'une
fonction ¢ évaluant une communauté. L'additivité, tres pratique gesralgorithmes, est en
général la cause de I'un des défauts de cette approche, commmsele verrons dans la sec-
tion suivante. Nous pouvons citer, comme exemple de mesurpdlité, la performance ou
la "couverture" (voir I'article de synthese de Fortunad6][pour les deux) ou encore le fac-
teur de mérite 31], I'influence globale basée sur la modulari®], la mesure de "surprise"
(improbabilité) de trouver une structure communautaiemidjue dans un graphe génésg|[
Cependant, la plus connue, étudiée et utilisée est sansstemd modularite.

Modularité

L'idée générale de la modularité, introduite par Newman @d42[34] est de gratifier la pré-
sence d’arétes dans les communautés et de pénaliserdiagést’arétes entre communautés,
non dans I'absolue comme le prétend la définition d’'une conauté, mais par rapport a la
situation des arétes dans un graphe aléatoire possédaginte aiistribution de degrés. Pour
une communauté’, la modularité;(C') est la différence entre la part des arétes effectivement
dans la communauté, noté&”), et la part que I'on s’attend a trouver dans un graphe aléa-
toire, pourvu des mémes nceuds avec les mémes degrésq(0je&n notant(C;) le nombre
d’'arétes internes a la communadtg(arétes ayant leurs deux extrémités dans la communauté),
le premier terme s’écrit(C;) = % Le deuxieme terme(C) s'interpréte comme la probabi-
lité gu’'une aréte choisie au hasard dans le graphe aléatmirespondant soit dads. Une telle
aréte doit s’arrimer a un des nceuds@esoit} . d(v) = d(C;) possibilités, sur un total
d’arrimages possibles d2n, la somme des degrés de tous les noeuds. Par son autre extrémit
elle doit aussi s’arrimer a un noeud @g L'arrimage des deux extrémités étant indépendants,

la part d’arétes recherchée es’;) = C“Z—(’nl)% Ainsi, la modularité de communauté est :
1(C; d(Ci)\

La modularité))(P) est la somme des modularités de communauté, soit :

QP) =) (zg:) - (gg) ) (1.2)

cepP

Dans un graphe pondéré, la formule devient :

wP =2 ( i~ (i) ) (-3

cepP

La notationd(C'), vue plus haut, désigne la somme des degrés pondérés des destid
Comme cas particulied(V') est la somme des degrés pondérés de tous les nceuds du graphe. A
noter que dans un graphe non pondé(&;) = 2m.
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Dans le cas d’une partition ayant une seule commun@utéuvrant la totalité du graphe,
[(C) = m etd(C) = 2m, soit une modularité nulle. Dans le meilleur des cas, laitpart
est formée de k-cligues non connectées entre elles. Cetigurepquel(C) = k(k — 1)/2 et
d(C) = k(k — 1) pour toutC', soit une modularité égaleladm — (1/m)?. A I'extréme, sim
est nul, la modularité atteint la valeur maximale de 1. Dansds le plus défavorable de la
partition singleton, avec un seul nceud par communa{8=0 pour toute communauté, ce
qui conduit a une modularité négative. Généralement, oettdularité est tout de méme proche
de zéro si lesi(C) sont faibles par rapport & un gramd Au pire avec un graphe de deux
nceuds reliés par une aréte & 1), chague nceud étant dans une communauté, la modularité
est minimale et vaut-1/2.

Il existe une forme plus générale de la modularité exprimeaigeau des arétes, qui se
déduit facilement de I'écriture précédente :

q(P) = % > <AU,U—M) (1.4)

2m
u,0€V et p(u)=p(v)

= > (% —p(u, v))

u,veV et p(u)=p(v)

La matrice A est la matrice d’adjacence du graphe de sorte 4ug = 1 si {u,v} € E et
A, = 0 sinon. La conditionu(u) = p(v) exprime le fait que les nceudset v sont dans la
méme communauté dans la partitibn

Dans la deuxieme écriturg(u, v) désigne la probabilité que I'aréfe:, v} existe dans le
graphe aléatoire de comparaison. Dans cette forme g&égale graphe aléatoire est nommé
"modele nul" et reprend certaines caractéristiques duhgraépudié sans la structure commu-
nautaire. Il existe plusieurs types de modele nul, selorcdeactéristiques que I'on souhaite
préserver dans le graphe de comparaison. Le modéle emmogdalmodularité est proche du
modele de configuration, introduit et amélioré par plusieuteurs (voir Molloy et Ree®§]
qui ont établi une procédure de construction sur ce modéjnodeéle s’attache a préserver la
distribution de degré de sorte que, v) = 4240

2m

1.2.4 Défauts de I'optimisation d’'une mesure globale

La premiére difficulté mise en évidence avec la modularitées interprétation dans I'absolu
pour déterminer si un graphe a une structure modulaire ouEoreffet, la valeur de modu-
larité est significativement supérieure a zéro pour cestgiaphes aléatoire8¢|, comme les
graphes ER37, 38]. Cette particularité peut obliger les utilisateurs d@ithmes de détection
de communautés a valider les résultats de ceux-ci par désdex statistiques pour écarter les
phénomenes qui relévent du hasard. Dans la pratique, deraordéiuteurs considerent qu’une
modularité supérieure ou égaléa est significative d’'un réseau complexe. Par la suite, deux
problémes plus graves ont été mis au jour, la limite de réisoluqui fait "disparaitre” les trés
petites communautés et la dégénérescence, qui rend délicegrprétation d’'une partition dont

la modularité n’est pas suffisamment maximisée.

Limite de résolution

Fortunato et Barthemel$p] ont établi que la modularité souffre d’une limite de résimn qui

conduit, en optimisant cette fonction et dans certaineslitions, a faire disparaitre les petites
communautés qui sont regroupées avec d’autres communiuiaiies similaires ou absorbées
par des communautés relativement beaucoup plus grande£tRoprécis, leur démonstration
porte sur des cas extrémes de cliques connectées entrel@lfason minimale, par exemple
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Anneau de 10 3-cliques
Une clique par communauté
Q=0.65

Anneau de 10 3-cliques
Deux cliques par communauté
Q=0.675

FIGURE 1.3 — lllustration de la limite de résolution. A partir d’'unreeau de dix 3-cliques reliées
deux a deux par un seul lien, la partition naturelle assauéecommunauté a chaque clique avec
une modularité d’environ 0.65. La modularité peut étre @gné¢ en regroupant les cliques par
deux, ce qui pourtant constitue manifestement une partgiconée.

un anneau de cliques reliées par paires par une seule ap@tégure 1.3). Dans ce cas, si le
graphe est suffisamment grand, les cliques de taille infégieu égale a/m sont fusionnées
avec d’autres cliques alors qu’elles devraient étre ifiée8 comme des communautés. Ce phé-
nomene est aussi observeé dans des situations plus régistexemple avec des graphes et des
partitions générés aléatoiremen0[41].

Des remédes variés ont été proposés, comme celui de Fartuinatéme, qui consiste a
réexaminer les grandes communautés comme des graphesragpour vérifier si elles ne
contiennent pas des sous-communautés non détectéessdetiien est discutable, car elle fait
I'impasse sur les liens entre communautés lorsqu’une camamté est prise comme un graphe
a part entiere. Berry et al. ont proposé une transformatesnpbids des arétes qui réduit les
effets de la limite de résolutiortp]. D’autres auteurs se sont orientés vers la multirésaiutio
gue nous abordons dans la sectiofi Il est possible également d’utiliser d’autres fonctions
que la modularité, comme celles que nous avons citées plus dxa comme la modularité-
densité 3] qui souffre tout de méme d’une limite de résolution atténudrtunato conjecture
que la plupart des fonctions de qualité de partitionnemduntfait de leur caractére additif,
présentent une forme de limite de résolution, car I'optatie traduit un compromis entre un
grand nombre de petites communautés qui peut avoir unet@l&djerement inférieure a un
petit nombre de grandes communautés.

Inconsistance de solution

Good et al. 4] ont mis en évidence un phénomene de "dégénérescence"aeteooh de mo-

dularité qui se traduit par un nombre trés important de valsous-optimales, en croissance
exponentielle avec la taille du graphe. Ces optimums lofaument un plateau de valeurs tres
proches de I'optimum global, correspondant a des parsitgiructurellement assez différentes
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entre-elles et différentes de la partition optimale. Cenpinéene peut étre mesuré expérimen-
talement, comme nous le ferons dans la suite, en calculandistance structurelle entre parti-

tions. Cela se traduit par une forme d’inconsistance degieak proposées par un algorithme

de détection de communauté optimisant la modularité. Lblpnoe est d’autant plus accru que

I'algorithme utilisé ne parvient pas a optimiser efficacatda modularité.

1.3 Meéthodes de résolution hors optimisation globale

Nous allons brosser un panorama des principaux types deodestde détection de commu-
nautés qui ne s'appuient pas sur I'optimisation d’'une fiamcglobale. Le principe général de
ces méthodes est abordé sans entrer dans les détails, epanenaux auteurs qui les ont déve-
loppées et testées.

1.3.1 Méthodes et problémes voisins

Historiquement, au moment de sa formulation explicite arladés années 1990, le probleme
de la détection de communautés a été naturellement ragpdecproblémes voisins déja bien

connus comme celui du partitionnement de graphe. La spéeifie la détection de communau-

tés dans les réseaux complexes est la méconnaisagra@i du nombre de communautés et
donc de leurs tailles. Pour cette raison, les rapprochemaget les problémes voisins décrits ci-
dessous ne permettent pas une utilisation directe des dexlue résolution de ces problémes,
mais peuvent offrir des techniques transposables a latd#tete communautes.

Partitionnement de graphe

Le probleme du partitionnement de graphe consiste a partagsemble des noeuds d'un
graphe en k groupes, k étant préalablement fixé, de maniéraimiser le nombre d’arétes
entre les groupes. La taille des groupes est égalemeniaaustpour éviter une partition tri-
viale sans intérét. Ce probléme apparait par exemple dassnzeption de circuits imprimeés
et 'ordonnancement de taches exécutées sur plusieursgz@ars. Une des méthodes locales
parmi les plus connues pour le résoudre est I'algorithmeeataighan-Lin /5] qui, a partir de
deux groupes de méme taille, échange des nceuds entre ewptiauiser une fonction de codt.

Il existe aussi une méthode multiniveaux qui permet dedrales graphes de grandes tailles,
dont les principes sont repris pour la détection de commiésauoir la sectiori.4.3. Citons
enfin la bissection spectraléd] qui cherche a établir une coupe, minimale en nombre d’syéte
qui sépare un graphe en deux groupes égaux en taille. Cefpe geeut s’écrire en utilisant la
matrice Laplacienne, définie comme la différence entre laiogade degré et la matrice d’ad-
jacence, ce qui transforme le probleme en recherche dewsqgteopres d’'une matrice. Ces
méthodes ne sont pas directement exploitables pour lataétete communautés, mais elles
fournissent des principes s’appliquant a ce probléme, xample le déplacement de nceud en
optimisant une fonction avec I'algorithme de Kernigham-bu la coupe minimale et la matrice
Laplacienne avec la bissection spectrale.

Analyse de cluster

Un cluster est un regroupement de nceuds d’'un réseau présentant degitg)iselon une
grande variété de définitions possibles faisant appel eérgéa une mesure de distance. La no-
tion est imprécise, car elle apparait sous différente fatares le vaste domaine de I'analyse de
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cluster, nommeéelustering et utile a 'analyse et au forage de donnéeté mining. Parmi les
modeles d’algorithme de clustering, nous pouvons citeluistering de partition et le clustering
hiérarchique, le seul fournissant des méthodes translesgatur la détection de communautés.

Clustering de partition Dans ce modéle d’analyse de cluster, les clusters sont fodeé
points entre lesquels une distance est définie. L'objestitle former des groupes égoints

(k est fixé & priori) proches entre eux ou proches d’'un pointreeé cluster, par la mesure
de distance. Le plus connu des algorithmeskasieans clusterinfg7] mais, encore une fois,
I'obligation de connaitre au préalable le nombre de gromgeend pas les méthodes de réso-
lution de ce probléme transposables aux réseaux complexes.

Clustering hiérarchique Dans ce modéle, les groupes sont formés de sous-groupes, I'e
semble constituant une vision hiérarchique d’'un graphel’quepeut représenter par un den-
drogramme (figurd..4). Une mesure de similarité entre noeuds est définie puisléal@our
chaque paire de noeuds, gu'ils soient connectés ou nonitEngn algorithme exploite cette
matrice pour construire la hiérarchie selon une des detmigues suivantes :

» agglomération : deux groupes sont fusionnés si leur siitélast suffisamment haute ;

« division : un groupe est scindé en deux en supprimant leassashtre nceuds de faible
similarité.

Cestechniques déterminent deux classes d’algorithnsasnkepartant d’une partition ou chaque
nceud est seul dans une communauté (méthodes par agglemgtas autres partant du graphe
formé d’'un seul groupe (méthodes par division). La siniéadie nceud peut étre une distance
dans un espace euclidien, une mesure fondée sur le nombreew#dsn/oisins en commun ou
encore le nombre de chemins entre deux nceuds. Une marcharal@a&ut aussi étre utilisée
(voir sectionl.3.3. Les méthodes de clustering hiérarchique peuvent étnetéelna la détec-
tion de communautés a condition de trouver une mesure déasidipertinente. Cependant,
plusieurs difficultés ont été observées rendant délicatditation de ces méthodes dans tous
les cas de réseaux complexes. Tout d’abord, des nceuds pétreemal placés dans un groupe,
certains en dehors du groupe dans lequel ils jouent un rékeated’autres connectés a un seul
voisin se retrouvent seuls dans une communauté. Ensuiséruleture hiérarchique n’est pas
nécessairement pertinente si le graphe ne possede pastoettere intrinsequement. Enfin,
les méthodes fondées sur une distance ne permettent pagdengnt de trés grands réseaux
complexes du fait de leur complexité en temps qui peut atteif(n? log(n)).

Analyse spectrale L'analyse spectrale trouve son utilité dans I'analyse dstelr en faisant
intervenir la matrice de similarité (voir le tutoriel de Vaaxburg [48]) qui représente les dis-
tances entre chaque paire de noeuds. Ici aussi, la difficééélla complexité introduite par
le calcul des distances est rédhibitoire pour les grandsmtgscomplexes. L'algorithme le plus
connu utilisant I'analyse spectrale pour la détection daroonautés est sans doute celui de
Donetti et Muiioz 49].

1.3.2 Méthodes séparatives

Les méthodes séparatives s’inspirent du clustering éigue, mais sans utiliser de mesure
de similarité entre nceuds. Les arétes inter-communautésgpprimées pour faire apparaitre

2Nous préservons ces termes anglaisidister et clusteringpar opposition au simple partitionnemepati-
tioning)
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I"IJm ‘Hﬂ

FIGURE 1.4 — Exemple de représentation d’un clustering hieratshipus la forme d’'un den-
drogramme. Chaque fourche représente un groupe consétséus-groupes ou de nceuds du
graphe.

les communautés, lorsqu’ils ne restent que les arétesdontranunautaires. La difficulté est
de définir un critere de distinction entre ces deux typesétésr Un exemple de critére, le
coefficient d’aréte-clustering, a été développé par Radliet al [28]. Il s’appuie sur I'idée
que les arétes inter-communautaires participent peu al&s;yqui en revanche sont fortement
présents a l'intérieur des communautés. Il existe d’autiigsres dans le sillage de I'algorithme
qui a ouvert la voie aux méthodes divisionnaires et plus igéadent a toute I'effervescence sur
la recherche de communautés, I'algorithme GN décrit pardBiet Newman en 20030, 34].

Algorithme GN

Cet algorithme est fondé sur une mesure de centralité d'aféutes les valeurs de centralité
sont calculées et I'aréte de plus faible centralité est so@e (les ex aequo sont départagees
aléatoirement). Ce processus est itéré jusqu’a retirezdaiére aréte. Dans une seconde phase,
a partir du graphe sans aréte, les arétes sont réintrodiates|’ordre inverse, ce qui fournit
une hiérarchie trés fine, car en ajoutant une aréte reliant demmunautés, on ajoute un ni-
veau hiérarchique, les deux communautés étant regroupéssuthe super-communauté. La
mesure utilisée est la centralité d’'intermédiargdde-betweeness-centra)ityune aréte, deé-
finie comme le nombre de plus courts chemins entre deux ncaliggssent par cette aréte.
Dans une seconde version, les auteurs traitent deux augssres, dont une fondée sur une
marche aléatoire. De plus, ils proposent une mesure potinglier les meilleures solutions
parmi toutes les partitions possibles a partir du dendrogra hiérarchique. Cette mesure est la
modularité, mainte fois utilisée par la suite comme objetaptimisation. L'algorithme a une
complexité en général de(mn?) etO(n3) pour un graphe creux (trés peu dense), le réservant
a des réseaux d’une dizaine de milliers de nceuds. A noterajgerithme de Radicchi et al
cité plus haut a une complexité au pire@é:?) pour les graphes creux.
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1.3.3 Autres méthodes

Les méthodes de détection de communautés, hors méthogesrdéation de la modularité ou
de toute autre mesure globale, sont pléthoriques. Nousésemions quelques-unes parmi les
plus connues et efficaces pour la détection de communautidds tests de Danon et &@1]

et de Lancichinetti et ad[1]).

Le principe de marche aléatoire détermine un modéle poundereux algorithmes, sur
I'idée qu’'un promeneur qui se déplace de nceud en nceud damnapleegpasse la plupart du
temps dans la méme communauté du fait de la haute densitéeleicau, autrement dit, a une
probabilité faible de sortir de sa communauté de départ.rideipe est a la base d’'une me-
sure de distance utilisable dans les algorithmes de cingteiérarchique. Nous pouvons citer
comme réalisations reconnues les algorithmes NetWalk de 2hLipowsky p2], Walktrap de
Latapy et Ponsg3] qui sont tous deux, sans optimisation additionnelle gmesenO (n?).

Rosvall et Bergstrom ont proposé une méthode, nommeée depoimsap, s’appuyant sur la
quantité d’information nécessaire pour coder un messgyésentant la circulation d'informa-
tion dans le graphe. Le codage qui utilise un label pour chagunmunauté et un label court
pour les nceuds, relatif a la communauté d’appartenancengsincipe plus court que si I'on
doit nommer chaque nceud de fagon unique dans tout le graplairdulation d’'information a
mesurer est évaluée par une marche aléatoire qui selortitgoperement choisi donne un mes-
sage d’encodage plus ou moins long. Finalement, I'algorticherche a minimiser la longueur
de ce message par un hybride entre le recuit similé et unewkes@apide. L'algorithme donne
de bons résultats en(m), mais est plus adapté, selon les auteurs, aux graphessditigiit
de la mesure des flux d’'information dans un graphe.

Enfin, une idée simple de propagation d’étiquette de nosgtitjliette désignant la commu-
nauté d’appartenance, fournit des résultats intéressaelie est combinée avec la modularité.
Chaque nceud au départ est un singleton dans sa communargédepsuite la communauté
d’'un de ses voisins selon un critére de fréquence (la comuténa plus présente parmi les
voisins est adoptée, version d’origine de LPA]| Label Propation Algorithhou selon I'opti-
misation de la modularité (version améliorée LPAsH]).

1.4 Meéthodes de résolution par une optimisation globale

Nous abordons dans cette partie les méthodes approchgasmisation de la modularité. En
effet, ce probleme étant NP-difficil&§], il est nécessaire, lorsque la taille du graphe a trai-
ter dépasse quelques centaines de noeuds, de recourir autistidiees pour s’approcher de
I'optimum global sans garantie de I'atteindre. Ces métsalappuient sur des techniques de
recherche, locale ou non, par transformation de partitiec pour objectif I'optimisation d€.
Elles présentent 'avantage d’étre adaptables a toute autsure globale de qualité de parti-
tionnement, a condition que I'évaluation d&) pour les opérateurs de transformation soit peu
colteuse en temps de calcul, comme pour la modularité.

1.4.1 Algorithmes classiques : Greedy et VM
Greedy

A la suite de ses travaux sur l'algorithme GN qui utilise ladularité pour distinguer la
meilleure partition, Newman a imaginé une méthaodg [ui optimise directement la modu-
larité, en s’inspirant des techniques agglomératives dsteting hiérarchique. Cette méthode
est dite "gloutonne"dreedy, car elle procede par une succession de fusions de pai@sme
munautés qui augmentent la modularité. La différence deutadité engendrée par la fusion de
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deux communautés et C’ s’écrit comme suit, puisque la communadté C’ est ajoutée a la
partition alors que&’ et C’ disparaissent :

AQP.C.C) = cuc) <d(CUC’))

o (déif)n; ()

Pour évaluer I'expressiadC U C"), nous devons introduire une notation importante pour la
suite de notre exposeé, le nomly(€’, C’) d’'arétes entr€’ et C’ soit|{{u,v} € F,u € C etv €
C'}|. Ceci étant pos€(C U ') s’écrit [(C') + I(C") + I(C,C"). Le degré de communauté
étant défini comme la somme des degrés des nceuds la compuasgvons/(C U (') =
d(C) + d(C"), soit pour la variation de modularité :

Ao = O+ <c7'71 +UC,C) <d<0>2+md<c'>)
d(C) ey  [dc)\?
2m ) m < 2m )
= Z(CmC/ d(c;mg (1.5)
Dans un graphe pondéré, la formule devient :
A;Q(P,C,C") = 2%?;/(;') _ Qd(g()‘igzcl) (1.6)

Le degréd(C, C") entre deux communautés est égal a la somme des poids desrali@tet les
deux communauteés saitC, C") = > ¢ o vecr WU, v).

Dans Il'algorithme Greedy, Newman stocke un vecté{(r) et une matricd(C,C"’) (ou
d(C,C") si le graphe est pondéré), ces données étant mises a joamiactalement apres
chaque fusion, pour réaliser le calcul 4¢) en temps constant. A chaque étape, I'algorithme
choisit la paire de communautés dont la fusion produit |& gitande variation d€ positive.

Il en résulte une complexité de temps@(m + n)n) dans le cas général €(n?) pour un
graphe creux, et tout de méme une complexité en espace pegisrer la matrice des degrés
de communautés &n(n?) au pire. Nous verrons plus loin une fagon moins colteuseod&est
ces données avec le graphe des communautes.

L'algorithme a été amélioré par la suite sous le nontdstGreedypar Clauset et alqg]
en classant les valeurs ¢, C’) dans un arbre binaire. La complexité au pire pour un graphe
creux devientO(nlog(n)?) permettant de traiter des graphes de plus d’un million dedsceu
L'algorithme offre une optimisation rapide mais grossidee(). L'opérateur que nous pré-
sentons dans la section suivante permet un raffinement gentiisation, en complément de
I'algorithme glouton.

Vertex-Mover

En 2008, Schuetz, et Caflischq ont publié une techniqgue nommée MSKaU(ti Step Greedy
qui étend la procédur@reedyde Newman en promouvant plusieurs fusions a chaque étape. Il
y ont ajouté un raffinement, appetértex moverqui s’'inspire de I'opérateur de déplacement
de noceud de I'algorithme de Kernighan-Lin.

Chaque nceud est examiné a tour de réle dans un ordre préuhéteyun peut étre aléatoire
ou par exemple fixé par le degré croissant ou décroissaiafden d’un nceud consiste a éva-
luer son déplacement vers chaque communauté voisinegteilexiste au moins un nceud de
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cette communauté partageant une aréte avec le nceud exd&aingé.tous ces déplacements
possibles, celui qui engendre la plus grande augmentaéida chodularité est exécuté. Si au-
cun déplacement n’engendre une variation positive die nceud reste dans sa communauté et
I'algorithme passe au suivant.

Pour obtenir un optimum local selon cet opérateur, I'alfpone doit s’arréter lorsque, en
ayant examiné tous les nceuds, aucun n’est déplacé. Unecdt@mét plus relaché consiste
a s’arréter quand la variation de modularité générée parxamen complet des nceuds est
inférieure a un seuil fixé par avance, qui mesure donc unéspraalécimale souhaitée pour la
modularité.

La différence de modularité engendrée par le déplacememtadith vers la communauté
s’écrit comme suit, sachant que les deux termes dans I'ssiarede’) qui changent concernent
les communautés et i (v), la premiére gagnant le nceudet la deuxieme le perdant :

AQP.0.C) = I(c L7Jn{v}) B (d(C;n{v})) B l(j) B (dz(g)
+ l<u(v3n\ {o}) (d<u(v2>n}b {v}>)2 B [zm;v» B (ﬂ;ﬁ)))ﬂ
1(C) + 1(C, {v}) d(C)+d)\> 1(C) [d(C)\°
- m B < 2m ) m i < 2m )
N (p(v)) — i(lu(v), {v}) <d(u<v)2)m— d(v))2 B Z(Mrf:)) N (d(gg))y
_ WO H{v}) = Up(v), {v}) +d(v) (d(u(v)) —d(C) - d(v)) (1.7)
m 2m? )

L'expressionl(C, {v}) désigne le nombre d’arétes ayant le nceysbur extrémité et l'autre
extrémité dans la communauté Pour un graphe pondéré, la formule devient :

AP0, C) = 2 (d(a {v});(‘i()u(v% {v})) _ 2d(v) (d(C) - CZ((MV(;;)) - d(v)) (1.8)

L'évaluation de cette formule nécessite de parcourir teasbeuds adjacents gour cal-
culer[(C, {v}) etl(u(v),{v}). Sa complexité moyenne, pour un nceud examiné et une com-
munauté, est donc en(d), d étant le degré moyen dans le graghe.a complexité augmente
pour I'évaluation complete d’un nceud, car il faut compaoeités les communautés voisines.

Il est préférable de réaliser 'examen des voisins en unk deis et d’évaluer incrémenta-
lementi(C,{v}) etl(u(v),{v}) en les stockant dans un vecteur de communautés. Ainsi, la
complexité pour 'examen d’un nceud reste@ql). Une itération principale de I'algorithme
(un tour) consiste en I'examen de tous les nceuds soit unelewitéen temps pour un tour
deO(nd) = O(n%%) = O(m). Le nombre de tours nécessaires & 'optimisation est diféci
estimer, car il dépend de la structure communautaire dihgrapde sa taille. En pratique, avec
les graphes de tests présentés dans le chapitre suivarirjuiés peu densesi (< n?), on
constate une complexité en temps de cette procédurevéiiek moverenO(m).

1.4.2 Métaheuristiques d’optimisation

Nous devons la premiere application d’'une méta-heuristi@gguGuimera et al qui ont utilisé
un recuit simulé ¢0] pour optimiser la modularité a partir de déplacements dachpeis au
hasard qui conduisent a des optimums locaux. Pour en destauteurs emploient des fusions
et des séparations de communautés. La séparation d’'une wmamté consiste a découper le
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sous-graphe de la communauté en deux parts égales (afgerie bipartition) en optimisant
Q. Cette méthode est tres lente (Ila complexité exacte estatiéla évaluer), mais est réputée
pour fournir d’excellents résultats.

Les algorithmes génétiques1] ont aussi été utilisés pour I'optimisation de la modula-
rité par Clara Pizzutig2, 63], Tasgin et al §4] et Shi et al p5]. La majorité de ces expé-
riences utilisent une représentation de partition issuaalapplication d’algorithme génétique
au partitionnement classique de grapb@ pui favorise les croisements. Ces algorithmes, quoi-
gu’instructifs sur leur fonctionnement, ont une perforced’optimisation voisine de celle des
algorithmes LPA ou Louvaind/], mais ne rivalisent pas avec les meilleurs que sont LPAm et
I'algorithme multiniveaux de Noack et Rott&aq.

Citons aussi une expeérience de recherche t&Budqui s’attache a optimiser la modularité
par des déplacements de nceuds et une opération de pedarpatir s’échapper d’un opti-
mum local. Son objectif majeur porte sur I'optimisation deriodularité sans atteindre les bons
résultats de la méthode de Louvain, par défaut de fusion®ehencinautés qui apportent un
saut quantitatif important pour I'optimisation. Enfin, s&jons 'une des premieres expériences
d’algorithme mémeétiquerd] concomitante avec la nétre qui introduit efficacement siiques
petits graphes réels testés la notion de densité de maéudaiiagrege deux objectifs essentiels
pour minimiser la limite de résolution, la maximisation &d& la modularité et de la densité
de communauté. Cette approche rejoint et conforte lestagésujue nous présentons dans les
deux derniers chapitres. Elle ouvre aussi la voie aux méthaulti-objectifs.

1.4.3 Méthodes multirésolutions et multiniveaux

Les réseaux complexes, en particulier les réseaux hiégaiety ont typiquement plusieurs
structures communautaires a différentes échelles. Lesitimes fondés sur une mesure glo-
bale se heurtent a la difficulté de capturer cette structwagifeée en optimisant continlment
la méme fonction. La limite de résolution traduit cette diffté. Les approches multirésolu-
tions, ou I'on introduit un parameétre de résolution dans tuatarité, et multiniveaux, ou un
algorithme exécute la méme procédure sur toutes les sttateseau, permettent de pallier
partiellement ce défaut.

Dans I'approche multirésolutions, la modularité ou toutgeafonction globale, intégre un
paramétre de résolution que I'on peut faire varier pourgait les communautés a une échelle
déterminée. Arenas et al]] ajoutent des boucles de poids: chaque nceud, introduisant ainsi
la résolutionr dans la modularité. Dans la méthode de Reichardt et Borhf®Ifl que nous
utilisons dans notre exposeé, la modularité devient :

NGRS (% A (5 ) 1.9

cepP

Si A est petit, un algorithme qui partitionne en optimis@nta tendance a construire des grandes
communautés. A la limite lorsque = 0, le graphe complet forme une seule communauté.
Inversement, en augmentaktles petites communautés apparaissent pour ne contemnin qu’
seul nceud lorsque — oco.

Le principe multiniveaux a été introduit et développé peupartitionnement de graphéZ,
73] et donne de trés bons résultats en réduisant la complex@é@lgorithmes de partitionne-
ment. Dans une premiére phase, une méthode gloutonne aggltes groupes jusqu’a un cer-
tain degré en partant de communautés singletons. La paréinsi obtenue est transformée en
un graphe "grossier" ot un groupe devient un nceud en utilisapoids d’'aréte pour représen-
ter le nombre de liens entre deux groupes. Ce graphe estldaddiuite et le méme processus
peut lui étre appliqué jusqu’a obtention d’'un graphe qui eetplus étre partitionné. Dans la
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seconde phase, en procédant a I'envers, les groupes del siparieur sont projetés aux ni-
veaux inférieurs, en affinant le partitionnement & chagapegpar un algorithme comme celui
de Kernighan-Lin. Ce principe est trés efficace et permetaitet des graphes de trés grande
taille. Il a été adapté au probleme de la détection de comuiésgar Noack et Rott®$] et
par Blondel et al. dans I'algorithme de LouvaB¥] que nous décrivons dans la section qui suit.

1.4.4 Algorithme de Louvain

Les algorithmes multiniveaux pour le partitionnement daptpe utilisent un partitionnement
grossier lors de la premiére phase puis un raffinement pp&gigdant la seconde phase. La
définition de la détection de communautés comme un probléopimiisation d’'une fonction
globale permet d’appliquer cette optimisation des la peeephase. C'est le cas de I'algorithme
de Noack et Rotta qui utilise 'agglomération de communsuwdiégée par la maximisation de
Q lors de la premiére phase. Il obtient de meilleurs résutfaésl’algorithme de Louvain, mais
avec un temps d’exécution plus long.

Dans l'algorithme de Louvain, la premiére phase utiliselihistique VM {ertex mover.
A partir d’'un graphe d’origine a partitionn€® = G, I'application de VM au premier niveau
0 donne une partitio®°. Le graphe de niveau 1, noté" est engendré a partir d&° selon la
procédure décrite plus bas. Au niveau 1, I'heuristique Viagpliquée &' et cette procédure
récursive se poursuit jusqu’au dernier niveawu VM ne déplace aucun nceud, c’est-a-dire
lorsque|PX| = |GE|.

Pour passer d’'un nivediau niveau supérieur+ 1, chaque nceud d&'*! est associé a une
communauté dé' par une fonction que nous noto% : P' — G*1. La construction de
G en fonction de! et deP! suit les régles suivantes :

1. A chague communauté de P est associé un ncedd(C) dansG'*!.

2. Une aréte existe entre les ncedd&’,) et T'(Cs), représentant les communautéset
O, deP!, s'il existe au moins une aréte ayant une extrémité daret I'autre dang’s.

3. Le poids d'une aréte entre les nce@¥&”; ) et 7' (Cs,) est égal a la somme des poids des
arétes entre les deux communautés &dit;, C5).

4. Une boucle est ajoutée a chaque néld) avec un poids égal au degré interne de la
communaut&' dansP’, soitd;,(C') = d(C,C) soitencore€ > . . ,cc w(u,v).

Cette procédure est illustrée par la figdr®&. Nous obtenons finalement une partition hié-
rarchique dans laquelle les communautés de niveaontiennent des sous-communautés de
niveau inférieurl. — 1 et ainsi de suite jusqu’aux nceuds du graphe d’origine. @erighme est
le plus rapide pour optimiser la modularité avec une comileonstatée sur des instances de
graphes peu denses éxm), qui autorise le traitement de trés grands graphes. Somisgti
tion de( est correcte, mais n’égale pas celle des méta-heuristejseaiffre surtout de dege-
nérescence comme nous le mettrons en évidence par la suitefdis, cet algorithme fournit
un compromis tres intéressant entre performance et vitBgpémisation pour une utilisation
dans les algorithmes d’optimisation poussée que nous alémdoppés.
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NIVEAU 0
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FIGURE 1.5 — lllustration de I'algorithme de Louvain. Au niveau® gartitionnement par I'heu-
ristique VM du graphe>° donne un découpage en cing communautés (partRiynDans le
graphe contracté du niveau suivant, il y a cing nceuds (ungrananauté du niveau précédent)
et les arétes sont pondérées de facon a ce que la modula@ritéraéme, si I'on prend des com-
munautés singletons (un nceud dans chacune) dans le nouapae g e processus se poursuit
avec ce graphe jusgu’au niveau 2 ou la modularité de la jpartsingleton de départ ne peut
pas étre améliorée.


louvain.eps
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Nous présentons ici les modalités de tests et de compardeomouveaux algorithmes
de détection de communautés décrits dans les chapitresnssiivious ces algorithmes sont
soumis aux mémes graphes de test, certains réels, issus\esrde spécialistes des domaines
d’application, et d’'autres artificiels selon le modele dedgétion LFR. Nous décrivons enfin
les mesures de performance qui permettront d’appréciécéeité de nos algorithmes, d’abord
pour optimiser la modularité, ensuite pour réduire lestefie la limite de résolution.

37



38 CHAPITRE 2. PROTOCOLE D’EXPERIMENTATION

Introduction

Pour mesurer les performances des algorithmes existadésaetux que nous présentons, nous
avons choisi deux jeux de tests complémentaires. Le preesieconstitué de graphes dits
"réels", issus d’études et de relevés de données dans 1ésedit champs d’application des
réseaux complexes. Les réseaux que nous avons choisisosmatronent utilisés pour étudier
les résultats des algorithmes de détection de commun#&dgsle second jeu, nous avons geé-
néré des graphes qui présentent certaines caractérstiggaéseaux complexes, choisies par
avance d’apres un modéle dénommé LFR. Ce type de grapheaatéme d’étre associé dées sa
génération a une partition idéale qui sert de référence yalider les partitions proposées par
les algorithmes testés.

Pour mesurer les performances structurelles des alga#ttanapprécier I'étendue des dé-
fauts de la modularité, nous utilisons des mesures inguese pour les graphes réels, sans
évidemment aucune possibilité de comparaison avec ungaotype. Pour les graphes artifi-
ciels, nous utilisons des mesures de similarité entretjparsi. Ces mesures sont présentées dans
la troisieme section de ce chapitre.

Enfin, nous détaillons les conditions de comparaison desitighes testés, avec en parti-
culier le délicat probleme de la nature déterministe ouhsistique de ces algorithmes.

2.1 Graphesréels

De nombreux graphes ont été compilés par des spécialistedoteaines ou les réseaux com-
plexes apparaissent, essentiellement des réseaux sodesiréseaux de protéines et des ré-
seaux de collaboration scientifique. Nous en avons chazsigémi les plus utilisés, pour offrir
un panel assez large du plus petit avec un peu moins d’'unaicerd’arétes au plus grand
qui atteint presque le million d’arétes. La liste de ces gespest fournie dans le tabledui.
Ces graphes sont simples, non orientés, et seuls deux &l'eumtr sont pondéréglSAir97 et
Condmat2003

2.2 Graphes artificiels

Nous avons choisi le modele de graphes artificiels présemtégmcichinetti et al. en 200&()
comme un prolongement et une amélioration du modéle GN deaiet Newman. L'algo-
rithme de génération détermine aléatoirement un grapheeettaucture communautaire a partir
des paramétres suivants :

* le nombre de nosuds;

le degré de nceud moyeret le degré de noeud maximumx d; ;

I'exposant de distribution en loi de puissance des degeésoeuds, note, ;

I'exposant de distribution en loi de puissance des taillesommunautés, noté ;

l'indice de communauténfixing parametey, notéu, qui représente la part des arétes ex-
ternes d’'un nceud, c’est-a-dire des arétes ayant une etdérémilehors de la communauté
du nceud;

les tailles minimale et maximale de communautés, naiées$C;| etmax |C;|.
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TABLE 2.1 — Liste des graphes réels de test des algorithmes ddidétde communautés.

Graph Description n m  Source
Karate Club club de karaté Zachary 34 78 [74
Dolphins réseau d'association de dauphins 62 159 f]
Political Books  réseau d’'achat de livres politiques 105 44[75]
College Football tournois entre équipes de football 115 613 B0
Codeminer structure de code en Java 724 1015 7eq
C. elegans réseau métabolique du nématode C.Elegans 453 5 2]
Jazz réseau de collaboration entre musiciens de jazz 198 2 2748
E-mail réseau d’emails universitaires 1133 5451 719
Power topologie du réseau d’alimentation des Etats de $iodes USA 4941 6594 8]
Yeast réseau d’interaction entre protéines yeast 2284 665
Epa liens entre pages dans le moteur de recherche www.@pa.go 4271 8909 82
Erdos réseau de collaboration Erdos 6927 11850 83
California pages correspondant a la requéte "Californaisdun moteur de 6175 15969 84]
recherche
Arxiv réseau de citations entre articles scientifiques 93724107 BY
PGP réseau de signatures mutuelles par clé de cryptographie 10680 24316 §q]
Zemail réseau d’emails 6640 54173 87
Condmat2003 réseau de collaboration d'écriture d’artitzlas le domaine de la 27519 116181 g9
matiére condensée en physique

Astro-ph réseau de collaboration d’écriture d’article sti@hysique 16046 121251 89
Enron réseau d’emails provenant d’Enron 36692 183839(]
Brightkite réseau d’amitié a partir d'un service de locatiisn 58228 214078 9]
Slashdot réseau social issu du site d’'information Slashdot 77352 468938 90|
Gowalla réseau d’amitié & partir d’'un service de localsati 196591 950326 9]




40 CHAPITRE 2. PROTOCOLE D’EXPERIMENTATION

L'algorithme choisit tout d’abord une distribution aléméndes tailles de communauté qui
suit la loi de puissanc®(§) ~ J— et de sorte évidemment que la somme des tailles soit
égale an. Il en résulte un nombre de communaukégue I'on ne peut pas fixer a I'avance.
Ensuite, I'algorithme procede a partir de noeuds isolésupaattachement itératif au graphe
en construction en respectant le degré moyen, la borne naéxithe degré et la distribution en
loi de puissancé’(d) ~ 6—**. En méme temps, chaque ncaudst affecté & une communauté
de sorte quéi%()”) ~ u. Certains noeuds sont reconnectés et réaffectés si cediconadie
peuvent pas étre remplies. L'algorithme s’arréte lorsque tes nceuds sont rattachés au graphe
et affectés a une communauté. Il s’exécute généralemergnapstlinéaire selon la taille du
graphe bien que ce ne soit pas une garantie.

Nous avons choisi des paramétres de génération et séleet@ngraphes pour couvrir une
large variété de cas types rencontrés dans les réseauxecasgklon I'ordre des graphes, leur
nombre d’arétes, leur densité, la répartition des degrésoeleds, la répartition des tailles de
communautés et enfin la caractérisation plus ou moins f@secdmmunautés (parameéjre
La liste des graphes choisis est présentée dans le tah2deur typologie dans le tabledu3
et enfin leurs mesures de qualité dans le tabkdu

Ce modéle permet de tester les algorithmes de partitionmieemecomparant la partition
trouvée par un algorithme avec celle de référence généetel@graphe. Il engendre des par-
titions plus réalistes que le modele GN car la taille des camamtés varie. Les communautés
respectent les propriétés caractéristiques des réseaylexes, avec toutefois une structure
plus réguliere. Cela doit nous conduire a relativiser lssiltats obtenus par ces graphes artifi-
ciels qui forment un sous-ensemble particulier de I'enderdes réseaux complexes.
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TABLE 2.2 — Liste des graphes artificiels de test des algorithmeg&getion de communautés.

K3

= 5 -5 < S
g n m ; d § k g CS Oy Qg o
#1 80 237 4 6 12 10 4 18 2 1 03
#2 1000 3353 3 7 30 32 3 100 2 1 03
#3 1000 3436 3 7 30 92 3 30 2 2 04
#4 1000 5000 10 10 10 100 10 10 2 1 05
#5 1000 7625 7 15 51 32 15 80 2 1 06
#6 1000 7692 7 15 50 36 15 57 2 1 04
#7 5000 21911 5 9 100 50 10 328 3 1 05
#8 2000 29878 13 30 100 58 10 81 2 1 07
#9 10000 34742 3 7 30 906 2 30 2 2 04
#10 10000 76710 7 15 50 13 510 988 2 1 04
#11 10000 77051 7 15 50 193 20 118 2 1 07
#12 5000 124908 29 50 100 65 20 182 2 1 038
#13 20000 146850 8 15 50 275 10 459 3 2 04
#14 50000 172854 3 7 30 984 4 200 2 2 03
#15 8000 201088 34 50 100 35 57 534 3 1 0.8
#16 30000 219864 5 15 100 699 10 912 2 2 06
#17 50000 248663 6 10 50 1144 10 938 3 2 05
#18 8000 320836 55 80 150 78 20 287 3 1 085
#19 50000 476468 7 19 100 1224 5 10371 2 2 05
#20 100000 977547 10 20 50 252 100 999 2 1 05
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TABLE 2.3 — Scores et densités des graphes artificiels.
graph SN SC SCM  bmin 5
#1 1.0000 1.0000 1.0000 0.3490 0.1209
#2 0.9990 1.0000 1.0000 0.1962 0.0238
#3 0.9280 0.9783 1.0000 0.2531 0.0649
#4 1.0000 1.0000 1.0000 0.2778 0.2778
#5 0.0280 0.0000 1.0000 0.1221 0.0354
#6 0.9980 1.0000 1.0000 0.1855 0.0893
#7 07028 0.5600 1.0000 0.0597 0.0064
#8 0.0000 0.0000 1.0000 0.1681 0.0559
#9 0.9312 0.9570 1.0000 0.2472 0.0678
#10 0.9999 1.0000 1.0000 0.0063 0.0046
#11 0.0005 0.0000 1.0000 0.0578 0.0201
#12 0.0000 0.0000 1.0000 0.1085 0.0264
#13 0.9995 1.0000 1.0000 0.1574 0.0096
#14 0.9984 1.0000 1.0000 0.1275 0.0111
#15 0.0000 0.0000 1.0000 0.0420 0.0117
#16 0.0754 0.0000 1.0000 0.1259 0.0035
#17 0.7881 0.5428 1.0000 0.1329 0.0029
#18 0.0000 0.0000 1.0000 0.1160 0.0207
#19 0.7287 0.5539 0.9967 0.3015 0.0005
#20 0.7652 0.5317 1.0000 0.0192 0.0049




TABLE 2.4 — Typologie des graphes artificiels.

#1 | #2 | #3 | #4 | #5 | #6 | #7 | #8 | #9 | #10 | #11 | #12 | #13 | #14 | #15 | #16 | #17 | #18 | #19 | #20
Mémes degrés, mémes tailles de X
communautés
Densité faible x | x| x X X
Densité tres faible X | x| X X X X
Densité élevée X X X X
Large étendue des tailles de com- X X X X
munautés
Trés large étendue des tailles de X X X
communautés
Communautés faiblement définies X X X X
0.5 <u<0.7)
Communautés trés faiblement défi- X X X
nies (@ > 0.7)
Queue de distribution de commu- X X
nauté trés longue (beaucoup de pe-
tites communautés)
Uniquement des communautés de X X

grande taille

ST13I0IHILHY SIHAVHO ¢ ¢

ey
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2.3 Mesures de qualité et de performance

Notre objectif étant de quantifier les défauts de la modidldorsque son optimisation est pous-
sée, il est nécessaire de se doter d’autres mesures deilé gegbartitionnement que la modu-
larité.

Les graphes générés offrent des possibilités de mesurendargé ou de différence struc-
turelle entre la partition trouvée et la partition de réfé® Les mesures les plus utilisées sont
I'indice de Jaccard et IRand Inde{92], qui existent en version ajustée pour tenir compte de
similarités fortuites dues au hasard. Les mesures fondgda shéorie de l'information sont
d’un usage plus récent et présentent deux principaux ayasitd ajustement n’est pas néces-
saire et leur sensibilité a la distribution des tailles demownautés est accrue, ce qui rend la
mesure plus pertinente si les partitions comparées diffé&tatout par leurs tailles communau-
tés. Nous avons choisi les mesures NMI (information mueuetirmalisée) et NID (distance
d’'information normalisée).

Nous ne disposons pas d’étalon de comparaison pour la néaji@s graphes réels, hormis
pour quelques trés petits graphes, ne dépassant pas laneatganoeuds, qui ont été partitionnés
par des spécialistes du domaine d’origine. Pour les autegggs, nous pouvons apprécier une
partition proposée par un algorithme en utilisant une geavatiété de mesures. Nous avons
choisi de quantifier d’une part les criteres d’existencea@smunautés et d’autre part les den-
sités minimale et moyenne calculées sur 'ensemble des comatés d’'une partition.

Information mutuelle normalisée

Cette mesure de similarité se fonde sur I'entropie définiesSpbannon en 1948. Si une source X
émet un signal pouvant prendre les valelrs vs, ..., v, } avec une probabilité d’apparitign

de la valeuw;, I'entropie de la source est définie pX) = —>"" | p; logp;. X est souvent
formalisée comme une variable aléatoire prenamaleurs. L'entropie représente l'incertitude
ou le désordre sur I'émission de la source d’'informationpEenant un logarithme en base 2,
[ x H(X) représente le nombre moyen de bits nécessaires pour coderagage de longuelr
émis par la source X. Avec deux variables aléatoires démpesld’entropie conditionnelle est
HX/Y)=->,, P(X=2nY =y)log P(X = z/Y = y). Linformation mutuelle 3]
entre les deux variables est définie paK,Y) = H(X) — H(X/Y) et représente la réduction
moyenne de l'incertitude sur X sachant la valeur de Y et vieesa (relation symétrique). Cette
valeur est nulle, si la connaissance de Y n’apporte aucdoamation sur X donc si X et Y sont
totalement non similaires. Elle est maximale si la simiiéagst parfaite. L'information mutuelle
S'écrit :

P(X=zNnY =y)
I(X,Y) ZyP(X zNY y)logP<X — PV =)

(2.1)

Pour une partitior? = {C, Cs, ..., Ci} & transmettre sur un support, un élément d’infor-
mation est le label d’'un nceud c’est-a-dire l'indice de sa communauté d’appartenanos da
cet ensemble. En choisissant un nceud au hasard, la valeeitalget suit une variable aléatoire
qui prend ses valeurs dags, 2, ..., k}. La probabilité qu’une valeur particuliéresoit prise
par la variable est don€’, |/n. L'entropie de la partition, c’est-a-dire I'incertitudarda trans-
mission d’un label sur un support, est dafi¢P) = — 37, % Jog(£). Le nombre moyen de
bits nécessaires a cette transmissionkéstP ). Avec deux partition® = {C4, (s, ..., Ci} et
P = {C},C5,...,C},} du méme graphé& = (V, E), la probabilité qu'un nceud pris au ha-
sard appartienne a la communadtédansP et C; dansP’ est|C; N (| /n. Soit I'information
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mutuelle entreP et P’ :

, Cin ¢y nlCinCY
](P,P)—ZZ — log clic (2.2)

Si la partition? ne contient que des surcommunautés des communaufésalel'inverse,
I'entropie conditionnelle est toujours nulle alors qu’ilyune grande variété de partitios
ayant cette propriété pour une partitihdonnée. Ces partitions ont la méme information mu-
tuelle alors qu’elles different sensiblement. Pour paltie défaut, mais aussi pour permettre
des comparaisons en normalisant I'intervalle de valeur5(#e?’), seule la version normali-
sée P4] est utilisée pour apprécier la similarité entre deux piaris :

2I(P,P)
H(P)+ H(P')

NMI(P,P) =

(2.3)

Distance d’information normalisée

La NMI ne représente qu’une fagcon de quantifier des diffé@smstructurelles complexes entre
deux partitions. Bien qu’elle soit éprouvée par une utiissatres large, nous préférons lui ad-
joindre une deuxieme mesure, fondée également sur la ghdotiinformation, mais présentant
de plus l'avantage d’étre une distance mathématique resgemtamment I'inégalité triangu-
laire. Elle se nomme distance d’information normaliséeDNJ95] et s’exprime a partir de
I'information mutuelle de la sorte :

I(P,P)

NID(P,P')=1- maz{H(P), H(P')}

(2.4)

Existence de communautés

Les trois principales définitions d’'une communauté soninées dans la Sectidn2.1 Nous
pouvons en déduire des criteres pour quantifier la validé® acbmmunautés d’'une partition.
Au sens fort, une communauté est telle que tous ces nceuds al@gué interne strictement
supérieur a leur degré externe, c’est-a-dire plus de lidhstérieur de la communauté qu'a
I'extérieur. Une mesure de qualité qui en découle est toopkement le pourcentage de nceuds
respectant cette condition, que nous nommons SN (score d@) ndéfini par :
_ Hv e Vidin(v) > dow(v)}]
n n

Au sens faible, une communauté a un degré interne stricteso@eérieur a son degré ex-
terne. Le degré interne est le double du nombre d’arétesgges une communauté alors que
le degré externe représente le nombre d’arétes qui ontrsentaine extrémité dans la commu-
nauté. Ainsi, le nombre d’arétes internes doit étre au mégas a la moitié du nombre d’arétes
externes. Il en découle un score, que nous désignons paaGléccomme la part de commu-
nautés au sens faible dans une partition :

_ HC eP,din(C) > dua(C)}] _ {C € P,U(C) > 3d(C)}
B k B k

Enfin, au sens le plus faible, une communauté est définie slesgné interne est strictement
supérieur au nombre d’arétes entre cette communauté gpariequelle autre communauté.
Nous obtenons ainsi le dernier score de communauté bienejéfommeé SCM (score de com-
munauté minimal) :

SN(P)

(2.5)

SC(P) (2.6)

HC € P, din(C) > maxil(C, ")} }]

k
Ces scores vont de 0 (non-respect de la définition) a 1 (resgatde la définition).

SCM(P) = 2.7)
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Densités dans une partition

La modularité a maximiser capture en une seule fonctiondiif de connexions internes aux
communautés nombreuses et de connexions entre commurelatéement peu nombreuses.
Intuitivement, une communauté est trés forte d’autant gluslle se rapproche d’'une clique,
c’'est-a-dire que sa densité tend vers 1. Dans sa composdeites avec le term&C')/m, la
modularité ne traduit pas exactement ce critere de dewsitde dénominateurn a une portée
globale, dans tout le graphe, alors que la densité est $8eadiu niveau des communautés. Cela
se traduit par un probleme d’échelle, d’autant plus quedlye est grand et les communautés
petites, qui aboutit a la limite de résolution. L'absorpties petites communautés par les trés
grandes, avec un gain de modularité, se traduit par des coautés de trés grandes tailles
qui, tout en respectant les critéres d’existence des corauiés, ont une densité de plus en
plus faible et s’éloignent de l'idéal de clique. Pour ap@ece phénomeéne, nous proposons
d’observer la densité minimui,;, (P) et la densité moyenngP) d’'une partitionP définies
pour la premiére comme la plus petite densité de communaytéue la seconde comme la
moyenne de densité de toutes les communautés de

2.4 Conditions d’expérimentation

Les meilleurs algorithmes d’optimisation de la modulaudtiéisent la technique d’aggloméra-
tion, c’est-a-dire qu’ils construisent une partition, fi@gsion de communautés et déplacement
de nceuds, a partir d’une partition ou chaque noeud est sesisdaommunauté. Généralement,
ils sont sensibles a I'ordre des nceuds et ne donnent pas leesnésultats pour deux graphes
identiques a 'ordre des nceuds prés. Pour réaliser des caisgas d’algorithmes équitables,
nous avons donc choisi de générer une fois pour toutes 1@hoes de chaque graphe testé,
réel et artificiel, et de soumettre ces mémes 100 instancagsdds algorithmes testés de ce
type. Pour cela, les algorithmes sont rendus déterminggefscon a ce qu’une instance de
graphe soumise plusieurs fois & un algorithme donne tosijaunéme partition en résultat. En
général, sauf mention contraire, un indicateur donné anteédgpour un graphe est la moyenne
de l'indicateur pour les 100 instances.

Nous utilisons une version déterministe des algorithmes/am, Louvain+ (Chapitr8) et
Louvain+ avec condition de fusion (Chapi&k Pour cela, la procédure VM utilisée en premiere
phase de ces algorithmes reprend I'ordre des noeuds du fchéstrée représentant un graphe.
Exceptionnellement pour un test réduit de paramétre (digoe Mr-Come, Sectiof.2.1) nous
utilisons une version stochastique de telle sorte que lagla@ont aléatoirement réordonnés
juste apres la lecture du fichier et avant I'exécution dgdathme. Ce principe ne s’applique
pas aux algorithmes évolutionnaires (algorithmes MA-COMMemCM des Chapitred et
7) qui sont stochastiques par nature. Un individu de la pdjulanitiale est produit par la
version stochastique de l'algorithme Louvain+, de facomadpire une partition différente a
chaque fois. Pour un graphe donné, I'algorithme testé @stut& 100 fois avec ce graphe et
tout indicateur donné en résultat est la moyenne de l'inéiggpour ces 100 exécutions.

Les algorithmes que nous présentons sont implantés en BssalRet compilés sur une
plate-forme Windows x86. La plate-forme d’exécution egtdal’'un processeur Intel i5 750 4
coeurs cadencé & 2.67 GHz et de 4 Go de mémoire vive.
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Ce chapitre est consacré a notre contribution pour améll@i#icacité de I'algorithme
de Louvain. Nous y ajoutons une phase de raffinement, qudrborne classiguement dans les
algorithmes multiniveaux. L'optimisation de la modularést IEgérement améliorée alors que la
justesse des partitions augmente significativement eantgsburtant tres éloignée en moyenne
de lidéal, avec un nombre de communautés détectées desitrém faible sur les graphes
artificiels. Ainsi, 'impact sur les défauts de la modulérést faible. Toutefois, ce raffinement
contribue a renforcer la cohésion des communautés dontdesssd’existence se rapprochent

de I'idéal.

Ce chapitre a été présenté a la conférehtiicial Evolution (EA-2013t publié dans ses

actes.
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Introduction

Nous nous attachons dans la premiére partie a repoussienitesiconnues de I'optimisation de
la modularité pour en observer I'impact sur les défauts tte éenction. Ce chapitre décrit une
amélioration de l'algorithme de Louvain, que nous utilige dans tous nos algorithmes. Dans
le chapitre suivant, nous présentons un algorithme géarehigibride, utilisant I'algorithme de
Louvain pour son optimisation locale. Cet algorithme preales valeurs de modularité impos-
sibles a atteindre avec les recherches locales dédiéestéeletidn de communauté. L'impact
sur les défauts de la modularité est significatif, confirnfiatimite de résolution, mais réduisant
la dégénérescence.

L'algorithme de Louvain emprunte le principe multiniveaw plartitionnement de graphe
avec la particularité de rechercher une solution, en optintila modularité, dés la premiere
phase de contraction. Un algorithme s’appuyant sur le jpareglmultiniveau réduit le graphe
a traiter en regroupant les nceudsoturstersselon un certain critére, procéde a une recherche
de solution sur le graphe réduit (par exemple, rechercheatitipnnement) et enfin effectue
un raffinement lors de la phase d’expansion. L'algorithmé.devain appliqué a la détection
de communautés se contente de la solution obtenue a l'igsleepdemiére phase, présentant
I'avantage de fournir une hiérarchie de communautés. Noysogons d’améliorer I'optimisa-
tion de la modularité en ajoutant a I'algorithme de Louvaie phase d’expansion avec raffi-
nement. La hiérarchie est perdue du fait de I'expansions mlée peut étre préservée par une
implémentation particuliére sans expansion.

3.1 Principe du raffinement
L'algorithme de Louvain, décrit en Sectidnd.4est formé de deux phases :

1. Phase d'initialisation : le graphe d’origine est décoep&ommunautés par la procédure
VM.

2. Phase de contraction : a chaque niveau, le graphe et lagradbtenus sont réduits en
un graphe ou les communautés deviennent au niveau suivanbeleds, ce graphe étant
partitionné par la procédure VM et passé au niveau supgusqu’a obtenir un graphe
non partitionnable.

Nous ajoutons une troisieme phase, dite d’expansion etffieerment, qui consiste d’'une
part a projeter les communautés vers les niveaux inféregudautre part a affiner le placement
des nceuds apres chaque projection par une simple procéburEn/effet, un noeud placé en
premiere phase par VM va appartenir a de nouvelles supemcmautés au fur est a mesure
de la contraction, mais ne change pas de communauté diregteattenance. Lors de I'ex-
pansion, le nceud est versé dans sa plus haute communadtéetesddiaires disparaissant,
et sa situation doit &étre revue, car un placement dans une emthmunauté peut améliorer la
modularité.

Les deux premiéres phases de I'algorithme de Louvain ddnagrartir d’'un graphe a par-
titionner GG, les graphes de niveaux not@s’, G, ..., GL) et les partitions de niveaux notées
(PL, P2, ..., PL) de sorte qué&:® = G (graphe de départ) ¢PL| = |G*| (VM inopérante sur
le dernier graphe). A noter que la partition pertinente des plaut niveau est obtenue au niveau
L — 1, car le graph&'* n’est pas partitionné. La troisi€me phase d’expansionistm®n par-
tant dePX~!, a aller a rebours en démarrant par la projectio®de! dansP*~2 pour donner
une nouvelle partition notéB”~2. Ensuite, a chaque niveaue L — 2 a 0, la partitionP’ est
améliorée par I'heuristique VM puis projetée au niveaurieid pour donneP'~!. Finalement,
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Algorithme 1 Pseudo-code de I'algorithme Louvain+
Require: GrapheG = (V, E).

Ensure: Une partition? de G avec une modularité maximale.
1:1+0

2: '+ G

3: arret = false

4: repeat
5. P!« PartitionnerEnSingletdii:') /* un nceud par communauté */
6:
7
8
9

P! « VertexMovetP!)
if |P!| < |G!| then
Gt « ContracterGraphé', P!) /* génération du graphe contracté de niveau supérieur */

: l+1+1
10: else
11: arret = true
12:  endif

13: until arret

14: [+ 1 — 1 [* partition singleton au niveau |, il faut descendre d’'umedu */
15: P! + P! [* P est la partition projetée et améliorée par VM */

16: while [ > 0 do

17 P! « ProjetetP!, PI~1)

18: P!~ + VertexMove(P!~ 1)

19: I1«+1-1

20: end while

21: P =P° /* partition résultat */

NIVEAU 0 e

E—

N - - RS G - raffinement A -

P°, Q~0.3436 [] contraction ﬂ P°, Q~0.3787 P°, ~0.3823
NIVEAU 1

P, Q~0.3787

FIGURE 3.1 — lllustration de 'algorithme Louvain+. Dans Louvala premiére phase d’initia-
lisation donne la partitio?, puis la phase de contractigi avec trois communautés. Dans
la troisieme phase propre a Louvain+, ces trois communaaigsprojetées dans la partition
inférieurePY. Par exemple les nceuds 1, 2, 6, 8, 10, 13 et 17 sont verségediet dans la
communauté 1 d@®° par la projection, car ils appartiennent aux sous-commigsaliou 5 de
la communauté 1 darB'. Le raffinement en application de VM7’ améliore la modularité
en déplacant le noceud 6 dans la communauté 2.
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FIGURE 3.2 — Modularité comparée entre Louvain et Louvain+ pouglaphes artificiels. Les
barres noires (resp. claires) représentent la différeaceatiularité moyenne (resp. maximale),
calculée sur les 100 instances de graphe, entre Louvaineusiin. L'élémeny. représente la
moyenne pour 'ensemble des graphes.

la partitionP? est la partition du graph@ fournie par la version améliorée de I'algorithme de
Louvain, que nous appelons simplement Louvain+ (schémérgédans I'Algorithmel).
Formalisons I'opération de projection d’une partitiBh* de niveau + 1 dans la partition
de niveau inférieufP’ pour donner une nouvelle partitid®. Soit deux nceuds du grapli#
notésv! etwl. Leurs communautés respectivement d@hsont notésuz (v!) et up (vh) et,
d’apres la notation définie en sectitr.4 les nceuds correspondants dans le graphe réduit de
niveau supérieur sort' (ups (vl)) et T (s (vl)). Si et seulement si ces nceuds appartiennent
a la méme communauté dans la partition de niveau, c’est-a-dire Sjupii1 (T (upi(v)))) =
ppier (T (pp(vh))), alorsv! etvl sont placés dans la méme communauté dans la partition pro-
jetéeP!. Cette régle, illustrée et commentée dans la figutepermet a elle seule de définir la
projection. A la fin de I'expansion, dans la partiti®i, seules les super-communautés définies
au plus haut niveaih — 1 sont conservées en placant dans chacune d’entre elleetniseiuds
qui sont dans des sous-communautés.

3.2 Validation expéerimentale

Pour mesurer 'impact de la troisieme phase de raffinement avons soumis aux algorithmes
Louvain et Louvain+ les 20 graphes artificiels LFR et les 22pbes réels présentés dans le
chapitre Protocole d’expérimentation. Pour accéléredees algorithmes, nous avons adopté
comme critére d’arrét de I'heuristique VM (voir sectibrt.1) non pas I'épuisement des dépla-
cements de nceud augmentant la modularité, mais une préeissor la modularité obtenue
en premiere et deuxiéme phase. Si a l'issue d’'un examen delésunceuds par VM, l'aug-
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FIGURE 3.3 — NMI comparée entre Louvain et Louvain+ pour les grapinéficiels. Les barres
représentent la moyenne, sur les 100 instances de graplaeN§ calculée entre la partition
trouvée et la partition attendue. Sur chaque barre figuraue de variation de la moyenne de
NMI de Louvain a Louvain+.

mentation de la modularité est inférieure ou égalg alors la procédure s’arréte. Ce critére est
valable en premiere phase d'initialisation de partitioareteuxieme phase de contraction, dans
lesquelles VM est utilisée. Le seuil s’applique aux deux algorithmes qui ont en commun les
deux premiéres phases. Nous définissons également lesquilmarque la précision de VM
appliguée au raffinement de la troisieme phase de Louvaiodt. #®us les résultats présentés
dans cette section, nous adoptens- ¢, = 10~°. Nous verrons dans la secti@m que jouer
sur ces deux parametres permet de réduire le temps d’ex@adiLouvain+ avec les mémes
résultats en terme de modularité.

3.2.1 Graphes atrtificiels

La figure 3.2 montre la différence de modularité obtenue par Louvainatikgdment a Lou-
vain. Nous constatons que Louvain+ améliore la modularid§enne pour tous les graphes,
de facon sensible pour 5 d’entre eux (#2, #7, #11, #14 et #¥/maximum calculé pour
100 instances est amélioré avec Louvain+ dans 16 cas sue 2 enontre la capacité de cet
algorithme a trouver de meilleures solutions en terme deutaoite. L'augmentation de la mo-
dularité moyenne pour les graphes artificiels ve&8d®—° a 0.05 en valeur absolue, avec une
moyenne d’environ.006 (1.3 % en relatif).

La mesure de similarité entre partition proposée par lallgme et partition attendue est
donnée dans la figurg 3. Nous constatons une amélioration de NMI dans 18 cas suruiz0, q
peut étre significative (graphes #2, #7 et #17), et une béasiske dans les deux autres cas.
Nous pouvons aussi remarquer une performance assez medmd¢rlgorithme de Louvain,
gue Louvain+ n'améliore pas beaucoup, avec 14 graphesadill moyenne ne dépasse pas
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FIGURE 3.4 — Modularité comparée entre Louvain et Louvain+ pouglephes réels. Le gra-
phique présente, pour chaque graphe réel testé, les difffsale modularité moyenne (barre
noire) et maximale (barre foncée) calculée sur les 100nessade chaque graphe, entre Lou-
vain+ et Louvain. L'élément le plus a droite en abscissedsgmte la moyenne pour I'ensemble
des graphes.

0.9, dont 5 graphes qui sont en dessou$ de

Les améliorations constatées aussi bien pour la modutaréégour la justesse de partition
mesurée par la NMI montrent une faiblesse de I'algorithmé.al@vain avec les graphes de
densité faible et possédant une large amplitude de taildenunauté (graphes #2, #7, #14,
#17). Cette faiblesse s’explique probablement par la peesde nceuds de degré faible, mais
supérieur ou égal & 2, dont I'appartenance a une commurstuteertaine. Ces nceuds peuvent
étre mal placés des la premiere phase VM, ce placement @éaséwé lors de la deuxiéme
phase de contraction. Seule I'amélioration apportée pavaio+ est susceptible de corriger
cette erreur de placement.

3.2.2 Graphes reels

De la méme maniere que pour les graphes LFR, nous présemermparaison de modu-
larité entre Louvain et Louvain+ sur les graphes réels dtopade d’expérimentation, dans la
figure 3.4. Les résultats sont similaires, montrant une améliorali®mmodularité systématique
apportée par Louvain+, enttel0~* et0.017 (moyenne d’envirof).006).

Le score de noeud (SN), le score de communauté (SC) et le sadreahde communauté
(SCM), pour les graphes réels, sont présentés sur la fgyfirsous la forme de boites a mous-
taches Box and Whiskers Plptjui montrent la répartition des valeurs en quatre parts émen
effectif (quartiles). Nous constatons d’abord une bonméopmance de SN avec une distribu-
tion étroite et élevée, entfel et1 et une légere amélioration apportée par Louvain+. Cecilestd
au placement fin des nceuds par la projection et le raffinerb@médiane élevée de SC montre
la aussi une bonne performance liée a I'optimisatioi)denais une dispersion tres étirée vers
le bas dénote un probleme de définition des communautés deags graphes, certainement
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FIGURE 3.5 — Boites a moustaches des grandeurs SC, SN et SCM, powaihait Louvain+,
sur les graphes réels. Cette représentation, dont la Iégestdournie a droite, permet d’appre-
cier la dispersion d’une grandeur mesurée (SC, SN et SCM)esisemble des graphes réels.

en raison d’une structure particuliere. Toutefois, I'éxee des communautés est bien affirmée
par la boite de SCM tres élevée et resserrée. La aussi Laugpiporte une amélioration ap-
préciable avec pratiguement toutes les valeurs trés psabdig a I'exception du graph&azz

qui donne une valeur de SCM de 0.78, pour les deux algorith@es éventuels problémes de
structures seront examinés a I'aune des algorithmes péSspar la suite, plus puissants pour
I'optimisation et la justesse des partitions.

3.2.3 Temps d’exécution et complexité

Les courbes de temps d’exécution des algorithmes Louvdiowtain+ (figure3.6) montrent
une consommation de temps Iégerement supérieure pour insudécart entre les deux re-
présenté par la courbe Delta augmente linéairement avexiéne d’arétesn.

Dans I'ensemble, ces courbes semblent confirmer la comgedis auteurs de l'algorithme
de Louvain p7], selon laquelle la complexité en temps est de I'ordrexée nombre d’arétes,
pour les graphes creux que I'on rencontre habituellemenitefois, la fonction de temps pré-
sente une légere courbure qui laisse penser qu’un autmapaeaquen intervient dans la com-
plexité en temps, dans une trés faible mesure. Selon nosvatisas ce paramétre intervient
dans les passes de I'heuristique VM dont le nombre parat$siple a déterminer a priori.

Selon nos tests, I'heuristique VM appliquée a plusieurgaix s’exécute e (m), en
négligeant le paramétre que nous venons de présentert Hjtauter a ce temps d’exécution le
temps de construction des graphes de niveau, qui dépendefadésentation des données et de
I'implémentation de I'algorithme, car la construction esésite le calcul des poids entre paire
de communautés reliées. Dans notre implémentation, nars ahoisi d’utiliser une table de
hachage pour ce calcul afin de rendre le temps de construdg®graphes de niveau linéaire
en fonction den. Ainsi, globalement, la quasi-linéarité selonest préservée pour I'algorithme
complet.
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FIGURE 3.6 — Temps d’exécution de Louvain et Louvain+. Les courlegsasentent le temps
d’exécution moyen en secondes, calculé pour chaque grajpiaetia des 100 instances, en
fonction du nombre d’arétes.
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FIGURE 3.7 — Ratios d’erreur sur le nombre de communautés des g aptificiels, comparés
entre Louvain et Louvain+. Un ratio est calculé, pour chaguaphe, comme le nhombre de
communautés moyen sur les 100 instances divisé par le natalm@mmunautés de la solution.
La moyenne des ratios figure en vis-a-vis du symhole
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FIGURE 3.8 — Ratios d’erreur sur les tailles minimale et maximale@®munauté des graphes
artificiels, comparés entre Louvain et Louvain+. Un rativ @dculé, pour chaque graphe,
comme la taille de plus petite (resp. grande) communauté@nraysur les 100 instances, divisé
par la taille de plus petite (resp. grande) communauté daddien. La moyenne de ratio figure
en vis-a-vis du symbolg.
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3.3 Impact sur les défauts de la modularité

3.3.1 Limite de résolution

Les graphes artificiels LFR permettent d’apprécier la pertce des partitions proposées par un
algorithme en mesurant les effets de la limite de résolutigsbalement avec la NMI et plus
spécifiquement on observant le nombre de communautés ailles e communauté extrémes.
Les résultats de similarité par la mesure de NMI présentés ldesection précédente montrent
la faiblesse de I'algorithme de Louvain. Une optimisatiorpeu plus poussée de la modularité
par Louvain+ ne présente pas d’amélioration des partifjoogosées par I'algorithme en regard
des solutions attendues.

Les figures3.7 et 3.8 renseignent sur I'erreur du nombre de communautés et destai
de plus petite et plus grande communautés par rapport auisohssociée a chaque graphe
artificiel. Un ratio de 1 est idéal, au-dessus il indique uakewr fournie par I'algorithme trop
grande et trop petite sinon. Ces trois graphiques sont itapis et vont guider notre analyse,
car ils montrent nettement les effets de la limite de résmiuEn optimisant la modularité par
I'algorithme de Louvain, le nombre de communautés est tosjeous-eévalué dans notre jeu de
test, souvent de fagcon excessive (pour trois quarts desi@safe nombre trouvé est inférieur
a la moitié du nombre attendu). La plus petite communaut8yssématiquement trop grande,
avec en moyenne une taille 7 fois plus importante que la mayees solutions. Enfin, la plus
grande communauté est aussi systématiquement trop grareteen moyenne une taille trois
fois supérieure. Nous devons noter également que I'algogtLouvain+ conserve la méme
erreur sur le nombre de communautés, produit des petitesiooautés un peu plus grandes et
des grandes communautés un peu plus petites. Dans I'eresesubtes criteres, il conserve les
caractéristiques et les défauts de I'algorithme de Louvain

Nous pouvons ici préciser le diagnostic des faiblessesadigofithme de Louvain, reprises
par Louvain+, en observant le graphe artificiel #7. L'erdeitaille de plus grande communauté
(taille deux fois plus grande) ne traduit pas 'erreur inipote de justesse de partition constatée
par la NMI de la figure3.3. En observant la distribution des tailles de communauté dae
partition fournie par Louvain/Louvain+, cing communautéd une taille supérieure a la plus
grande communauté de la solution (327), avec les tailles 888, 752, 770 et 837,so0it prés
de 62 % des nceuds qui ont un probléme de communauté. Le phéaaliegreurs dues a la
densité faible de ce graphe constatées précéedemment elficapar la constitution erronée,
dés la premiére phase VM de Louvain, de cing communautésgnandes couvrant plus de
60 % des nceuds du graphe. Ces erreurs ne peuvent pas égéenpar la seconde phase qui
procéde a des regroupements de communautés.

3.3.2 Inconsistance de solution

Le probléme d’inconsistance de solution apparait clairgraeec les résultats de la figuse.

La similarité moyenne entre partitions obtenues pour un ex@raphe va de.35 a1, avec une
moyenne sur I'ensemble des graphes réels d’envirth Ces valeurs dénotent des différences
structurelles importantes et révélent une grande seiéiil’'ordre d’examen des nceuds pour
I'algorithme de Louvain. L'apport de Louvain+ sur I'incastance de solution est quasi nul, la
distance entre solutions de méme graphe étant pratiquésmaidine pour les deux algorithmes.
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FIGURE 3.9 — Inconsistance de solution sur les graphes réels, ane@in et Louvain+. La ver-
sion stochastique de I'algorithme est exécutée 20 foistsague graphe. La similarité moyenne
est calculée comme la moyenne de la NID de toutes les pastisales de solutions. Une simi-
larité proche de 1 indique des solutions structurellemaemthes et donc une inconsistance liée
a la modularité réduite.

3.4 Améliorations

3.4.1 Temps d’exécution

L'algorithme Louvain+ a un temps d’exécution légéremenésieur a Louvain, cet écart aug-
mentant avec le nombre d’arétes (voir la fig®.6). Il est possible de préserver les perfor-
mances d’optimisation de Louvain+ avec un temps d’exényiratiguement équivalent a celui
de Louvain. L'idée est de jouer sur les parametgest ¢, désignant la précision souhaitée de
la procédure VM respectivement en phase de contractionghase d’expansion et de raffine-
ment. Le parameétre. peut étre diminué, par exemplel&—3, pour fournir des partitions plus
grossieres a l'issue de la phase de contraction. Cette aispye est compenseée par un raffine-
ment au moins aussi précis voir un peu plus, par exemple@aved(0-%. Les déplacements de
nceuds a chaque niveau en phase d’expansion corrigentdéessede la phase précédente. Il en
résulte un temps d’exécution réduit, car la premiére phesepe la trés grande partie du temps
d’exécution.

3.4.2 Préservation de la hiérarchie

Louvain+ présente I'inconvénient de perdre la hiérarchiteoue par le procédé multiniveau
de I'algorithme de Louvain. La structure hiérarchique B¢apar cet algorithme, bien que sa
pertinence pour un graphe donné ne soit pas établie, estsstinte pour I'étude du graphe,
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ne serait-ce que pour naviguer entre plusieurs échelléseéfgation. Elle est irremédiablement
perdue durant la phase d’expansion, du fait de la projection

Nous avons développé une version capable de procéder awenaéfnt sans détruire la hié-
rarchie issue de la contraction. Pour cela, une partitiomeslélisée avec son graphe sous la
forme d’un unique graphe composé de deux types de nceud : dets e graphe d’origine
appelés sommets et des nceuds de communauté. De méme, deu’&rp existent : les arétes
entre sommets issues du graphe d’origine et les arcs det@ametme un nceud quelconque et
son "parent”, un nceud de communauté, désignant sa comrautiiappartenance. Ces liens
sont orientés, car la relation de parenté n’est pas syrnétrice sous-graphe formé des seuls
arcs de parentés est un arbre qui constitue I'ossature déréadhie.

Dans la phase de contraction, a chaque niveau, des nceudsdeinauté sont ajoutées et
reliés par parenté a des nceuds de niveau immédiatememtimféra phase de raffinement est
réalisée en une seule passe en adaptant la procédure VMdabotd la relation d’inclusion
ou d’appartenance est définie, par récurrence, de sort@ quaud quelconque appartient a
un noeud de communautg on notev C v/, si et seulement si = v’ ou u(v) C o'. Cela
signifie que, sb est distinct de’, v est dans la communautépar transitivité ou autrement dit
quev’ est un ancétre de Il en découle une relation de voisinage généralisée eptre doeuds
quelconques; etwv, : vy est voisin devy, notév; © v, Si et seulement si softvy, vo} € E Si
v; etwvy sont des noeuds d’origine, soit dans le cas contraife;siC v; et Jv, C v, tels que
v] # vh etv] © vh. Cela signifie gu’au moins un sommet descendant;d®i v; lui-méme est
voisin dans le graphe d’origine d'un descendantgdeu dev, lui méme.

Pour un nceud quelconque examiné par VM, sommet ou communauté, la listeaisins
de plus haut niveau, c’est-a-dire sans parent, est étdlligpoint de vue strict de la valeur
de modularité, le placement dans une communauté voisinéugehput niveau détermine la
nouvelle valeur de modularité, peu importe dans quelle-sonsmunauté est effectivement
placév. Comme dans I'heuristique VM classique, le déplacementaggimente le plus),
parmi tous les voisins de, est choisi et exécuté. |l demeure un probléme relatif arlectire
interne de la communauté cibte. Pour préserver une hiérarchie qui ait du sens, le nceud
ne peut pas étre placé n'importe ou dansll doit logiquement étre placé dans la plus petite
sous-communauté de contenant tous les sommetsdeaeliés av. Cette regle garantie que
est placé dans la bonne sous-communauté. Ce mécanismestst gur la figurd.10 a partir
de I'exemple précédent.

Précisons par ailleurs que ce raffinement ou toutes les coramtés sont en compétition
pour les déplacements donne une optimisation tres lég@tesupérieure a celle de Louvain+
ou les raffinements sont réalisés par niveau.

Conclusion

Nous avons proposé une amélioration de I'algorithme de amuyui ajoute une phase d’expan-
sion et de raffinement susceptible de mieux placer certagisds en augmentant la modularité.
Par construction, cette phase ne peut pas diminuer la nritdulalle occasionne en moyenne
un surplus de temps d’exécution d’environ 22% en présetaardmplexité en temps de I'al-
gorithme de Louvain, e (m) pour des graphes peu denses. La modularité est faiblement
augmentée (environ 1%) et les scores de communautés solbra@siéparticulierement SC et
SCM, renforgant ainsi I'existence des communautés. Lichgar les défauts de la modularité
est minime, mais la justesse des partitions de graphesi@tfiest accrue significativement,
avec une NMI augmentée dans 18 cas sur 20, la différence dbar).3 % a15.4 %.

Une version améliorée de Louvain+ produit les mémes pedoo®s avec un temps d’exé-
cution qui n'augmente pas par rapport a Louvain et préseevplas la hiérarchie des com-
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munautés. L'algorithme Louvain+ a pour objet de corrigardeelques erreurs de placement
de nceud laissées par Louvain, sans aggravation du tempgscdteon. 1l peu avantageusement
remplacer ce dernier.
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FIGURE 3.10 — lllustration du raffinement de Louvain+ qui préservéiérarchie. Le graphe
hiérarchique issu de la phase de contraction est présertiawgravec 7 communautés, dont
3 de plus haut niveau. Seule la composition de ces dernierasmnanautés détermine la va-
leur de modularité. Cette partition est équivalente, adadnchie prés, a celle de la figuBel
L'amélioration est la méme et consiste a déplacer le nceuah$ ldacommunauté n° 5. Cette
communauté est composée de deux sous-communautes, meisaset 7 possede des liens
avec le nceud 6, il est donc logigue de placer ce nceud dans lawoauté n° 7 et non dans
la n° 5. Notons que la différence avec le raffinement "a platLduvain+ est qu’'un nceud de
communauté, par exemple le n° 2, peut étre déplacé. Dansarapte, le seul déplacement du
nceud n° 2 qui peut impacter la modularité est vers la comnméarfauans ce cas, deux possi-
bilités de hiérarchie existent, pour une méme valeur de taati; soit placer la communauté
n° 2 dans la communauté n° 4, soit réunir les deux dans uneelewommunauté de plus haut
niveau. Nous avons opté pour cette seconde solution, c& ohnfluant que sur la hiérarchie
obtenue a la fin et non sur la modularité maximale.
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Nous exposons ici, dans le dernier chapitre consacré adegmiimisation de la modularité,
une adaptation originale du principe d’algorithme mémétiq la détection de communautés.
Cet algorithme de type évolutionnaire, utilise une popalkatie partitions croisées selon deux
techniques et améliorées par I'algorithme Louvain+. L'aleeces techniques de croisement,
inédite, est une contribution de cette thése, 'autre anéoent été développée dans notre labo-
ratoire. Cet algorithme atteint des valeurs de modulaniéélites, pour tous les graphes testés.
Les résultats obtenus confirment le diagnostic de corolantre I'optimisation extréme de
la modularité et la limite de résolution. Le second apporteealgorithme est la trés forte
réduction de l'inconsistance de solution, car les optimatteints sont rares.

Ce chapitre a été présenté aux conférerideseles et Analyse des Réseaux (MARAMI-
2011)et Parallel Problem Solving (PPSN XIét publié dans leurs actes.
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Introduction

Les algorithmes génétiques, et plus encore mémeétiquesgcgonus pour traiter efficacement
de nombreux problémes d’optimisation difficile35]. Les premiers utilisent un ensemble de
solutions initiales qu’ils font évoluer par croisement attation dans le but de sélectionner les
meilleures solutions selon un critére d’optimisation. ksesonds reprennent ce principe en y
adjoignant une optimisation locale qui améliore les ndegetolutions. Les applications a la
détection de communautés de cette classe d’algorithmeewitutionnaires ne rivalisent pas
avec les meilleurs algorithmes dédiés pour optimiser lauteoié [62, 63, 64, 70]. En général,
I'opération de croisement est essentielle a I'efficacitBalgorithme. Nous présentons un algo-
rithme mémétique original pour la détection de communastden deux versions qui différent
seulement par le croisement. L'une utilise un croisemestrgpus avons congu et qui cherche
a préserver des communautés entieres. L'autre, recemraealogpé dans notre laboratoire,
s’attache a conserver les plus grandes parties de comnésneminmunes aux deux parents.
L’'algorithme Louvain+ est utilisé pour améliorer toutes fgartitions obtenues par croisement.
Ces versions d’algorithme mémeétique aménent a des nivéap#rdisation de la modularité
jamais atteints.

4.1 Description de I'algorithme

4.1.1 Principe général

Typiquement, un algorithme mémétique combine un opérateurecombinaison ou croise-
ment et une optimisation locale appliqués sur un ensemb$old¢ions appelé population. Le
croisement a pour objectif de produire de nouvelles satstien couvrant potentiellement tout
I'espace de recherche. Il opere une diversification de lalladipn en étant susceptible d’at-
teindre des zones non explorées de I'espace des solutiopsintisation locale améliore une
nouvelle solution produite par croisement en rechercharwptimum local aux alentours de
celle-ci.
Le mécanisme de I'algorithme (voir le pseudo-code de I'athme 2) est le suivant :

1. Génération d’'un nombre déterminé de partitions en eaétla version stochastique de
Louvain+ et placement de ces partitions dans la populdtion

2. Croisement de deux partitions Bechoisies au hasard pour obtenir une nouvelle partition
I.

3. Application de Louvain+ a la partitiohpour optimiser sa modularité.

4. Mise a jour de la population avec la partitibui, si elle est sélectionnée, prend la place
d’une partition de la population jugée moins intéressante.

5. Répétition des étapes 2 a 4 jusqu’a la satisfaction d'ik@rerd’arrét.

Nous nommons la succession des opérations 2 a 4, qui contaise production d’'une
nouvelle partition, un tour. A I'issu d’un tour, la partitiade plus grande modularité dans la
population est jugée la meilleure partition et sera la smtuproposée par l'algorithme une
fois son exécution achevée. Les quatre opérations fondafesylinitialisation, le croisement,
I'optimisation et la mise a jour d&, sont décrites ci-dessous. Nous avons adopté comme critére
d’arrét un nombre,,., de tours successifs sans nouvelle meilleure partition,@asalépasser.
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Algorithme 2 Pseudo-code de I'algorithme MA-COM

Require: GrapheG = (V, E).

Ensure: Une partition/* de G avec une modularité maximale.
1. P={I'1? .. 11} « InitialiserPopulation)
2: I" = argmax;.p{Q(I)} /*enregistre la meilleure partition */
3: t =0 /[*compteur du nombre de tours sans amélioration */
4: repeat

5. (I, I’) < ChoisirParents)
6: [ < CroiserParentd®, V)
7. I < Louvain+/) /*améliore la partition avec Louvain+ */
8: if Q) > Q(I*) then
9: I« 1
10: t<+0
11: else
12: t—t+1
13:  endif

14: P <« MettreAJourPopulatiafl, P, d, ;)
15: until ¢ > ¢4

4.1.2 Population initiale

La population est formée d’'un ensemble dindividus" quntsdifférentes solutions du pro-
bleme et qui vont évoluer par croisement et optimisationtaBle est constante et fixée arbi-
trairement au départ. Généralement, quelques dizainedivitius dans la population suffisent a
rendre opérant un algorithme génétique ou mémeétique, atemngue la diversité des individus
soit maintenue. Cette taille, noté®| constitue un paramétre important de I'algorithme.

L'algorithme Louvain+, dans sa version stochastique qodpit & chaque exécution une
partition différente, est parfaitement approprié poutiafiser les solutions de la population.
D’une part en raison de sa complexité linéaire permettatitéhir rapidement un ensemble de
partitions. D’autre part en raison sa capacité a produisepaetitions de bonne qualité (modu-
larité assez élevée compte tenu de la faible complexitéyetsifiées. La distance importante
entre partitions de différentes exécutions, percue commadaiblesse des algorithmes Louvain
et Louvain+, devient ici un avantage.

4.1.3 Croisement par préservation de communautés

Par analogie avec la reproduction sexuée et la théorie delliton, le croisement d’'un al-
gorithme évolutionnaire opéere a partir de deux parentsdams la population pour engendrer
une progeéniture, c’est-a-dire une nouvelle solution dijgnme traité. Ce croisement, que nous
avons concu, se fonde sur l'idée de préserver certaines aoautes des deux parents selon un
mécanisme de priorités.

Deux solutions, notéeB; et P, sont choisies au hasard dans la population. Les communau-
tés des deux parents sont numérotées de, &, k1 (resp.k,) étant le nombre de communau-
tés du premier (resp. second) parent. Chacune de ces comtésipassede une priorité propre
désignée par un nombre allant de 1 (haute priorit)-& k. (basse priorité€), selon une attribu-
tion aléatoire. Ceci étant posé, le croisement procedeladse de priorité des communautes.
La communauté de plus haute priorité est intégralemenéprés dans la nouvelle solution. La
seconde est préservée a I'exception des nceuds déja affeéestsa-dire des nceuds placés dans
la communauté précédente, et ainsi de suite jusqu’a la coramé de priorité la plus faible.
Dans la partition résultante, les communautés sont finalememumérotées en commencant
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FIGURE 4.1 — lllustration de I'opérateur de croisement par prés@m de communautés. La
communauté n° 5 a la plus haute priorité, elle est intégrafgmpréservée et deviendra la com-
munauté n° 1 dans la progéniture. La communauté n° 2, qui gliepremier parent (a gauche)
suit dans I'ordre des priorités. Tous ces nceuds sont casaexception du n° 13 qui est déja
placé, et ainsi de suite. La fleche dans les Iégendes de coautdéute la progéniture indique la
renumeérotation des communautes.

par 1. Ce mécanisme assure la conservation de certaineswtantas, éléments constitutifs de
chaque parent, et oblige la scission d’autres commun&bedsn le paradigme des algorithmes
génetiques, il produit un nouvel individu, possiblementgiane nouvelle zone prometteuse de
I'espace de recherche, du fait de la scission et en méme témgysrend certaines briques de

base des parents qui doivent étre bien adaptées du fait detdisn (voir figures.1).

Ce mécanisme ne fonctionne qu’a la condition que les parentoient pas trop proches
structurellement. Cette exigence est assurée par unedome distance utilisée a la mise a jour
de la population. De plus, nos tests ont montré qu’une attab aléatoire des priorités est aussi
efficace qu’un choix orienté par la valeur de modularité. i idé choix aléatoire des parents est
préférable a un choix orienté.

4.1.4 Croisement par intersection de communautés

Ce croisement est emprunté a Qinghua Wu, Una Benlic et JonH& P7, 98] et s’appuie sur
I'idée qu’il est judicieux de préserver dans la progénitie® plus grands sous-ensembles de
nceuds appartenant a la méme communauté dans les deux plaeeriacipe est simple. Deux
nceuds quelconques et v, du graphe a partitionner se retrouve dans la méme communauté
dans la progéniture si et seulement si ils sont reliés paran@ie et s'ils sont dans la méme
communauté dans chacun des parents. Dans les cas contiesregux nceuds doivent étre


memetic_croisement.eps

4.1. DESCRIPTION DE L'ALGORITHME 67

N

CROISEMENT

Parent P, Parent P,

FIGURE 4.2 — lllustration de l'opérateur de croisement par intetis@ de communauteés.
Chaque communauté de la progéniture est le plus grand sapBeyconnexe ne contenant
que des nceuds de méme communauté dans chaque parent. Raedesemoeuds 1, 2, 8, 10 et
17 sont dans la communauté n° 1 ddhset dans la communauté n° 1 daBs Aucun autre
nceud relié a I'un de ces nceuds et vérifiant ces propriétésuteéfye ajouté a la liste. Ainsi,
{1,2,8,10, 17} forme une communauté dans la progéniture. De méme, le ncdtadr& aucun
voisin de méme communauté a la fois dahet Ps. Il est donc seul dans une communauté de
1.

dans des communautés distinctes.

Une autre facon de décrire ce principe passe par la notiarsefeble. Un ensemble de
nceudsC' est une communauté de la progénitur€'sest inclus dans une communautée
et dans une communauté #g, et si le seul ensemble contendhtet vérifiant cette propriété
estC lui-méme (autrement dit’ est maximal par 'inclusion). Ce mécanisme est illustrélaur
figure4.2

4.1.5 Optimisation locale

Chaque progéniture produite par croisement est optimiaé&simple application de I'algo-
rithme Louvain+. Pour étre précis, les algorithmes Louwihouvain+ démarrent avec une
partition singleton (un nceud par communauté), appliqueuristique VM puis procede a la
succession des contractions et enfin des raffinements pawalre-. Ici, I'heuristique VM de
départ s’applique directement a la partition a optimiseu\ain/Louvain+ peuvent donc ser-
vir a constituer une partition a partir d'un graphe, maissaasoptimiser une partition déja
constituée.
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4.1.6 Mise ajour de la population

Nous utilisons comme fonction de distance une forme singgliie Rand Index9p], limitée
aux arétes du graphe et non a tous les couples de nceuds. Lixiépasse de? am, ce
qui est intéressant pour des réseaux complexes peu demses:(*). Le calcul est simple : la
valeur O est associée a chaque aréte dont les extrémitédiappant & la méme communauté
dans les deux partitions ou appartiennent a des commundiff&entes dans les deux parti-
tions. Si elles appartiennent a la méme communauté dansautigon et a des communautés
différentes dans l'autre, I'aréte recoit la valeur 1. Laevalde distance est la somme de ces
valeurs pour toutes les arétes, divisée par le nombre t@edtdsm. Nous avons démontré
gue cette fonction est une distance au sens mathématiqueoadition que toutes les com-
munautés soient des sous-graphes connexes, c’'est-addira’ygait pas un nceud sans voisin
interne a sa communauté. La modularité s’oppose a cettesiigm, un partitionnement n’étant
pas optimal si une communauté n’est pas connexe. Un dépdateta nceud avec VM corrige
cette situation sous-optimale. En revanche, le croisepeuitproduire une telle partition, mais
I'optimisation qui suit I'empéche, de sorte que cette ctiadide distance mathématique est
toujours vérifiée au moment de la mise a jour. Ainsi, cettefion de distance garantit deux
propriétés importantes :

1. toutes les paires d’individus proches structurellemahtine distance proche de zéro ou,
dit autrement, toutes les paires d’individus dont la distasiéloigne de zéro ne sont pas
proches structurellement : par cette propriété, un noumdVidu inséré dans la popula-
tion, donc de distance éloignée de tous les individus ptéseiest pas ajouté par erreur
(propriété essentielle qui garantit la diversité de la paiian) ;

2. toutes les paires d’individus de distance proche de zérigpsoches structurellement : par
cette propriété, un nouvel individu ne sera pas écarté paurgparce qu'il a une distance
quasi nulle avec un individu existant dans la populationgpeté importante qui garantit
gue la distance n’est pas trop excluante).

Pour une nouvelle solutiofy la distance minimalé® (1) avec les solutions actuelles de la
population est calculée. $)1) > d,in, dmin étant une "distance de sécurité”, la solution est
insérée dans la population en lieu et place de la solutionlue esse modularité. Dans le
cas contraire, la solution remplace l'individu le plus grecuniquement si sa modularité est
supérieure. Dans ce dernier cas, la contrainte de distahoel&chée, car elle n'impose pas que
le nouvel individu soit distant d’au moink,;,, avectousles individus de la population. En effet,
la solution remplace un individu trop proche (distanceertix inférieure @,,;,), mais il est
possible gu’un autre individu de la population soit égalent®p proche de la solution insérée.
Nos tests ont montré qu’une condition stricte, qui imposeud instant une distance minimale
entre deux individus quelconques de la population, alldagemps de calcul sans améliorer la
convergence.

4.2 Validation expérimentale

Nous avons testé deux versions de notre algorithme méneétigne nommée MA-COM/PC
qui utilise le croisement par préservation de communaetekautre nommée MA-COM/IC
qui S’appuie sur le croisement par intersection de commésaes tests portent sur les 15
plus petits graphes artificiels et les 18 plus petits grapéels (deKarate Cluba Astro-ph

en laissant de coté les plus grands pour conserver un temspamable d’exécution. Les algo-
rithmes génétiques et mémétiques fournissent génératameroptimisation sans égale pour
des problemes difficiles, mais au prix d’un temps d’exécutjai peut devenir prohibitif pour
des problemes de grande taille.
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L’'algorithme Louvain+, utilisé dans I'algorithme mémaii adopte les parametres des tests
du chapitres, soite, = ¢, = 1075. Les parametres spécifiques de I'algorithme sont :

* |P|, lataille fixe de population;;
* d,.in, la distance minimale pour insérer une nouvelle solutiorsda population;;

* l.q2, 1€ NOMbre maximal de tours sans amélioration de la modéJ)agui constitue le
critéere d’arrét de I'algorithme.

Le dernier parametre n’est pas crucial, mais doit étre suffireent grand pour pousser I'op-
timisation assez loin. Les algorithmes évolutionnairesepngénéral une grande capacité d'op-
timisation, mais évidemment sans garantie d’atteindigitoum global et surtout sans garantie
de la vitesse de convergence, l'algorithme procédant pardsms des régions de lI'espace de
recherche, différentes, mais pas toujours prometteusestdsts préliminaires nous ont permis
d’établir une valeur satisfaisant dg,, = 100 qui sera utilisée pour tous les résultats présentés.
Les deux premiers parameétres sont importants et font Eabyjme expérimentation spécifique.

4.2.1 Testdes paramétres

Notre objectif n’est pas de réaliser une étude fouillée idéllience des parametreB| etd,,;,

sur les performances de notre algorithme, qui demanderaléueloppement sortant du cadre
de cette étude. Nous souhaitons simplement réaliser urstestnct, mais significatif pour
choisir des valeurs de parametre convenables, a utiliséa gaite dans tous les tests complets.

Le test de parametre consiste a exécuter une seule fois ehagsion d'algorithme sur
une seule instance des 15 premiers graphes artificiels. d@ience test paraisse trés limite,
notre algorithme présente une faible variabilité de sohgj car I'optimisation est poussée,
ce qui rend significative une seule exécution pour apprésrvaleurs de parametre. Cette
exécution, résumée par une moyenne de temps et de modslaritgs figurest.3 et 4.4, est
réalisée pour chaque valeur 8| € {2,5,10,20} combinée avec chaque valeur dg;, €
{0,0.1,0.01,0.001}.

Pour la version MA-COM/PC, avec le croisement par présemate communauté, la taille
de population P| est prépondérante pour I'optimisation de la modulariténéslleur résultat
étant obtenu a partir de 20 et demeurant le méme jusqu’a 30eMi@zusement, le temps d’exé-
cution croit exponentiellement avéB|. Ainsi, la valeur de 20 nous parait un trés bon com-
promis entre performance et rapidité. La distance minireatee individus de la population est
d’autant plus prépondérante que la taille de populationéektite. Elle parait non significative
a partir de| P| = 20. Toutefois, ces résultats ne sont qu’indicatifs, car ildgu sur une seule
instance d’exécution. Nous pensons préférable de comsemeedistance, plutdt &0—3, car
cette valeur donne de meilleurs résultats g@tjr> 20. Ainsi, pour tous les tests plus poussés
qui suivent, les paramétres sof| = 20 etd,,,;, = 1073.

La version MA-COM/IC est plus performante, en optimisatitenla modularité, mais aussi
en temps d’exécution. Les meilleurs résultats arrivent|éés= 5 et I'optimisation est maxi-
male et constante pow > |P| > 50. A partir de| P| = 5, la distance parait sans impact sur les
performances d’optimisation, mais une distance @€ ou 10~3 réduit le temps d’exécution.
La convergence est plus rapide du fait d’une diversité deffation. Ici, un choix judicieux
serait| P| = 10, mais nous choisissons la méme taille que la version PC|Bpit 20, d’'une
part parce que les résultats précis montrent une Iégéréenreiloptimisation (non visible sur
le graphique) et d’autre part parce que cela permettra umpamison équitable avec la ver-
sion PC, en particulier sur le temps d’exécution. La distathel 0~ offre une optimisation un
peu plus rapide et tres Iégérement meilleure que I'abseacistince. Les valeurs supérieures
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FIGURE 4.3 — Modularité et temps d’exécution de MA-COM/PC selondasametresP| et
dmin- Le graphique représente la somme des modularités et la sai@srtemps d’exécution ob-
tenues par une exécution de I'algorithme MA-COM/PC sur Eepllis petits graphes artificiels,
selon la combinaison des valeurs|d® € {2, 5, 10,20} et ded,,..;,, € {0,0.1,0.01,0.001}.
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FIGURE 4.4 — Modularité et temps d’exécution de MA-COM/IC selon pesameétresP| et
dmin- Le graphique représente la somme des modularités et la sai@srtemps d’exécution ob-
tenues par une exécution de I'algorithme MA-COM/IC sur I1B8plus petits graphes artificiels,
selon la combinaison des valeurs|d® € {2, 5, 10,20} et ded,.;,, € {0,0.1,0.01,0.001}.
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FIGURE 4.5 — Modularité comparée entre les deux versions de MA-C®Moavain+ pour
les graphes artificiels. Le graphique présente, pour chaigumhe LFR testé, les différences de
modularité moyenne (partie haute, axe des ordonnées daejaeicmaximale (partie basse a
I'envers, axe des ordonnées de droite) calculées sur 20idas, entre MA-COM (versions PC
et IC, parametresP| = 20 etd,,;, = 107%) et Louvain+ (résultats de la validation expérimen-
tale de cet algorithme, secti@2).

de distance n’apportent rien en optimisation et augmentengs d’exécution significative-
ment. Ainsi, pour tous les tests plus poussés qui suivenpdeametres des deux versions sont
|P| = 20 etd,;, = 1073.

4.2.2 Graphes artificiels

La comparaison entre MA-COM et Louvain+, du point de vue dadaularité, est présentée sur
la figure4.5. Les barres représentent 'augmentation de modularitétatée avec MA-COM
par rapport a Louvain+. Le gain est systématique et sigtiffi@aec une moyenne de prés de
0.02. Lamélioration est constatée aussi bien pour la moyenegqur la modularité maximale
sur les 20 instances d’exécution. Relativement aux vadeirsodularité, le gain peut sembler
faible, mais le saut est trés important, car I'algorithmemaique permet de dépasser les tres
nombreux optimums atteints par des méthodes conventiesnel

L'écart de NMI montré en figurd.6 est encore plus significatif, passant en moyenne pour
I'ensemble des graphes @& avec Louvain+ &.9 avec MA-COM/IC. Un gain de NMI dé.1,
avec cette mesure d’échelle logarithmique, est tres irapoiNous constatons une amélioration
ou une équivalence de NMI pour 12 graphes sur 15. La baisselgmtrois restants est trés
faible. En revanche le gain peut étre spectaculaire, aveexsmple pour le graphg7 une
valeur qui passe de@44 a0.91. En général, MA-COM-IC produit une amélioration légeremen
supérieure a MA-COM/PC. Ces résultats peuvent surpreodrds tendent a montrer que cette
optimisation poussée améliore la justesse des partitimmsairement a ce que prévoit la limite
de résolution. Nous affinerons ce jugement dans la sectiotesuléfauts de la modularité,


graph_memetic_qlfr.eps

72 CHAPITRE 4. ALGORITHME MEMETIQUE

#15

#14

#13

#12

#11

#10

B MA-COM/IC

@ MA-COM/PC

1
ﬁ
————————————————
—
——————————————————————————————————————
————————————————————————————————————

FIGURE 4.6 — NMI avec Louvain+ et les deux versions de MA-COM pougegphes artificiels.
La NMI présentée est la moyenne de NMI sur 20 instances digiodc

mais cela peut aussi bien signifier que I'algorithme de Louw& produit pas de tres bonnes
communautés, en dépit d'une optimisation de la modulaoitéecte.

4.2.3 Graphes réels

Pour apprécier les mesures de performance précises dealgofrithmes que nous avons com-
parés dans le seul but d’optimiser la modularité, nous puablies modularités maximales et
moyennes obtenus avec Louvain, Louvain+ et les deux veyslerMA-COM, selon les pro-
tocoles d’expérimentation précédemment décrits (versé&arministe de Louvain et Louvain+
exécutée sur 100 instances préétablies, version stoghaste MA-COM exécutée 20 fois). Le
tableawd.1fournit ces résultats. Nous constatons que Louvain+ edtenegue Louvain pour
tous les graphes, de méme MA-COM/PC est meilleur que Lotvéaia version MA-COM/IC
est presque toujours meilleure que MA-COM/PC (les cas deeances inférieures sont rares
avec des pertes trés faibles), mais I'amélioration estefaibférieure al0— en général. Elle
devient plus importante pour les deux plus grands graphmss Nouvons ici constater avec pré-
cision le gain trés appréciable du raffinement de Louvaine¢ain temps d’exécution presque
équivalent.

Le tableau fournit également le support & une comparaisemlas meilleurs résultats d’op-
timisation publiés, pour une partie seulement des grapbestte jeu de test. Nous pouvons
constater que I'algorithme mémeétique égale ou dépasseilleane modularité connue pour
tous ces graphes, que ce soit en valeur maximale ou en valeygnme sur I'ensemble des
instances d’exécution.

La figure des scores SC, SN et SCM comparés entre Louvain+ eCRK ne montre pas
de grande différence concernant la structure des parifaoir Figure4.7). Nous remarguons
tout de méme une amélioration globale apportée par MA-C@Nprémier quartile étant plus


graph_memetic_nmi.eps

4.2. VALIDATION EXPERIMENTALE

73

TABLE 4.1 — Modularités moyenne et maximale pour Louvain, Louvdib00 instances de
graphes, parametres de la Sect®f) et MA-COM (20 instances d’exécutionP| = 20 et
din = 1073) sur les graphes réels. La colonne MRP indique la moduldeisémeilleurs résul-
tats publiés, en se fondant sur les deux algorithmes legeitisrmants que sont LPAmM-5%|

et SS-ML B8].
moyenne de) Louvain Louvain+ MRP MA-COM/PC MA-COM/IC
Karate Club 0.4163 0.4187 0.4198 0.4198 0.4198
Dolphins 0.5198 0.5227 0.529 0.5282 0.5283
Political Books 0.5258 0.5267 0.527 0.5272 0.5272
College Football 0.6036 0.6037 0.605 0.6046 0.6046
Codeminer 0.8665 0.8703 0.8725 0.8727
C. elegans 0.4368 0.4416  0.452 0.4527 0.4528
Jazz 0.4428 0.4444  0.4451 0.4451 0.4451
E-mail 0.5684 0.5761 0.582 0.5827 0.5826
Power 0.9357 0.9380 0.9400 0.9404
Yeast 0.5924 0.5995 0.6075 0.6107
Epa 0.6494 0.6626 0.6744 0.6754
Erdos 0.6963 0.7131 0.7162 0.7173 0.7180
California 0.6567 0.6693 0.6800 0.6816
Arxiv 0.8143 0.8202 0.813 0.8240 0.8254
PGP 0.8822 0.8835 0.8841 0.8861 0.8864
Zemail 0.6736 0.6787 0.6839 0.6838
Condmat2003 0.8102 0.8141 0.8146 0.8152 0.8183
Astro-ph 0.7312 0.7373 0.7433 0.7454
maximum de)  Louvain Louvain+ MRP MA-COM/PC MA-COM/IC
Karate Club 0.4198 0.4198 0.4198 0.4198 0.4198
Dolphins 0.5277 0.5277 0.529 0.5285 0.5285
Political Books 0.5272 0.5272  0.527 0.5272 0.5272
College Football 0.6046 0.6046  0.605 0.6046 0.6046
Codeminer 0.8701 0.8727 0.8727 0.8727
C. elegans 0.4471 0.4509 0.452 0.4531 0.4531
Jazz 0.4451 0.4451  0.4451 0.4451 0.4451
E-mail 0.5757 0.5814 0.582 0.5828 0.5828
Power 0.9370 0.9392 0.9403 0.9407
Yeast 0.5962 0.6048 0.6093 0.6121
Epa 0.6561 0.6688 0.6757 0.6763
Erdos 0.6999 0.7154 0.7162 0.7178 0.7184
California 0.6666 0.6763 0.6812 0.6821
Arxiv 0.8166 0.8223 0.813 0.8246 0.8258
PGP 0.8842 0.8852 0.8841 0.8864 0.8865
Zemail 0.6794 0.6825 0.6844 0.6843
Condmat2003 0.8114 0.8151 0.8146 0.8162 0.8185
Astro-ph 0.7344 0.7412 0.7443 0.7459
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FIGURE 4.7 — Boites a moustaches des scores SC, SN et SCM, pour heusaMA-COM,
sur les graphes reels.

haut et plus étroit pour les trois scores. Les valeurs atygscsont toutes dues aux graphes
CelegantJazzqui n’obtiennent pas de tres bons scores. Les deux grapbastm probléme
de structure ou de partitionnement s@titics et Jazzqui sont les seuls a obtenir un score
de communauté minimal (SCM) nettement inférieur a 1, resp@uent0.8 et 0.75, quelque
soit I'algorithme. Cette anomalie sera étudiée de facos ppprofondie dans la grande partie
suivante consacrée aux palliatifs des défauts de la mattular

4.2.4 Temps d’exécution et complexité

Il est difficile d’interpréter les courbes de temps d’exémuprésentées en figu#es, car le cri-
tere d’arrét et la nature méme d’un algorithme évolutior@ajui optimise la fonction objectif
par des sauts imprévisibles, provoquent une variabilittséquente de la durée d’exécution.
Toutefois, les courbes tendent a montrer une complexit@€mps quasi linéaire quelque soit
la version. MA-COM/IC est nettement plus rapide a partirnde= 200 000, alors que les
deux courbes sont tres proches en dessous. Nous remarquesinsl@s a-coups dans les deux
courbes traduisant la difficulté de I'algorithme avec degg@raphes, par exemplazzpour les
deux versions qui est plus bas qu’attendu (creux xees 2 700).

Un algorithme génétique ou mémétique peut s’exécuter lemgunt, selon la définition du
critere d’arrét, s'il parvient a augmenter la valeur de lackion objectif par de trés petits sauts
qui repoussent sans cesse son arrét. |l est intéressantsdeemia vitesse de convergence, en
mettant en rapport les valeurs de modularité avec le tengpgdution. Nous avons réalisé cette
mesure pour les graph&gastet Astro-ph dont le résultat est présenté en figude3et 4.10
La performance finale de MA-COM/IC sur MA-COM/PC apparatti@dment avec I'écart de
modularité en fin d’exécution. Mais le plus remarquablea&iime de la courbe. MA-COM/IC
a une convergence tres rapide caractérisée par une pedestaile premier tiers du temps.
Aprés ce premier tiers, la valeur de modularité est tredefmibnt améliorée, ce qui se traduit
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FIGURE 4.8 — Temps d’exécution de MA-COM en fonction du nombre d&sé:. Nous avons
ajouté aux tests précédents les graphes manquants sumsatl® exécutions, pour obtenir
un test de temps d’exécution sur I'ensemble des graphes éemys raisonnable. Le temps
présenté est la moyenne en seconde des temps calculés pquedraphe. Les deux axes du
graphique supérieur sont a I’échelle logarithmique pogefudes petites valeurs.
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FIGURE 4.9 — Evolution moyenne de la modularité par rapport au tedgeécution de MA-
COM appligué au graph¥east La moyenne est calculée sur les 20 instances d’exécution.
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FIGURE 4.10 — Evolution moyenne de la modularité par rapport au sedgxécution de MA-
COM appliqué au graph&stro-ph La moyenne est calculée sur les 20 instances d’exécution
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FIGURE 4.11 — Ratio d’erreur sur le nombre de communautés détegtéddA-COM dans les
graphes artificiels. Le ratio est calculé, pour chaque grapbmme le nombre de communautés
moyen sur les 20 instances divisé par le nombre de commundetk solution. La moyenne
du ratio figure en vis-a-vis du symbqale

par un plateau jusqu’a la fin du temps d’exécution. Pour MAMZEC, le plateau apparait bien
plus tard, environ aux deux tiers du temps, et la convergpoaey arriver est beaucoup plus
lente, la pente étant inférieure a 1.

4.3 Impact sur les défauts de la modularité

4.3.1 Limite de résolution

Sur le modele de la comparaison entre Louvain et Louvain+adyitre précédent, nous pre-
sentons sur les figuresll et 4.12les erreurs du nombre de communautés et des tailles de
plus petite et de plus grande communauté par rapport a ld@olassociée a chaque graphe
artificiel. La comparaison porte désormais sur Louvain+,-MAM/PC et MA-COM/IC.

Le nombre de communautés trouvé par MA-COM, dans les dewsores, est meilleur que
celui obtenu par Louvain+ pour 8 graphes, dont 5 pour lesdialgmentation de NMI est tres
nette @45, #7, #10 #12 et#15). Le résultat est légérement dégradé pour 4 autres grapimes e
certain (dégradé pour une version, améliorée pour I'apwe) les 3 restants. Dans I'ensemble,
la moyenne des ratios d’erreur du nombre de communautés gaest2 pour Louvain+ a un
peu plus de).5 pour MA-COM, l'idéal sans erreur étant de 1. Lamélioratiest nette, mais
le résultat est loin d’étre satisfaisant avec, en moyennenambre de communautés détec-
tées deux fois trop faible. La taille de plus petite commuéaast pratiquement inchangée et
demeure trés mauvaise, traduisant le plus significativetadimite de résolution due a I'op-
timisation de la modularité. Enfin, les plus grandes commtésasont en moyenne meilleures
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FIGURE 4.12 — Ratio d’erreur sur les tailles minimale et maximalg c@mmunautés détectées
par MA-COM dans les graphes artificiels. Les ratios sontuték; pour chaque graphe, comme
la taille de plus petite (resp. grande) communauté moyeuanées 20 instances d’exécution

divisée par la taille de plus petite (resp. grande) commiénde la solution. La moyenne de

ratio figure en vis-a-vis du symbole
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avec MA-COM. C’est sans doute I'impact le plus remarqualdeet algorithme méme si les
erreurs sont loin d’étre compléetement corrigées, le ratgen passant d&3 avec Louvain+ a
2.2 avec MA-COM (en moyenne, les grandes communautés sonteedeax fois trop grandes
par rapport a la solution attendue).

Selon nos observations détaillées des résultats et detusrs communautaires des graphes
artificiels, I'algorithme mémétique agit efficacement ggport a Louvain+ selon deux modali-
tés. Tout d’abord, il existe des déplacements de paire ddspawvant augmenter la modularité
alors que le déplacement de I'un des deux ne le fait pas. @etéioration, individuellement
infime, mais pouvant cumulativement étre importante si @ep sont présentes en nombre,
est possible uniguement avec I'algorithme mémeétique gaa@eoisement. De plus, les graphes
peu denses ou possédant une structure communautairerfaitileéfinie, comme les graphes
#7,#11, #12 et #15 pour lesquels la justesse de partitidoresment ameéliorée par MA-COM,
mettent en échec l'algorithme de Louvain des la premiers@hM du fait de communautés
trop grandes constituées par une succession de déplasedeenteuds. Cette erreur ne peut
pas étre corrigée par la deuxiéme phase de I'algorithme dedio qui ne procéde qu'a des
regroupements de communautés. En revanche, l'algorithéreétique est capable de casser
les grandes communautés par son croisement, qui ne sonéEassairement reconstituées par
I'algorithme Louvain+ appliqué a une progéniture du faiird’ajustement préalable du place-
ment des nceuds par la premiére phase VM de cet algorithmeor@3at est flagrant avec le
résultat de ratio de plus grande communauté. Ainsi les digaxithmes associés fonctionnent
en une synergie qui explique les performances de cetteiageac

4.3.2 Inconsistance de solution

L'un des apports essentiels de I'algorithme mémétiqueaggduction de I'inconsistance de so-
lution corrélée a une optimisation trés poussée, conssatda figure4.13 En moyenne, la si-
milarité entre solutions de méme graphe pasde&iavec Louvain+ &.9 avec MA-COM/PC et
méme0.92 avec MA-COM/IC, ce qui constitue un rapprochement des smigttres important,
compte tenu, rappelons-le, de I'échelle logarithmiqueadID. L'amélioration est constatée
pour tous les graphes avec logiquement de meilleurs résplbar les plus petits graphes.

Conclusion

Les algorithmes mémétiques présentés utilisent deux ristnas de croisement dédiés au par-
titionnement de graphe qui permettent une optimisatioradeddularité d'un niveau inédite.
Les solutions trouvées par différentes instances d’el@tsont tres proches entre elles, ré-
duisant ainsi I'inconsistance de solution constatée a®algorithmes classiques du fait d’'un
trés grand nombre d’optimum locaux dans I'espace de reobeate la modularité. Pourtant, la
justesse des partitions, selon le modéle de graphes aitficFR, n'est que trés insuffisam-
ment améliorée, car les effets de la limite de résolutioggravent avec I'optimisation poussée
de la modularité. Hormis ce défaut, la modularité offre udregpratique au partitionnement
de graphe en s’affranchissant de la méconnaissance aguioombre de communautés et en
se prétant a des algorithmes trés rapides et simples d'imgtian comme Louvain/Louvain+.
Dans une deuxiéme partie, notre objectif est d’identifiersdas mécanismes de I'algorithme
de Louvain une cause d’aggravation de la limite de résalgtal’y remédier pour préserver le
cadre général de cet algorithme et en particulier 'usada deodularite.
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OLouvain+
0O MA-COM/PC
B MA-COM/IC

FIGURE 4.13 — Inconsistance de solution de MA-COM sur les graphels.réa version sto-
chastique de I'algorithme est exécutée 20 fois sur chagaghegr La similarité moyenne est
calculée comme la moyenne de la NID de toutes les pairescliss de solutions. Une simila-
rité proche de 1 indique des solutions structurellementhgrat donc une inconsistance liée a
la modularité réduite.
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Palliatifs des défauts de la modularité
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Nous décrivons dans ce chapitre la principale contributi@motre travail au probleme de
la détection de communautés, une condition de fusion de ecorauiés, qui est le fondement
des deux nouveaux algorithmes présentés dans les chapiivasts. Pour éviter certaines des
fusions erronées réalisées par la phase de contractioalderithme de Louvain, nous avons
établi un critere de fusion, fondé sur la modularité paraipé¢ calculée entre deux commu-
nautés. Ce critére, appliqué a Louvain+, réduit fortematinite de résolution, de méme que
I'inconsistance de solution. L'objet de ce chapitre estalegp et d’étudier la formulation du cri-
tére de fusion, selon un paramelgouis de vérifier expérimentalement son efficacité, togour
selon les valeurs de ce parameétre. Les chapitres suivarts@asacres aux tests plus détaillés
des deux algorithmes implantant ce critére.

Ce chapitre a été présenté a la conférevodeles et Analyse des Réseaux (MARAMI-2013)
et publié dans ses actes.
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Introduction

L'algorithme de Louvain procede en deux phases : une phaserggitution des communautés
par déplacement de nceuds (procédure Wltex movey, puis une phase de regroupement
hiérarchique des communautés. Les résultats de ces desrphwmntrent que la limite de
résolution se manifeste trés majoritairement dans la skcphase. Les opérations réalisées
dans celle-ci sont fondamentalement équivalentes auarfasie communautés réalisées dans
des algorithmes comme FastGreedy, a ceci pres que les $usiom réversibles. En observant
les graphes artificiels LFR, le nombre de communautés oladiesu de VM est plus grand
que le nombre de communautés de la solution, alors qu’ileshe\plus petit apres la phase de
fusion de Louvain. Il en va de méme pour les petites commésayuti grossissent et deviennent
trop grandes apres cette seconde phase. C’est la mandedtaplus évidente de la limite de
résolution. Méme si intrinséquement I'optimisation de ladularité engendre ce défaut, quel
que soit la facon de construire une partition, nous pouvamgecturer que certaines fusions
sont erronées alors que d’autres sont justifiées.

Notre idée est d’établir un critére local de fusion de comauiés. A partir de deux com-
munautéC' et C’ et du sous-graph€ U C’ gu’elles engendrent, ce critére est vraiCsiet
C' doivent étre fusionnées et faux sinon. Les graphes LFR neuseitent d’apprécier la per-
formance d’un tel critére car nous pouvons déterminer,ré®pa partition solution, si deux
communautés doivent ou non étre fusionnées. Des testmpréaires a l'aide des 20 graphes
artificiels de test ont montré que la modularité paramégrigufournit un critére pertinent avec
un parametre. proche de).25, alors que la modularité simple n’est pas pertinente. Deénan
générale, la modularité (simple ou paramétrique) peutdaieulée pour la partitiodC, C'}
dans le sous-graphe U C’ et le criteére est positif si cette modularité est inférieduen seuil a
déterminer. L'idée sous-jacente, déja formulée par plusiauteurs pour la modularité simple,
est que deux communautés doivent étre réunies si elles ratitoent pas séparément deux
modules forts, c’est-a-dire si leur modularité est faible.

5.1 Formulation

5.1.1 Formule générale

Soit deux communautés et C’ de la partitionP définie dans le graph@ = (V, E'). Notons
Geo = (CUC', Eq ) le sous-graphe dé engendré par le sous-ensemble de noéuds”"’.
Ec¢ o est'ensemble des arétes de ce sous-graphe et son castinat@ pour simplifier les
formules. Le degré d’'un nceudrelatif & un sous-graphg, notédgs(v) est défini comme la
somme des poids des arétestmcidente av. Le degré d’'une communaufé relativement a
un sous-graphé, notéds(C'), est alors défini comme la somme des degi€%) des noeuds
v appartenant &', soitds(C') = ) .. ds(v). Cette définition préalable permet d’écrire la
modularité paramétrique de la partiti¢&’, C’'} dans le graphé&ic ¢ :

o)+ da,, o, (C)? +dg, ., (C')?
Q}\(C’C) — ( ) . ( ) o )\ [eNe; 462 c,C (51)
Le critére de fusion\,(C, C") s’écrit alors, pour un paramétfiecompris entre O et 1 :
QA\(C.C") <8 (5.2)

Cela signifie que les communaut@st C’ sont fusionnées si la modularité de parameatcke
la partition{C’, C'} dans le sous-graphe U C’ est strictement inférieure au sedil

Pour caractériser les valeurs@jeous devons tout d’abord reformuler le critére en réddisan
les variables, pour l'instant au nombre de cin(C'), I((C"), dg,, ., (C), dg, ., (C') ete =
|EC’C/|
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5.1.2 Reformulation

Le degré de communauté est la somme des degrés internesetesyd(C) = dyu,(C) +
din(C). De plus,/(C), le poids total des arétes internes a la commun@utét tel que(C') =
%dm(C), car en faisant la somme des degreés intern€s éhaque aréte est comptée deux fois.
Nous obtenond(C') = 2I(C') + d,.(C). Dans le sous-grapl@: -, les arétes qui ont une ex-
trémité dang” et I'autre en dehors, dont la somme des poidggstC), relient nécessairement
C ac’, cariln’y a que deux communautées. Dodg,;(C) = d..:(C") = I(C,C"), la somme
des poids des arétes religritet C’. Nous en déduisons trois relations importantes pour la suit
dans le contexte de deux communauiést C’ engendrant un sous-grapfie ¢ :

Ao, (C) = 20(C) +U(C, ")
da, .. (C") =2U(C") +1(C,C") (5.3)
(C)+U(C)+1(C,C)=e
Selon ces relationsic,, ., (C) = e + I(C) — I(C") etdg,, ., (C') = e = I(C) + (C"). La
modularité se réécrit :

ae,0) = MO A vy 1002 + e~ 10y + 1Y)
- MOHHE) Aoz ooy — i)

e  4e?
— M — 2%2(1(0) —1(C)* - % (5.4)

Dans cette forme, I'expression de la modularité ne consguwredrois variablesi{C'), [(C")
ete = |EC,C”|-

5.1.3 Expression de&

Pour borner le parametfe nous considérons des cas extrémes, en partant du prinepele
nombre d’arétes du sous graphe engendré&parC’, est constant et en faisant variéf') ou
[(C") entre O ek, le maximum possible.

Borne supérieur ded

Supposons que les communautést C’ ne soient pas connectées, c’'est-a-direlqaeC’) =
0. La troisiéme égalité dars.3 donnel(C) + [(C") = e soitl(C) — I(C") = 21(C) — e. La
modularité écrite eb.4devient :

N A ), A
AC.C) = 1=52UC) =€)’ =5
_ —2112(0)2 N 2)\16(0) 1 59

Dans la situation du sous-graphe ayaatétes internes, la modularité obtenue peut étre vue
comme une fonction de la variablg”') définie sur{0, ..., e}. Cette fonction est croissante sur
I'intervalle [0...e/2] et décroissante s{i/2...e]. Pourl(C) = 0 etl(C) = e, Q\(C,C") = 1= \.
Nous avons don@),(C,C") > 1 — A. Le critére de fusion, qui s’écri),(C,C") < 6 doit
toujours étre négatif, car dans la situation d’hypothé&€,(C’) = 0), C et C' ne doivent
jamais étre fusionnées. Il faut donc choiide fagon a ce que,(C,C’) > 6, quelque soit”
etC’ non connectées. Cela est vérifi@si 1 — )\, cardans ce ca@,(C,C") > 1— X > 6.
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Borne inférieure de @

A l'inverse ici, considérons qué' et C’ sont connectées, donc g€, C’) > 0. Cette hypo-
thése nous assure que les communautés peuvent étre fleso@unsidéerons de plus que la
communaut&”’ contient seulement un nceud et donc aucune aréte inté@8 = 0. Il en ré-
sulte quee = [(C) + I(C, C") et, selon la premiére hypothésg,’) < e. La modularité utilisée
dans le critére de fusion devient :

A 1(C)

ac.c) = — 2oy 192

— 5.6
2¢e2 e 2 (5.6)

Comme précédemment, la modularité peut étre vue comme nngdo de la variabléC')
définie sur{0, ..., e}. Dans l'intervall€0...¢], cette fonction est strictement croissante avec pour
borne —e/X pour[(C) = 0 et1 — X pourl(C) = e. Donc, dans lintervalle de variation
de ((C), comme de plus par hypotheg&') < e, nous avons),(C,C’) < 1 — \. Dans la
situation d’hypothése, ou une communagGténe contient qu’'un nceud, il est souhaitable par
principe de n’interdire aucune fusion av€t de fagon a ce que toutes les situations de fusion
de(C’ avec d’autres communautés voisines soient examinéesmpowet une fusion de gain de
modularité maximum. Donc, le critére de fusion doit étreififcet il faut choisiré de sorte que
Q\(C,C") < 0 ce qui est vérifié s# > 1 — A, car dans ce ca@,(C,C") <1 -\ < 6.

La premiére hypothése de connexiondetC’ n’est pas préjudiciable, car il est inutile que
le critére autorise une fusion qui, par principe, n'est gable.

Valeur de ¢

Nous avons ainsi borné le paramétreelon deux cas particuliers ou la réponse du critere de
fusion est imposée. Il résulte de ces bornes que la seulgnadeeptable dé estl — \, soit un
critéere de fusionV/, (C, C") qui s’écrit simplement :

Q\NC,C) <1—=XMA>0 (5.7)

5.2 Etude générale

Le critere de fusion étant posé avec un seul paramétmeus souhaitons étudier dans quelles
conditions et pour quelles valeurs dece critére opére correctement et en particulier atténue
la limite de résolution. L'idée générale est qu’il fonctimmcomme un filtre préalable avant
I'examen du gain de modularité obtenue par la fusion de demxtunautés.

Nous avons besoin pour la suite d’'une écriture du critereisien sang au dénominateur :

MO +UE) A ey — ey — g <1-2A

e 2¢2

2e(1(C) +1(C")) = AMI(C) = UL (C))2 + (A —=2)e* <0 (5.8)

5.2.1 Valeurs de)\ admissibles

Interrogeons-nous sur la valeur minimale de la modulaat@métrique)), (C, C’) d’aprés sa
forme générale écrite en4d. Posond(C) — I(C") = h, h variant de—e a e. La modularité
paramétrique devient :

AO) B Ay ) 59

e e 2e? 2

onc, ) =
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Pour h constant, cette fonction d€C') est croissante, donc son minimum est atteint pour
I(C) = 0 etvaut—h/e — Ah?/(2¢*) — A/2. Il y a ainsi un minimum pour chaque valeur de
h possible. Sous la condition quéC) = 0, h peut varier de—e a 0. La fonctionf(h) =
—h/e — Ah?/(2¢*) — \/2 est toujours négative, puisque> 0, et a la forme d’un polynéme du
second degré. Donc sur l'intervallee...0] son minimum est soif (—e), soit f(0), c’est-a-dire
soit1 — A, soit —\/2. En comparant les deux valeurs, le minimum des deux, c'elteale
minimum absolu d&),(C, C’) est—\/2 si A < 2 etl — A sinon. Dans ce dernier cas, le critére
est toujours faux, car la modularité paramétrique doit &tiietement inférieure & — A. Ainsi,

le critére de fusion est opérant uniquement si 2.

5.2.2 Communautés mal formées

Le critére le plus faible d’existence d’'une communautéyrsdh définition de Hu et al.2g)],
exige que celle-ci ait au moins deux fois plus d’arétes mgsque de liens partagés avec n'im-
porte quelle autre communauté. Dans la situation réduiteud dommunaute€’ et C’, cette
condition nécessite qui(C') et 2((C") soit strictement supérieurd &, C”).

Placons-nous du point de vue d’'une seule des deux commugnaatéexempl€’, la situa-
tion étant symétrique. Selon le critere d’existence de camanté, deux cas peuvent se présen-
ter.

La communauté C' est bien formée :2/(C) > [(C,C’) La condition de fusion doit opérer
pleinement sans préjuger de sa valeur. A la limite, lordgaeC’) = 1, pouvons-nous exiger
que la fusion soit interdite (voir section suivante avedrtate de résolution).

La communautéC est mal formeée :2{(C') < [(C,C") Dans ce cas la prévention de la limite
de résolution n’est pas utile, car la fusion est a prioritiégg. Il faut systématiquement autoriser
la fusion pour reporter la décision de fusion effective surdcherche du gain de modularité
maximum.

Recherchons dans quelle condition le critére de fusioroegtars vrai ski(C) < I(C,C").
Notons!(C, C") = hi(C) avech > 2. La valeurh est définie uniquement &C) # 0.
Commee = (14 h)I(C) +1(C"), la condition de fusion écrite én8devient :
[(2A = 2)h + ANU(C)(C") + [(A = 2)R* + (2A = 2)AJL(CY < 0
[(2X\ — 2)h + 4NI(C) + [(A — 2)h? + (2XA — 2)A]I(C) < 0
[(2\ — 2)h +4NI(C") < [(2 — N)A* 4 (2 — 2M)A]I(C) (5.10)

La condition doit étre vraie quelque soit les valeurg(dé) et!(C") qui sont positives. Cela
est rendu possible si les deux conditions suivantes soniggu

{ ( (2A —2)h+4X <0 (5.11)

2—Mh+2—2\>0

La premiere inéquation est équivalente & 4\/(2 — 2)\) SiA > 1ouh > 4\/(2 — 2)) si
A < 1. La premiére est impossible, car’si> 1 alors4)\/(2 — 2)) est négatif ce qui oblige a
étre négatif. Il resté > 4\ /(2 —2)). Selon le méme raisonnement que précédemment, comme

1Le cas oul(C) est nul ne peut résulter que d’une communauté ne contenamt gaul nceud, car il est
impossible qu’'une optimisation de la modularité, par dépfaent de nceuds ou fusion de communautés, amene
d’'une situation ou les communautés sont connexes a unéaiteantraire. Cette constatation résulte des formules
1.5et1.7qui donne toujours une perte de modularité dans ce cas.latisih ouC ne contient qu’un seul nceud a
été examinée pour déterminer la borne inférieur@.den prenanf = 1 — \, nous avons montré que le critére est
vrai dans cette situation, donc I'exclusiti@’) # 0 n’est pas préjudiciable pour la suite de notre raisonnement
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FIGURE 5.1 — Efficacité de la condition de fusion selon le paramatr@our une instance
d’exécution, la mesure de similarité NMI est calculée elagartition trouvée et la partition de
référence. Pour chaque graphe, la NMI moyenne est calcutdessemble des 100 instances.
Enfin, cette moyenne est cumulée pour I'ensemble des gragptpegésentée sur ce graphique.
La valeur maximale est 20 puisque 20 graphes sont testés ¢hiMprise entre 0 et 1).

h > 2, cette inéquation est rendue toujours vraie en prehal® sorte que > 4\/(2 — 2)),
soit A < 1/2 (compatible avec la condition initiake < 1).

La seconde inéquation est équivalentea (2\ —2)/(2 — \) si A < 2 (l'autre alternative
est impossible, car toujours inférieur a 2). Par le mémeduécon obtienk < 3/2.

Les deux conditions devant étre vérifiées, la plus restaqirime et il est donc nécessaire
queX < 1/2 pour que toute communauté mal formée passe le filtre dued@fusion.

5.3 Validation expérimentale

Nous avons établi que la condition de fusi@n(C, C’) < 1 — X est efficace ) < A < 1/2. La
borne inférieure est incontestable, car le critére seyajotrs positif et donc non discriminant si
A était négatif. En revanche la borne supérieure est sounnise hypothese qu’il est préférable
de vérifier expérimentalement. Nous avons donc choisi dertles valeurs dé de0 a1 par pas
de0.1. La valeur\ = 0 représente I'absence de condition puis@yeest toujours inférieur ou
égal al. La valeur)\ = 1 correspond a un critére fondé sur la modularité stan@are: (). Nos
tests consistent a appliquer la condition de fusion a lallgme Louvain+ sur 'ensemble des
20 graphes artificiels LFR et des 22 graphes réels présemédel chapitr@. Les algorithmes
Louvain et Louvain+ déterminent une partition initiale paeuristique VM en déplacant des
nceuds, puis, dans une seconde phase, procédent a des eegeotsp de communautés qui
s’apparentent a des fusions. Le critére intervient darie setonde phase.
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FIGURE 5.2 — Cumul d’erreur relative sur le nombre de communauttectiées sous condition
de fusion selon le paramétre Pour chaque graphe, I'erreur relative (taux de variatiun)
nombre de communautés trouvé par rapport a la solution kstléa et bornée a 1 soit, si le
nombre trouvé est et le nombre de référenée, min(1, |k — k;|/k;. (les erreurs au-dessus de
1 sontramenées a 1, valeur maximale). Les valeurs sonsepges en ordonnées et empilées
pour chaque graphe en commencant en bagfpaCela donne une surface, dont la hauteur est
I'erreur relative, colorée par alternance. Finalementplarbe la plus haute représente le cumul
des erreurs relatives.

5.3.1 Graphes artificiels

La validation de la condition de fusion par les graphes e est essentielle, car la partition
de référence permet de mesurer, par la similarité NMI, leegse de la partition trouvée pour
chaque graphe. En complément de ces mesures globales,sumiattachons a observer trois
indicateurs structurels : le nombre de communaktda taille de la plus petite communauté
min|C;| et la taille de la plus grande communautéz|C;|.

La figure5.1représente la somme de NMI pour les 20 graphes de test, sefiardmeétre
A. La similarité augmente fortement de= 0 a A = 0.3 pour diminuer ensuite moins rapide-
ment, mais contindment jusqu¥a= 1. La condition de fusion améliore nettement l'algorithme
Louvain+ (A = 0) quant a la justesse des partitions produites comparatineanla solution des
graphes artificiels de test. D’aprées les résultats désgil graphe, non publiés, entke= 0
et A = 0.3 la NMI est augmentée pour tous les graphes, avec une moyesungntentation
absolue dé).08. Laugmentation relative moyenne est tle5 %. C’est une améelioration tres
significative compte tenu du caractere logarithmique dedaure de similarité NMI.

A lissue de la premiére phase VM, nous observons que le n@riddicommunautés est
systématiquement trop grand par rapport a la solution,lgaanque des fusions de commu-
nauté. En revanche, la seconde phase procéde a trop desfulosorte qué devient trop
petit. La figure5.2 montre I'erreur relative entre 0 et 1 (toute valeur au-dessi plafonnée
a 1) commise sur le nombre de communautés selon le paramdtreencore, les meilleurs
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4 min|Ci|

B max|Ci|
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FIGURE 5.3 — Ratios d’erreur sur les tailles minimale et maximaledemunauté détectées
sous condition de fusion, selon le parameétré.e graphique représente la moyenne, sur I'en-
semble des graphes, du rapport entre la taille de la plugmeimmunauté trouvée et la méme
grandeur dans la partition solution (barres claires). lagsds foncées représentent le méme cal-
cul avec la plus grande communauté. Ces deux valeurs sortt@asipar rapport au parametre
A de I'algorithme Louvain+ avec condition de fusion et poatdorithme VM (premiére phase
de Louvain+), a droite en abscisse.

résultats avec un cumul d’erreur faible, inférieur a 4 (leximaim étant 20), est obtenu dans
I'intervalle 0.2 > X\ > 0.3. On constate que I'essentiel des erreurs avec le meilleanpzre

A = 0.3 sont dues a un tiers des graphes, g6it #7, #8, #12, #15, #18 et #20. De plus,
pour certains graphes, I'erreur redevient importante etdee a partir de = 0.4.

Observons enfin la plus grande et la plus petite communaugbqudes indicateurs struc-
turels importants, car ils peuvent révéler de maniére Boguive la limite de résolution. Une
remarquable manifestation de ce phénomene apparait sguta3i3ou I'on voit qu’avec Lou-
vain (A = 0), la taille de plus petite communauté est huit fois plus deaque la taille attendue,
ce qui traduit bien la disparition des petites communautészaleur la plus juste, proche du
ratio 1, est obtenue pow = 0.2. Ce ratio diminue pour des valeurs A@lus grandes, aggra-
vant I'erreur. Un autre enseignement, tout aussi imporesttfourni par le ratio de plus grande
communauté qui dénote une erreur importante (valeur todésgflus grande) quelque soit le
parametre\ et méme dés la premiére phase VM. Ainsi, I'heuristique VMfewe la limite de
résolution en constituant des communautés trop grandesy &€ui ne peut pas étre réparée par
la seconde phase de fusion. Notons que cette erreur ne stestamias pour tous les graphes,
mais seulement poyt7, #8, #10, #11, #12, #13, #15, #16 et #18.

5.3.2 Graphes réels

Avec les figure$.4et5.5, qui représentent tous les indicateurs et scores que nouas atioisis
pour les 22 graphes réels, nous constatons que I'évoludda tchodularité par rapport aest
I'exacte inverse de celle de la densité moyenne. La modéldécroit logiquement a mesure
que la condition de fusion s’intensifi@ Eroissant) alors que la densité moyenne et la densité
minimale croissent. Cela traduit bien le phénomene dedimiét résolution, car la modularité
maximale obtenue avec= 0 ne conduit pas a la meilleure densité de communauté quiebaiss
du fait de la présence de trés grandes communautés. Noustomsségalement que le score
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FIGURE 5.4 — Scores moyens des graphes réels sous condition de,faslon le paramétre.
Les moyennes, sur 'ensemble des 22 graphes réels de testaes de noeuds (SN), de com-
munauté (SC) et de communauté minimal (SCM) sont représemigr rapport au parametre

A

0.9 -

FIGURE 5.5 — Autres indicateurs moyens pour les graphes réels sodltion de fusion, selon
le paramétre\. Les moyennes, sur I'ensemble des 22 graphes réels deddatywbdularité, de
la densité moyenne et de la densité minimale sont repré&seps# rapport au paramete
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FIGURE 5.6 — Temps moyen d’exécution de Louvain+ sous conditiorudmh appliquée aux
graphes réels, selon le parameétre

SN semble directement lié a la modularité, de part une éeolwonjointe, en baisse lorsque
A croit. Le score SCM baisse également, mais plus rapidements avons remarqué le méme
phénomene avec les graphes artificiels pour lesquelsuersga de0 a 0.3, ces deux scores
diminuent alors que la NMI augmente. Il est donc probablefadude la limite de résolution,
que l'optimisation de SN et SC, comnig ne conduise pas aux partitions les plus justes. En
revanche, le critere de communauté au sens le plus faiblM)Sqli représente la part des
communautés bien définies au sens le plus faible, est istrescar il demeure constant et
proche de 1 entrea = 0 et A\ = 0.4, la baisse étant nettement amorcée a partio.deEn
moyenne, dans cette plage, les communautés existent dtisomtéfinies au sens le plus faible.
En toute rigueur, nous devons rechercher la meilleure valawcritere SCM, car c’est une
condition minimale d’existence de communautés. Ce maxirastrobtenu pouA = 0 et se
maintient pour la plupart des graphes jusqu’a une valeuk demprise entré).2 et 0.6. Ce
principe peut constituer une fagon d’utiliser la conditamfusion, que nous aborderons par la
suite, en exécutant I'algorithme Louvain+ sous conditierfusion avec différentes valeurs de
A, en partant de 0 et en augmentanusqu’a ce que le score SCM commence a baisser. Parmi
toutes les partitions obtenues qui vérifient le critere malid’existence de communauté, celle
qui a une valeur optimale, pour un critére autre que le moiiéjaest choisie. Ce critere de
sélection peut étre la densité, minimale ou maximale.

5.3.3 Temps d’exécution et complexité

Les eéléments d’évaluation du critere de fusign;), [(C’) etl(C, C") étant présents sous forme
de poids d’'aréte dans les graphes contractés, la comptiexitglgorithme Louvain+, constatée
enO(m), n'est pas affectée par ce critére. Le temps de calcul estiioméme augmenté par
I’évaluation du critére, mais aussi réduit par la réducdamombre de fusions. Une estimation
de la résultante des deux actions est tres délicate, maiguliee 6.6 donne une indication du
temps d’exécution en fonction de la valeur Xlsur les graphes réels. Au pire, il est augmenté
de 14 % pour\ = 0.6 par rapport a Louvain+ sans condition de fusion.
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5.4 Impact sur les défauts de la modularité

5.4.1 Limite de résolution

La limite de résolution de la modularité a été illustrée parauteurs avec un type de graphe tres
particulier dans lequel des cliques de méme taille sorgesldeux a deux par une seule aréte.
Si le nombre total d’arétes du graphe est suffisamment granchpport a la taille des cliques,
la partition naturelle ou chaque clique forme une commuhauwine modularité inférieure a une
partition ou chaque paire de cliques voisines forme une conauté (voir une illustration dans
la figure1.3).

Cherchons a quelle condition le critere de fusion est fawms dacas de deux communautés
C et C' reliées par seulement une aréte. A partir de I'écrifuBdu critére de fusion, avec la
condition/(C, C") = 1, soite = [(C) + [(C") + 1 et en posant(C") = h +[(C'), nous obtenons
la condition suivante pour que le critére de fusion soit faux

(AN(C) +2X = 2)I(C) +2(A = DI(C) + X —2>0
(AN(C) 42X = 2)h + 4N(C)? +4(A = DI(C) + A =2 >0 (5.12)

Plagons-nous dans le cas©test la plus petite communauté sans perte de généralitégione
deC’ etC dans le cas contraire), donc/si> 0. L'expression du critere est de la formé + B
avecA = 4N(C) 4+ 2\ — 2 et B = 4\(C)* + 4(X — 1)I(C) + A — 2. Dans I'hypothese ou
h = 0, le signe deB est le signe d¢2/(C') + 1)(2A\I(C) + X — 2) par factorisation, soit le
signe de(2)\[(C) + X — 2) puisque2l(C) + 1 est positif. Donc, dans I'hypothese ou h est nul,
le critére de fusion est faux §2\I(C) + A — 2) > 0, soitl(C) > 1/X — 1/2. Si maintenant

h augmente/{ est positif), la fonctiondh + B doit étre croissante pour qu’elle reste positive,
doncA doit étre positif, soif(C') > 1/(2A) — 1/2. Des deux condition$(C) > 1/X — 1/2 et
[(C) >1/(2)\) — 1/2, la premiere est plus stricte, car> 0.

Le critere de fusion ne s’appuie que sur le nombre d’'arétda demmunauté&’ et non
sur sa densité. Pour imposer que la fusion soit interditeet djue le critére soit faux, si les
deux communautés a fusionner sont reliées par seulemerarétes il faut que la plus petite
communaut&’ verifie[(C') > 1/X — 1/2. Si X s’approche de zéro, la condition n’est vraie que
pour des valeurs dg€C') de plus en plus grandes, ce qui n’est pas souhaitable. Ss¢ohaite
interdire les fusions pour toute communauté telle ug >= K, il faut K > 1/\ — 1/2, soit
A >2/(2K + 1). Une valeur raisonnable ekt = 3 qui exigeA > 2/7 ~ 0.285.

La fusion est ainsi interdite si la communautécontient au moingd’ = 3 arétes. Il est
important de noter qu€' n’est pas nécessairement une clique ou une quasi-cliqueuesien
éloigner, avec une densité en baisse, si le nombre de nodudlsiémnportant que dans une
clique. Pourtant, la fusion avec une communautéera toujours interdite, du moment gie
et C’ sont reliées par une seule aréte. Cette interdiction peuftrétue d’autant plus qué est
peu dense. Nous touchons la un point important concernampléintation de cette condition
de fusion dans un algorithme. Il est indispensable que lesramautés soumises a ce critére
de fusion soient "bien formées" avec une densité aussidorgoossible. En cela, I'application
du critere a un algorithme qui procéde d’abord par déplacédenceuds (procédure VM) puis
par fusion, comme Louvain, est recommandée. Alors qu’uardlgne comme FastGreedy qui
procede a des fusions dés le départ, avec des communautéscoias et faiblement définies,
ne gagnera pas a utiliser la condition de fusion.

5.4.2 Inconsistance de solution

La figure5.7 montre clairement que les solutions obtenues par I'algart de Louvain avec
condition de fusion sont structurellement plus similaeage elles & mesure queaugmente.
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FIGURE 5.7 — Inconsistance de solution de la condition de fusionuméespar la similarité
moyenne entre solutions sur les graphes réels, selon Impara)\. La version stochastique de
I'algorithme est exécutée 20 fois sur chaque graphe. Ldagiitéi moyenne est calculée comme
la moyenne de la NID de toutes les paires distinctes de sakitEnfin, la moyenne pour tous les
graphes est représentée sur ce graphique. Ainsi une sténpanche de 1 indique des solutions
structurellement proche et donc une inconsistance liéerdtiularité réduite.

Pour la valeur appropriée de soit environ 0.3, la similarit¢é moyenne fondée sur la NID es
de 0.879 au lieu de 0.768 pour 'algorithme Louvain+. L'insstance entre solutions et donc
fortement réduite par I'application de la condition de fursi

Conclusion

La condition de fusio,(C, C’) < 1 — )\ agit efficacement pour discriminer les communau-
tésC et (' a fusionner, dans I'objectif d’optimiser la modularitéreard(). Son application
dans la phase de contraction de graphe de I'algorithme liotiyavec un parametrg com-
pris entre0.2 et 0.3, améliore la justesse des partitions en réduisant lesaffeta limite de
résolution. La taille des communautés est plus juste et eicpler les petites communau-
tés réapparaissent. L'inconsistance de solution est@galeréduite avec une valeur moyenne
(environ0.88) presque aussi bonne que cela obtenue avec les algorithémastiques, pour
un temps d’exécution qui demeure linéaire. La principatffisance réside dans la taille de
certaines grandes communautés, trop importante dés laggeepihase VM. Ces communautés
demeurent dans la partition finale, car la seconde phaseosége que par agglomération. II
est nécessaire, pour obtenir un algorithme complet, detiai probléme des communautés de
taille trop importante, constituées par I'heuristique VM.
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La condition de fusion, qui agit dans la deuxieme phase degaxtion de I'algorithme Lou-
vain+, est intéressante pour s’approcher d’une taille denconauté juste, mais elle ne peut pas
corriger les erreurs de communautés trop grandes résdi#datremiére phase VM. Nous pro-
posons d’améliorer cette premiere phase en exploitantidtéade la modularité paramétrique,
comme fonction d’optimisation, de réduire la taille des commautés. Dans la version présen-
tée dans ce chapitre, la premiere phase de Louvain+, audipunotéder a une seule exécution
de VM a I'échelle de la modularité standard (facteur 1),iséaline succession de VM avec la
modularité paramétrique, en allant en décroissant d'uefaglus élevé jusqu’a 1. Cette amé-
lioration présente de trés bons résultats pour les graptiéisials (16 graphes sur 20) et plus
mitigés pour les graphes réels (baisse ou monotonie de S@KGographes). Elle fournit des
informations qui nous seront utiles pour formuler et valigs idées présentées dans le dernier
chapitre.
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Introduction

Les expériences d’application du paradigme de multirdgola la détection de communautés
consistent & utiliser une forme de modularité intégrantaateiur d’échelle\ qui détermine di-
rectement I'échelle de détection des communautés et cidireent la taille de celles-ci. Il est
possible de déterminer au préalable une valeur d’échdtle &&graphe a partitionner (les me-
thodes de détermination de ce facteur sont nombre@8Bsdu bien de tester toute une plage
de valeurs et de définir un critére de validation des pantitiotenues. Les auteurs de la modula-
rité paramétrique, que nous avons utilisée pour la comddmfusion, emploient cette derniére
technique en observant des plages de stabilité du nomb@ng®gnautés. Avec la modularité
paramétrique, I'échell@ joue sur la taille et donc sur le nombre des communautés que I’
observe : plus\ est faible, plus les grandes communautés sont les seulsé@k et & mesure
gue)\ augmente, des communautés de plus en plus petites appatafsgx extrémes, lorsque
A = 0 le graphe complet forme une seule communauté et lorsgueso, chaque communauté
ne contient qu’un seul nceud. La valeur particuligre 1 correspond a la modularité classique.
Dans une autre forme de méthode multirésolution, intreduéir Arenas et alZfl], des boucles
de poids- sont ajoutées a chaque nceud et le facteur de résolutida méme effet qua pour

la modularité paramétrique.

Malheureusement, bien que ses effets soient amoindrigjitz Ide résolution entache éga-
lement ces méthodes multirésolutidr®p, 101]. Il 'y a pas en général une seule échelle qui
capture avec justesse et complétude la structure moddlameéseau complexe et qui permette
de voir en méme temps les petits et les grandes communaiBs [

Par ailleurs, nous avons constaté I'efficacité de I'alfponé Louvain+ avec condition de
fusion, mais aussi ses faiblesses. La premiére phase VMraqartiellement de la limite de
résolution en détectant des communautés trop grandescbade phase de contraction avec
condition de fusion ne peut pas corriger ce défaut puiskpupeEvient simplement les fusions
de paires de communautés incorrectes. Notre idée, pouicaerda premiére phase, est de
réaliser une succession de procédure VM ayygccomme fonction a maximiser, en partant
d’une valeur poun fixée au-dessus de 1 et en la faisant décroitre a chaque iexédatVM
jusqu’a 1. L'objectif est de constituer des petites comnut@sen commencant par lrassez
élevé et d’augmenter ensuite leur taille en réduisant éef\. Ce principe s’appuie sur le fait
que la taille des communautés détectées est bornée supérant selon la valeur d’échelle
A[102.

A chaque nouvelle exécution de VM, la partition de départelé résultant de I'exécution
précédente de sorte que la structure incompléte trouvé@ggeénment s'impose aux exécu-
tions suivantes. Nous allons montrer expérimentalemeatarésultat final est meilleur gu’en
appliguant uniguement VM aveg@ = (), méme si nous faisons décroitkgusqu’a 1. Nous
pourrons aussi examiner I'idée de stopper le raffinementaplos grand que 1 pour fournir a
la seconde phase de Louvain+ des communautés plus petites.

6.1 Algorithme

L'algorithme, que nous nommons MR-Come pddulti resolution Conditional Mergeest
un prolongement et une amélioration de I'algorithme Loovaauquel la condition de fusion
Q\ < 1 — X est appliquée, décrite au chapitre précédent. La premieasepVM est rempla-
cée par une phase dans laquelle plusieurs étapes de raffinéena partition singleton initiale
s’enchainent, chaque partition résultant d’'une étapd @tase comme partition de départ de
I'étape suivante. Chaque étape est une exécution de [$teure VM avec la modularité para-
meétrique) s comme objectif de maximisation. Nous notons cette variglppeur la distinguer
du parametre\ de I'algorithme avec condition de fusion qui utilise lui auk modularité pa-
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ramétrique. A la premiére étapedémarre a une valeur de départ a déterminer, ngtéeour
passer d’'une étapea la suivante/ décroit par une formule récurrente,; = k(5;), k étant
une fonction strictement décroissante telle gue R —— RT. Enfin, la derniére étape est
fixée lorsques; passe sous un seuil a déterminer préalablement. La partition résultant de la
derniere étape est ensuite utilisée par la seconde phasettaation de I'algorithme Louvain+.

Algorithme 3 Pseudo-code de I'algorithme MR-Come

Require: GrapheG = (V, E).

Ensure: Une partition” de G avec une modularité maximale.
R

2: P « PartitionnerEnSingletdid:) /* Un nceud par communauté */
3: repeat

4: P «+ VertexMove(P, 3)

5

6

=

. B« [ —1 [*version Mr-Come/de/2 pour Mr-Come/ch */
s until g < g,

L'idée, en démarrant a une grande échelle, est de détermi@sepetites structures com-
munautaires fortes qui, en réduisant progressivemertidlég, vont grossir sous la contrainte
de leurs sous-structures denses préalablement étabdiegrds grandes communautés qui se
forment facilement avec la modularité standard, d’autéu gue la structure communautaire
est mal définie ou que le graphe est trés peu dense, aurortetiifficulté a se former a partir
de plus petites communautés déja établies. Nous avonsatémshpiriguement que I'applica-
tion de la procédure VM ave@; conduit a une structure différente si elle directementigppke
a la partition singleton ou si elle est appliquée a une pamtissue par exemple des raffinements
successifs ave@Q,, puisQs3 et enfin@,. Les tests qui suivent ont pour objectif de mesurer l'ef-
ficacité de cette méthode pour réduire les effets de la lidateésolution.

6.2 Validation expérimentale

L'algorithme MR-Come possede 3 parametres a fixer préatadié a toute exécution le
seuil de la condition de fusior; et 5, les bornes de variation de I'échelle des raffinements
successifs. La valeur du paramedest fixée pour tous les test9)@85, conformément aux
conclusions du chapitre précédent. Nous devons égaleréartiner de quelle fagon I'échelle

(3 décroit pour passer dg a S,. Nous avons adopté deux fonctions simples de décroissance,
premiére, décrémentale, consistant a enlever 1 a chaqes Etaeconde, dichotomique, consis-
tant a diviserg par 2 a chaque étape. Les versions d’algorithme sont nommBeSome/de
pour la décroissance décrémentalesdet MR-Come/ch pour la décroissance dichotomique.
Cet algorithme s’appuie sur I'algorithme Louvain+ avec dition de fusion, que nous nom-
mons Come.

6.2.1 Test de parametre

L'objectif des tests réduits présentés ici est de fixer utewagour chaque paramétre et chaque

version, utilisée ensuite dans les tests de performaneaélégt Ces tests réduits portent unique-

ment sur les graphes artificiels, qui permettent une vadidadar la mesure de similarité avec

les solutions, en exécutant 20 instances de la versionagtighe de I'algorithme MR-Come.
Nos tests de paramétres utilisent les versions d’algoathnivantes :

* laversion nommée MR-Come/de de l'algorithme Come aveaéneissance decrémen-
tale des en premiere phase, testée d’'une part avee {1,2,3,4,5,6,7,8} et d'autre
part aved; € {1,2,3,4};
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FIGURE 6.1 — Boite a moustaches de MR-Come/ch et MR-Come/de exesutdes graphes
artificiels pour différentes valeurs dg. Chaque boite montre la dispersion des 20 valeurs de
NMI moyenne associée a chaque graphe. Pour un graphe, lanmewst calculée sur I'en-
semble des 20 exécutions. La valeur atypique basgg del est environ 0.29 et ne figure pas
sur le graphique.

* la version nommée MR-Come/ch de I'algorithme Come avecdéwoissance dicho-
tomique def en premiére phase, testée d’'une part aveec {1,2,4,8,16,32,64} et
d’'autre part aved; € {1,2,3,4}.

Nous comparons ces versions avec l'algorithme Come (Lowvavec condition de fusion).
Tous ces algorithmes utilisent le parameétre: 0.285. Nous avons choisi de tester en premiere
le parametred; qui est sans doute le plus important, indépendamment dmgaimas,, moins
crucial.

Tests généraux

La figure6.1 montre les résultats d’exécution de MR-Come/de et MR-ComaYecs, = 1
et différentes valeurs de,. L'apport des raffinements successifs a difféerentes éehelst net
desp; > 2. Les performances de la version décrémentale sont [égatenadleures que celles
de la version dichotomique, surtout pour les grandes valdars,. Pourtant, il est difficile
de juger que de plus grandes valeursgdedonnent de meilleures partitions pour la version
MR-Come/de, tellement les caractéristiques statistigieeshaque échantillon, entfie = 2 et
B1 = 8, sont proches. Pour MR-Come/ch, la version dichotomiagessperformances paraissent
moins bonnes avec pol; = 16 et au-dela.

La figure 6.2 représente les ratios d’erreky min|C;| et max|C;| et le score SCM, dont
la valeur idéale est 1, pour trois valeurs gle Les comportements de MR-Come/de et MR-
Come/ch sont trés proches pour toutes ces mesures de panfmeEnmExaminons tout d’abord
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FIGURE 6.2 — Ratios d’erreur et score SCM de MR-Come/ch et MR-Coens#tbns; et ;. La
moyenne de chaque ratio ou score est calculée sur les 2@dnstat 'ensemble des graphes,
pour différentes valeurs dg (représentées en abscisse) et pour trois valeuss @ graphique
pour chacune). L'axe des ordonnées de droite se rapportdiawierreurmax|C;| et 'axe de
gauche a toutes les autres valeurs.
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Bs = 1 avec le premier graphique. Le ratio du nombre de communauit®spour Come, croit
avecp; jusqu’a environl.07. La valeur parfaite est atteinte potyr = 2. La taille de plus petite
communauté est peu impactée par les raffinements multitésos. Elle se dégrade Iégérement
avec ce raffinement par rapport a Come, quel que soit la vdegr, en passant de.849 a
0.825 au pire. L'impact majeur est visible sur la taille de plusrgta communauté, dont le ratio
dépass@ avec Come et descend jusqu’a presldeavec MR-Come/ch ef; = 16 et1.5 avec
MR-Come/ch associé & = 5. Les mesures de NMI et SCM semblent corrélées et montrent
une amélioration significative avec enviro®5, pour toutes les valeurs dg, par rapport a la
référence Come qui donies5.

Dans I'ensemble, avec un ratiatrés Iégérement dégradé et des ratios|C;| et maz|C;|
optimaux, un bon compromis est obtenu ase< 5; < 16 pour MR-Come/ch et < 8; <6
pour MR-Come/de.

Les deux derniers graphiques de la figér2 montrent 'impact d’une derniére valeur de
résolutions, supérieure a 1. Les communautés sont globalement plusgpettque traduit la
baisse des ratiosin|C;| et maz|C;| et Faugmentation du nombre de communautes. Le score
de communauté minimal SCM est impacté négativement gyee 3. Ces résultats tendent
a montrer qu’une valeur supérieure gdea un effet négatif sur la structure des partitions deé-
tectées. Nous pouvons conjecturer que ce phénomene eskdibsumunautés mal formées
qui résultent de la premiere phase VM avec raffinements saifset qui perturbent I'applica-
tion de la condition de fusion en seconde phase, selon na@tustons concernant I'algorithme
Come.

Ces résultats qui agrégent des indicateurs pour I'ensetdsigraphes peuvent cacher des
disparités selon la structure et la difficulté de partitement de chaque graphe. lls masquent
également les disparités de résultats entre instanceéadis@n pour un méme graphe. Il est
préférable d’affiner nos conclusions en observant en dégaiains graphes sélectionnés pour
leurs propriétés.

Graphes

Nous souhaitons détailler nos tests avec des grapheseaBfs des caractéristiques particu-
lieres des réseaux complexes ou présentant simplementffioglté de partitionnement. Nous
avons choisi les six graphes suivants :

» #5 : petit graphe dont les communautés sont faiblementidéf{paramétre du modéle
LFR égal 8.6);

» #7 : graphe trés peu dense ayant une large étendue des degnésud et des tailles
de communauté et qui met en échec I'algorithme de Louvainl(higlyenne d’environ
0.44);

» #10 : graphe qui posséde uniquement des communautés dkegagie (entre 510 et 988
nceuds par communauté) ;

» #12 : graphe trés dense (degré de nceud entre 29 et 100, 50/enmepmettant en échec
I'algorithme de Louvain (NMI moyenne d’envirdn47) ;

» #15 : graphe aux communautés tres faiblement défipies (.8) ;
» #16 : graphe aux communautés faiblement définies (0.6) et ayant une grande queue

de distribution de taille de communautés qui donne un gramabme de petites commu-
nautés.
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FIGURE 6.3 — Boite a moustaches de NMI pour 6 graphes représentatifees par MR-
Come/ch et MR-Come/de. Les boites permettent de comparépéatition de NMI moyenne
calculée sur 20 exécutions pour les trois algorithmes CotieCome/ch et MR-Come/de et
pour différentes valeurs d8g.


graph_mrcom_param1_graphs.eps

102 CHAPITRE 6. ALGORITHME PAR RAFFINEMENT MULTI-RESOLUTION

Les résultats sont présentés sur la fighifie Pour le graphét5s, 'amélioration est nette dés
B1 = 2, quel que soit la version, et encore meilleur a partirideégal a 3 ou 4. Er8; = 8
pour MR-Come/ch eti; = 6 pour MR-Come/de, la distribution de NMI est la plus étroite
et la plus haute de sorte que toutes les valeurs sont ausdeéissuaximum pris par Come. La
situation se dégrade pour les valeurs supérieurgs tieit en restant meilleure que potir= 2.
Les résultats dét7 sont similaires bien que 'amélioration soit moins nete, les meilleures
distributions chevauchent celle de Come. Toutefois, eewalbsolue de NMI, nous constatons
que les meilleures partitions trouvées sont loin d’étréegisvec un maximum de7 et une
valeur médiane inférieure(@6. Les résultats dé-16 sont semblables a ceux g et #7 bien
que I'optimum de MR-Come/ch sait; = 16 et celui de MR-Come/des; = 8.

La situation du graphét10 est intéressante, car si la justesse des partitions augrpeat
les valeurs croissantes die avec MR-Come/ch, elle se dégrade fortement pdur= 32 et
plus encore pouf; = 64, alors que I'amélioration se maintient pour les grandeswal des;
avec MR-Come/de. La méthode n’est sans doute pas en causelatét les grandes valeurs
de 5, qui révelent des communautés trés petites alors que ceegregi contient pas. Notons
toutefois que dés la valed; = 2, quel que soit la version, la solution est trouvée au moigs un
fois parmi les 20 instances, avec une NMI de 1.

Enfin, les grapheg:12 et #15 montrent des distributions quasi parfaites avec une éegendu
nulle et pratiquement toutes les valeurs de NMI a 1. Quelgalesirs atypiques subsistent, mais
sont juste en-dessous du maximum obtenu par Come.

Ces résultats détaillés sur 6 graphes représentatifs emirgue I'algorithme par raffine-
ment multirésolution n’est pas en général fortement sémsib parameétrg;, mais peut I'étre
d’autant plus que les communautés sont grandes, car ledggramaleurs de ce parametre ont
tendance a faire apparaitre des petites communautés pessaigement pertinentes. L'amélio-
ration de la justesse des partitions est nette phue 2 et augmente généralement avgc
jusqu’a un optimum aux alentours de 8 pour MR-Come/ch et 8 ptR-Come/de. De plus, en
augmentang; jusqu’a cet optimum, la distribution de NMI se réduit.

En conclusion pour les paramétrgs,= 8 convient bien a MR-Come/ch &} = 6 a MR-
Come/de, avec pour les dewx = 1. La succession des échelles de raffinement préconisées
pour les graphes artificiels testés gst4, 2, 1} pour MR-Come/ch e{6, 5,4, 3,2, 1} pour MR-
Come/de. Il est trés difficile de départager les deux vaemmnhais les résultats globaux de la
figure6.2avec les valeurs de paramétres choisies donnent un légeagesa MR-Come/de.

Temps d’exécution

Le temps d’exécution moyen selon la version d’algorithmseddn le paramétrg,; est repre-
senté en figuré.4. Assez logiquement, I'heuristique VM ayant généralemera complexité
en temps linéaire, le temps d’exécution est proportionmehmmbres de raffinements, quel que
soit la version MR-Come/ch ou MR-Come/de.

6.2.2 Graphes artificiels

A ce stade de notre exposé, nous souhaitons entrer danailed@gtmesures de chaque graphe,
pour comparer les performances selon les caractéristapgegraphes, mais aussi pour appré-
cier la dispersion des valeurs mesurées sur les 100 instdogarotocole d’expérimentation.

Tous les résultats qui suivent dans ce chapitre portentienignt sur la version MR-Come/de
et sont obtenus avec le seuil de condition de fusios 0.285, et la séquence de résolutions
{6,5,4,3,2,1} pour la premiere phase de raffinements successifs.
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FIGURE 6.4 — Temps d’exécution moyen calculé sur 20 instances digi et sur 'ensemble
des graphes artificiels, pour différentes valeurgdet pour les versions MR-Come/ch et MR-
Come/de. La valeus, = 1, quel que soit la version, correspond a I'algorithme Come.

Algorithme Louvain+ vs Come

La figure 6.5 compare la distribution de NMI entre Louvain+ et Come pouaatin des 20
graphes artificiels. L'amélioration dans la justesse deStipas apportée par Come est nette,
avec une distribution obtenue par Come au-dessus de cdllewin, hors valeurs atypiques,
pour tous les graphes a I'exception des plus difficiles que s numéros #5, #7, #10, #12,
#15 et #18. Parmi ceux-ci, seuls #10 et #15 ne voient aucuddiaation avec la condition
de fusion de Come, les autres ayant une distribution plusehatais chevauchant celle de
Louvain+. Pour ces 6 graphes difficiles, I'étendue de larithistion de NMI n’est pas réduite
par Come.

Ces graphes ont en commun, a I'exception de #10 qui a une foémearticuliere, d’avoir
un paramétre: élevé signifiant une appartenance faible des nceuds aux coawés. Dans
cette situation, la limite de résolution se manifeste amplat des la premiére phase de I'al-
gorithme de Louvain provoquant des erreurs que la conditeofusion ne peut pas corriger et
justifiant le recours aux raffinements successifs de I'd@gaore MR-Come/de. Le graphe 10 ne
contient que des grandes communautés, de tailles compriges510 et 988. Dans ce cas éga-
lement, nous avons releve des erreurs dés la premiére phasiei®s a la limite de résolution.
L'explication d’'une NMI entre 0.8 et 1, non améliorée par Gorient au fait que I'impact de
ces erreurs est amplifié par la taille des communautés, deamanautés pouvant étre fusion-
nées dans la phase VM par déplacement de tous les nceudseld’Bmtre elles vers l'autre.

Algorithme Come vs MR-Come/de

La figure6.6 compare la distribution de NMI entre Come et MR-Come/de phacun des 20
graphes artificiels. Parmi les graphes qui résistent a Ceme#5, #7, #10, #12, #15 et #18,
seuls #7 et #18 ont une NMI faible avec MR-Come/de, bien qlle-cesoit améliorée par
rapport a Come. Tous les autres graphes, a I'exception deg#ilatteint0.8, ont une NMI
comprise entrd).9 et 1 en faisant abstraction des valeurs atypiques (seul #15 aalear
atypique entré®.85 et0.9).

Pour expliquer la résistance des graphes #7 et #18 facagaritime MR-Come/de, nous
pouvons avancer I'hypothése, selon nos observations ttédifon de tailles de communauté,
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FIGURE 6.5 — Boites & moustaches de la NMI comparée entre Louvai@éme, pour les 20
graphes artificiels. Les parameétres sant ¢, = 107° et A\ = 0.285. Le fond alterne quatre
couleurs pour faciliter la lecture et les comparaisonslggapgraphe.
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fiques de MR-Come/de sont = 6, 5, = 1. Le fond alterne quatre couleurs pour faciliter la
lecture et les comparaisons graphe a graphe.
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que les raffinements successifs ne suffisent pas a écariemita tie résolution de la phase
VM, du fait d’'une appartenance aux communautés trop fagpleconduit a la constitution de
communautés trop grandes par un grand nombre de déplasedenbeuds. Toujours selon
nos observations, ce phénoméne concerne un grand nombm@roeunautés pour #18, car
I'appartenance est originellement tres faible=£ 0.85) et seulement quelques communautés
pour #7, mais de grande taille, couvrant plus de 20 % des noceuds

6.2.3 Graphes réels

Nous avons précédemment établi que I'optimisation de lautaoidé, par exemple avec I'algo-
rithme mémétigue MA-COM, améliore le score SN. Inversemawc la condition de fusion
qui dégrade lIégérement la modularité, mais ameéliore l@gsst des partitions en réduisant les
effets de la limite de résolution, les scores SN et SC sonadiég. Par ailleurs, les caractéris-
tiques des graphes artificiels présentées dans le tabl@emontrent que ces scores peuvent étre
trés dégradés pour des graphes possédant néanmoins téristigues de réseaux complexes
et ayant en particulier une structure communautaire. Pesideux raisons, nous pensons qu'il
est nécessaire a ce stade d’abandonner ces deux mesurkEsgraphes réels en ne conservant
que la mesure SCM d’existence minimale des communautés.l@sgraphes artificiels ont un
score SCM compris ente99 et 1.
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FIGURE 6.7 — Boites & moustaches de distribution, sur les 100 iostatiu protocole d’expé-
rimentation, de la mesure SCM pour chaque graphe réel etlps@agorithmes Louvain+ et
Come. Les parameétres communs sQnt ¢, = 10~° et celui spécifique de Come est= 0.285.

Les figuress.7 et 6.8 présentent I'étendu de la mesure SCM pour les algorithmasdio+,
Come et MR-Come/de. Nous remarquons, entre Louvain+ et Congedégradation du score
pour les graphe€. elegansYeastet Gowalla non préjudiciable, car il demeure pour chaque
graphe des instances qui atteignent 1. Le résult§taghdoest plus problématique, car il passe
d’un peu moins dé pour Louvain+ a une plage entbes et 0.9 pour Come. Par principe, toute
valeur inférieure & 1 pose probléme, car idéalement toeeesdmmunautés doivent étre bien
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FIGURE 6.8 — Boites a moustaches de distribution, sur les 100 iostadu protocole d’ex-

périmentation, de la mesure SCM pour chaque graphe réelsuetigs algorithmes Come et
MR-Come/de. Les paramétres communs sprt ¢, = 10~° et A = 0.285. Pour MR-Come/de,

les parametres sopf = 6 et 3, = 1.

définies, sauf si le partitionnement résultant de I'optatian de() produit comme score maxi-
mal une valeur inférieure a 1. Cela se produit pour le grdplaedénotant peut étre un probléme
de structure communautaire pour ce graphe ou un échec dierisation de la modularité pour
partitionner ce graphe. Pour le cas du graBleshdotLouvain+ est pratiquement a 1. La baisse
de performance de I'algorithme Come doit nous inciter atiretzer la valeur du parametre
pour les graphes réels, une valeur plus proche de zéro é&datable pour ce graphe.

Comme nous I'avons établi au chapitre précédent avec laittmmde fusion, les densités
minimale et surtout moyenne sont révélatrices d’'une amatlan de partitionnement et d’'une
réduction de la limite de résolution. La modularité et la sighmoyenne ont des croissances
inversées lorsque le paramefr@augmente (graphique5). L'idée sous-tendue par ce résultat
est simple : une communauté est plus forte si elle se rapprdeme clique et donc que sa
densité augmente. Cet objectif a lui seul ne peut suffirejlaasnduit a des communautés
singleton de densité 1, mais il prend tout son sens combiaé Bvmodularité qui inteégre
I'objectif de liens faibles entre communautés. L'assaoratle ces deux objectifs fait I'objet
du chapitre suivant. Faisons le constat pour l'instant ¢algdrithme Come augmente dans
I'ensemble la densité moyenne avec la figbu@ L'algorithme MR-Come/de a un impact neutre
sur la densité moyenne (figuel( avec des baisses et des hausses cantonnées dans l'laterval
[—0.1;0.1].

Les graphes réels sont sans conteste de structure plusifideet plus complexe que les
graphes artificiels de type LFR. Les résultats que nous prése sur les graphes réels montrent
pour la plupart des graphes un maintien du score SCM proclieeti@ne augmentation de la
densité moyenne en passant de Louvain+ a Come et MR-Coms,ilByaévelent aussi pour
d’autres graphes une dégradation de ces mesures. Nouddosiihypothése que cette contre-
performance est due en partie a des valeurs de parameétoesjirses pour ces graphes. En
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particulier, la valeur de parametig(la dégradation la plus forte est due a I'algorithme Come)
est plus sensible pour les graphes réels que pour les graptifesels. Cette hypothése est
vérifiée au chapitre suivant.
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FIGURE 6.9 — Boites a moustaches de distribution, sur les 100 iossatles graphes réels, de
la difféerence de densité minimale, calculée d’instancestaimce, entre I'algorithme Come avec
A = 0.285 et Louvain+ avee,. = ¢, = 107°.
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FIGURE 6.10 — Boites a moustaches de distribution, sur les 100iossades graphes réels, de la
différence de densité moyenne, calculée d’'instance anosta&ntre I'algorithme MR-Come/de
B1=6,8, =1et)=0.285 et Come avee, = ¢, = 107° et A = 0.285.
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FIGURE 6.11 — Temps d’exécution moyen compare entre Louvain+, GarveR-Come/de sur
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6.2.4 Temps d’exécution et complexité

Les temps d’exécution des algorithmes Louvain+, Come et@bRe/de en fonction du nombre
d’arétesn sont représentés sur la figuid. 1 Ce graphique montre une préservation de la quasi-
linéarité de I'algorithme Louvain+ constatée et discuté€hapitre3, en toute logique, car la
procédure VM est répétée dans MR-Come un nombre fixe de fbapetréciation de la condi-
tion de fusion dans Come est réalisée en temps constant.

6.3 Impact sur les defauts de la modularité

6.3.1 Limite de résolution

Les résultats sur la NMI présentés plus haut tendent a mraieela limite de résolution est
amoindrie par les algorithmes Come et MR-Come, mais unaedtsen du nombre et de I'éten-
due des tailles de communautés offre une démonstratiorcphusincante et précise.

Algorithme Louvain+ vs Come

Avec les résultats de la figufel2 portant sur le nombre de communautés, Louvain+ est systé-
matiqguement dans I'erreur avec un ratio inférieur a 1, ezedire un nombre de communautés
trop faible. Ceci est I'une des manifestations de la limigerélsolution. Lamélioration de ce
score apportée par Come est manifeste pour tous les grapbgsaption de #10 et #15. Pour
les graphes #2, #3, #4, #6, #9, #13, #14, #16 et #19, toutesskasces sont pratiquement a un
score de 1, la valeur idéale.

Cet impact décisif sur la limite de résolution est évidemmemieux illustré par I'erreur
sur la taille de la plus petite communauté, sur la fighie3 Les erreurs de Louvain+ peuvent
étre trés importantes, jusqu’a une taille presque 64 fopsgrande. Avec I'algorithme Come, la
taille de plus petite communauté ne dépasse pas le doubkdldeale la solution, mais devient
trop faible pour 6 graphes (#8, #12, #15, #17, #18 et #20).
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Enfin, concernant I'algorithme Come, nous observons quedrapact sur la taille de plus
grande communauté est quasi nul (figré4). Ce constat rejoint les conclusions du chapitre
précédent, relative a la condition de fusion, qui ont jusstife chercher a réduire la taille des
communautés des la premiére phase VM, par 'algorithme MR

Algorithme Come vs MR-Come/de

Nous avons précédemment constaté une amélioration tnéficagive de la NMI par I'algo-
rithme MR-Come par rapport a lI'algorithme Come. Les figud 6.13et 6.14 précisent et
confirment ce constat. La distribution du ratio d’erreurlsunombre de communautés est tres
resserrée autour de 1 pour 16 graphes artificiels sur lessistd es graphes #7, #11, #17 et
#18 demeurent en échec avec une légere aggravation deir'poer les deux premiers.

L'algorithme MR-Come agit modérément sur la taille de plaite communauté avec tou-
tefois quelques améliorations remarquables comme pouralghg #15 qui monte &5 avec
Come et est contenu havec MR-Come, hormis une valeur atypiqué.& L'action princi-
pale de cet algorithme est sur la taille de plus grande coramténL’erreur importante sur les
graphes #8, #11, #12, #13, #15, #16, #17, #18 et #20, coastat& Come, est fortement ré-
duite grace a MR-Come. |l demeure une erreur relativemegnbitante, dépassant le ratio 2le
pour 5 graphes.

Dans I'ensemble, nous constatons un effet trés positifeslimite de résolution des graphes
artificiels. La taille de plus petite communauté est coamnt trouvée pour 13 graphes. Les
tests utilisent les mémes paramétres pour les 20 graphearstrésultats seraient sans doute
améliorés en ajustant les parameétset A pour les graphes posant probléme.

Concernant les graphes réels, la réduction de la limite slduton peut étre appréciée en
observant 'augmentation globale de la densité de commémaayenne (voir les résultats sur
les graphes réels). La technique consistant a partitiolensous-graphe d’une communauté
pour vérifier si des sous-communautés existent et donc éslaution est mauvaise, ne nous
parait pas pertinente, car le sous-graphe fait abstragésiiens externes avec les autres com-
munautes.

6.3.2 Inconsistance de solution

D’apres la figures.15 les solutions générées par Come sont nettement plus precre elles
que celles générées par Louvain+, pour tous les graphesesgets. En moyenne, la mesure de
similarité NID passe de.767 avec Louvain+ &.868 avec Come. Avec MR-Come, la similarité
augmente pour 19 graphes sur 22 et atteint en moy@sf. La condition de fusion et les raf-
finements a échelle décroissante réduisent significatinelaeiversité des solutions possibles
pour un méme graphe, donnant ainsi plus de sens a ces selution

Conclusion

Le raffinement par échelle décroissante préalable a des&isous condition est efficace sur 17
graphes artificiels testés qui donnent un score moyen de ldMiilée sur 100 instances com-
pris entre0.9 et 1. Cet algorithme, avec des valeurs de paramétres appreprézhiit les effets
néfastes de la modularité, en particulier la limite de nétsmh, de sorte que pour 16 graphes
artificiels le nombre de communautés trouvé est egal au reattendu a +/- 20 %, mais aussi
I'inconsistance de solution avec pour résultat, sur leplgga réels, une similarité passant de
moins de).8 avec Louvain+ a presque9 avec I'algorithme présenté. Parmi les graphes réels,
nous observons un accroissement de la densité moyenne aeuc@uté pour 16 graphes sur
22 qui dénote aussi une diminution des effets néfastes dmite Ide résolution. Néanmoins,
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OLouvain+
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B MR-Come/de

FIGURE 6.15 — Inconsistance de solution de MR-Come, mesurée panilasté moyenne entre
solutions sur les graphes réels. La version stochastiqlialgerithme est exécutée 20 fois sur
chaque graphe. La similarité moyenne est calculée commeyamne de la NID de toutes les
paires distinctes de solutions. Une similarité proché ohelique des solutions structurellement
proche et donc une inconsistance liée a la modularité duit

les partitions de 3 graphes artificiels demeurent éloigdéda solution, bien que cette diffé-

rence se réduise, avec une similarité inférieufe7gpour deux d’entre eux. De plus le score
d’existence minimale de communauté (SCM) s’aggrave o ieshangé pour 6 graphes réels
par rapport aux résultats de I'algorithme Louvain+. Ces vaaurésultats peuvent s’expliquer

soit par une difficulté de certains graphes rédhibitoirer met algorithme, soit par un mauvais

ajustement des parametres pour ces graphes en partibldies.avons conjecturé que la densité
moyenne ou minimale pourrait fournir un moyen de séleceomertaines partitions obtenues
par exemple avec différentes valeurs de parameétres. Lgéigérale est de combiner deux fonc-
tions d’objectif, la modularité employée sous conditiorfukgon et la densité, pour produire et
sélectionner des partitions en s’affranchissant du dgticzbléme du choix des valeurs de pa-
rametre. La formulation, les modalités et I'expérimemtatie cette idée font 'objet du dernier

chapitre.
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Le dernier algorithme original que nous présentons faiyfdtese entre I'algorithme mé-
métique, qui explore efficacement I'espace de rechercha,@indition de fusion, qui limite
les effets négatifs de la limite de résolution. En préamhubeis vérifions que la densité mi-
nimale fournit un critére pertinent pour discriminer unrmgtanombre de partitions obtenues
par la condition de fusion avec diverses valeurs de parasé@e critére est introduit dans
I'algorithme mémeétique, comme fonction d’adaptationst‘a-dire d’objectif & optimiser pour
sélectionner les individus. L'algorithme y gagne en gélitérat se comporte mieux avec les
graphes réels. Finalement, les résultats sur les graptifisiels sont excellents avec une si-
milarité moyenne de partition par rapport & la solution @8, trés proche du maximum 1.
Avec ces tests, la limite de résolution est quasi inexistdas petites communautés n’étant pas
absorbées par les plus grandes. Enfin, l'inconsistanceldgospatteint un niveau tres faible.
Cependant, I'algorithme a un temps d’exécution bien sepéa Louvain+.

115
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Introduction

Nous avons montré I'efficacité de la condition de fusion patténuer la limite de résolution et
produire des partitions plus justes. Cette condition egliggpée en deuxiéme phase de contrac-
tion de l'algorithme de Louvain et améliore grandement kx$grmances de celui-ci. Malheu-
reusement, la premiére phase VM, méme améliorée par lasemaiéints successifs du chapitre
précédent, est susceptible de produire des communaupegrtnodes d’autant plus que I'appar-
tenance des nceuds aux communautés est faible. La deuxie®e g procéde a des fusions
est incapable de corriger ce probleme et laisse, au miesx;aamunautés intactes.

Par ailleurs, notre algorithme mémeétique est trés efficaceseulement pour optimiser la
modularité, mais aussi pour explorer I'espace de rechezohouvant précisément des par-
titions, trés peu nombreuses, dont la modularité dépassmi@mbrables optimums locaux
atteints par I'algorithme de Louvain. Notre idée est d’asmol’'algorithme mémétique a la
condition de fusion afin d’exploiter 'opérateur de croisgrhpour "casser” les communautés
trop grandes. En effet, le croisement a tendance a augnlemembre de communautés en
mélant les communautés des deux parents. En utilisanofighgne Louvain+ avec condition
de fusion comme procédure d’optimisation locale a appligpees le croisement, nous avons
I'espoir que les communautés trop grandes, scindées parisement, ne se reformeront pas si
la condition de fusion l'interdit.

Dans cette version hybride entre les algorithmes MA-COMn&kque) et Come (Lou-
vain+ avec condition de fusion), la population initiale géhérée avec Come et I'optimisation
apres croisement est également réalisée avec Come. Aliuasilds individus de la population
sont soumis a la condition de fusion. Les tests prélimisaimg montré des résultats tres in-
téressants sur les graphes artificiels, mais aucune aaté@ioide la population initiale sur les
graphes réels. Ce phénomene parait anormal, car la condptiees graphes réels, a priori su-
périeure a celle des graphes artificiels, devrait plutdtiaoe au comportement inverse. Nous
incriminons la modularité en tant que fonction objectif @Gdgorithme mémétique pour sélec-
tionner les meilleurs individus. Cette sélection s’oppaserincipe de la condition de fusion qui
veut gu'une modularité forte, mais pas optimale soit pégi€e, car sinon I'optimisation trop
forte conduit aux erreurs de la limite de résolution. Il estessaire d’abandonner la modularité
comme objectif de la sélection pour choisir un autre critére

Ces interrogations relévent de la question plus généraleeddiscrimination entre parti-
tions obtenues par l'algorithme Come ou MR-Come. Les difiézs partitions obtenues par
les versions stochastiques d’algorithme, pour le mémehgragont certes plus proches entre
elles en utilisant Come ou MR-Come plutot qu’en utilisantulzain+, mais demeurent tout de
méme distantes, avec une similarité moyenne comprise @8tret 0.9 (pour A = 0.3, voir la
figure5.7). Nous pouvons proposer aux utilisateurs de ces algorghdiagpliquer leur propre
critere structurel et dépendant de leur discipline, pooisithune partition en particulier. Nous
devons aussi nous interroger sur I'existence d’un critéregal qui, parmi toutes ces partitions
proches, oriente vers un nombre limité de partitions jugdespertinentes.

7.1 Critere de sélection de partitions

Dans le chapitre précédent consacré a I'algorithme MR-Caopneutilise des raffinements suc-
cessifs en premiére phase (paramétie®t ;) et la condition de fusion en seconde phase
(parametre\), le probléme d’un choix unique de valeurs de paramétrd,queesoit le graphe,
s’est posé. Nous avons établi que la valeur 0.285 était théoriquement idéale pour contenir
les effets de la limite de résolution, ce que les résultagmirimentation confirment. Pour les
parametres propres & MR-Comig,= 6 et 5, = 1 semblent convenir a la grande majorité des
graphes artificiels testés, a I'exception de quelques gspbur lesquels d’autres valeurs/tje



7.1. CRITERE DE SELECTION DE PARTITIONS 117

donnent de meilleurs résultats. Nous avons enfin établigueest pas un parameétre crucial
et que la valeur 1 convient parfaitement. Ainsi, nous sdohairechercher un discriminant de
partition parmi un vaste ensemble de partitions obtenuesdifiérentes valeurs de paramétres.

7.1.1 Principe de I'expérimentation

Notre expérience consiste a exécuter I'algorithme MR-Qdmeune fois pour chaque graphe
artificiel, avec chaque valeur die prise entrd).05 et0.5 par pas d€.05 (soit 10 valeurs) croisée
avec chaque valeur deprise entre) et 1 par pas dd (soit 10 valeurs). Le parameétfg est
fixé a 1. Nous obtenons 100 partitions par graphe et devohbréia critere qui discrimine les
meilleurs d’entre elles.

Le premier point est de vérifier une définition correcte desroonautés. Nous savons que
les grandeurs SN et SC, qui correspondent aux critérestffatbde d’existence des commu-
nautés, sont fortement liées a la modularité et que par goesé les meilleurs scores ne sont
pas synonymes de partitions idéales. En revanche, leentéexistence le plus faible, traduit
par la valeur SCM, nous est apparu comme essentiel. En dftete part les graphes artifi-
ciels montrent un score deg la valeur idéale, avec la partition solution (excepté gegraphe
#19 qui obtient.9967, voir le tableaw?.3) et d’autre part, ce score demeure trés proché de
avec l'algorithme Come exécuté avec un param&tcempris entre) et 0.4. Il est difficile de
concevoir une communauté bien formée qui aurait un degegrexaivec une autre communauté
supérieur a son degré interne. Pour cette raison, nougjappk ce critere comme premier filtre
discriminant, en éliminant les partitions qui ne vérifieasSCM= 1, ou a tout le moins qui
n’ont pas le score maximum

Vérifiant le critére d’existence des communautés, il resteriombre de partitions de struc-
tures différentes, qu’il faut départager par un critéresmliscriminant. Nous souhaitons tester
plusieurs criteres, comme la modularité, la densité mogemnminimale, et vérifier si, dans
I'ensemble des partitions obtenues pour un graphe déhiepartition qui a la valeur optimale
de ce critere est aussi la plus proche de la solution et a dumblivil maximale. Pour étre plus
précis, notong’; I'ensemble des partitions candidates qui vérifient le peemmiitere de valeur
SCM maximale, pour le graph@. Notons A le sous-ensemble dé; des partitions dont la
valeur du critére discriminant a tester est maximale. Tooés partitions ayant la méme valeur
de critére discriminant constituent 'ensemble des partit sélectionnées. Pour vérifier que
celles-ci sont bien les meilleures, nous calculons la NMtllgcune par rapport a la solution,
puis la moyenne de toutes ces NMI not¥é/ . Cette derniére valeur représente le "score"
absolu des partitions sélectionnées par le critére. Fimaié, pour permettre une comparaison
entre graphes et pour relativiser ce score, nous calcudoNMI normalisée, entre et 1, selon
I'étendue des valeurs de NMI des partitionsAle, soit :

NMIG —minCEAG NM[(C)
maxcea, NMI(C) — mineea, NMI(C)

NMTI, = (7.1)

Résultats pour le choix d'un critére discriminant

Les résultats de cette expérience sont résumés sur la figurentrant la répartition d&7 M T,
pour cing criteres de sélection pris parmi les grandeursigéfdans le protocole d’expérimen-
tation, soit la modularité), le score de nceuds bien définis (SN), le score de communaetés b
définies (SC), le score de communautés au sens le plus f&GKEI) et les densités moyenne

'Heureusement, dans notre expérience, sur les 100 instabtesues, tous les graphes ont au moins une
partition avec SCM=1, y compris #19.
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et calculée sur les partitions sélectionnées par le critéria densité minimale est représentée
par un losange.
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et minimaled et 6,,;, (Moyenne des densités de communautés et plus petite ddasigm-
munaute). De maniéere tres claire, nous constatons que &téeninimale produit le meilleur
résultat avec une NMI moyenne normalisée eftfé et 1 si I'on excepte une valeur atypique
proche ded.4 pour le graphe #19. Les résultats @eet SN sont trés mauvais couvrant toute
la plage possible de NMI, confirmant ainsi nos précédenteslgsions sur la corrélation entre
ces deux grandeurs. La densité moyenne offre une perfoer@cecte, mais inférieure a la
densité minimale, sans doute parce qu’elle résulte d’'umersade valeurs qui traduit un com-
promis et favorise la limite de résolution. Au contraire diensité minimale renseigne sur la
plus mauvaise communauté qui est souvent la plus grandes &launs remarqué qu’en pous-
sant I'optimisation de la modularité jusqu’aux valeurs gggravent la limite de résolution, les
trop grandes communautés apparaissent et la densité ds-cetlécroit. Donc, le phénomene
de disparition des petites communautés est corrélé a laddesdensité minimale.

Résultats détaillés de la densité minimale

Pour appuyer et affiner ces résultats, observons la répantie NMI de notre expérimentation
(100 instances obtenues par croisement de 10 valeutsetede 10 valeurs d&), pour chaque
graphe, sur la figur@.2 Ce graphique montre également le niveau de NMI moyen dés par
tions sélectionnées par le critere de densité minimalewai M [ ;). En comparant ce résultat
avec celui de la figuré.6, nous pouvons premierement constater, en observant siraptda
distribution de NMI, que cette expérience avec une largetfgabe valeurs de parametre ne
conduit pas a un meilleur résultat que le simple MR-Comeyge 4, = 6 et A = 0.285. Les
trois graphes qui posent probleme, soit #7, #11 et #18 omisdianauvais résultats. De plus,
I'étendue de NMI est plus large avec des valeurs minimales Iphsses. Le deuxieme constat
concerne notre critere de sélection qui s’avére trés bos dagontexte avec les situations sui-
vantes deV M I, par rapport a la distribution de NMI : 7 valeurs sont dans eige quartile

et 7 autres sont dans le troisieme quartile (donc au-desslaswédiane). Dans I'absolue, indé-
pendamment de la distribution de NMI, 12 valeurs’&/ [ sur 20 sont entr8.98 et 1 et 18
entre0.94 et 1. Parmi les graphes problématiques, #18 est bien traitéumed M [ a0.998,
mais #19 est Iégérement moins bien traité au868.

Ces résultats nous confortent dans I'idée que la densitémale peut étre combinée a la
modularité pour éviter les problémes de limite de résotuéibdépartager un grand nombre de
valeurs de parametres possibles avec des méthodes comneedbokiR-Come. Cette expé-
rience pourrait fournir un algorithme opérationnel, a dbad d’exécuter un nombre signifi-
catif d’instances avec des valeurs de parametres variégendant, notre propos est plutot de
justifier I'utilisation de ce critere de sélection de pawtits dans un algorithme mémétique.

7.2 Description de 'algorithme

Le dernier algorithme que nous souhaitons présenter fajirighese entre I'algorithme méme-
tique du chapitrd et la condition de fusion du chapitteles deux s’appuyant sur 'amélioration
de I'algorithme de Louvain décrite au chapitrel’algorithme, que nous appellerons MemCM
reprend intégralement les mécanismes de I'algorithme rtidugéavec croisement par intersec-
tion de communautés (MA-COM/IC) en substituant la densitémmale a la modularité comme
fonction objectif pour la sélection des individus et I'atgome Come a I'algorithme Louvain+,
utilisé pour initier la population et optimiser les indivislissus des croisements.
Le mécanisme général devient celui-ci :

1. Génération d’'un nombre déterminé de partitions en eaétla version stochastique de
Come (algorithme Louvain+ avec condition de fusion de p&tae\) et placement de
ces partitions dans la populatiéh;
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FIGURE 7.3 — Boites & moustaches de la NMI comparée entre MR-ComselemCM, pour
les graphes artificiels. Les résultats de MR-Come/de pisteria version déterministe exécutée
pour les 100 instances de graphes du protocole d’expératiemtavec les paramétrés = 6,

Bs = 1. Pour MemCM, la version stochastique est exécutée 20 feis paramétres communs
sonte, = ¢, = 107° et \ = 0.285.

2. Croisement de deux partitions éfechoisies au hasard, par la méthode d’intersection de
communautés, pour obtenir une nouvelle partition

3. Application de Come avec le méme parameteela partition/ pour optimiser sa modu-
larité ;

4. Mise a jour de la population avec la partitiéon I prend la place de l'individu de plus
faible densité minimale si sa distance aveest supérieure ou égalela;, ou de l'indi-
vidu le plus proche dé dans le cas contraire, a condition dans tous les cag qiteune
densité minimale supérieure a celle de I'individu remplacé

5. Répétition des étapes 2 a 4 jusqu’a ce que cette bouclexsmutéd,, . fois sans ame-
lioration de la populatioh

Ainsi, les paramétres de I'algorithme sonte seuil de condition de fusioh?|, la taille de
population ,t,,.., le nombre maximum d’itération sans ameélioration de la jatmn et enfin
dmin, 1a distance minimale entre deux partitions dans la pojauniat

7.3 Validation expérimentale

L'algorithme mémétique avec condition de fusion, nommé N&m est comparé au meilleur
algorithme obtenu jusqu’ici, MR-Come/de. Du fait de sonacé&re évolutionnaire, comme

2Une amélioration de la population se produit si la densitéiméile d’une progénituré est supérieure a la
plus forte densité minimale dans la population avant sogrfis.
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FIGURE 7.4 — Boites a moustaches du score SCM comparé entre MR-GeraeMemCM,
pour les graphes réels. Les résultats de MR-Come/de patierid version déterministe exé-
cutée pour les 100 instances de graphes du protocole dimguéation avec les paramétres
81 = 6, Bs = 1. Pour MemCM, la version stochastique est exécutée 20 feis.parametres
communs sont, = ¢, = 107° et \ = 0.285.

pour I'algorithme mémeétique du chapitsenous devons tester cet algorithme dans une version
nécessairement stochastique avec des instances de gegpinésin ordre aléatoire de nceuds.
Tous les tests que nous présentons utilisent une populdgidaille| P| = 10, qui nous parait
suffisante d’apres les résultats du chapiir®e plus,t,,.. est fixé a 1004d,,;, a1073 et ) a
0.285. Les résultats de MR-Come sont ceux présentés au chapéicégent, avec la version
déterministe exécutée sur les 100 instances du protoceipérimentation, et aveg, = 6,

By =1eth = 0.285.

7.3.1 Graphes artificiels

Sur la figure?.3 I'apport de MemCM apparait clairement avec une NMI au-desi®).75 pour
tous les graphes. Parmi les trois graphes qui posaientepcobleme a MR-Come/de, seul #7
montre toujours des difficultés avec MemCM, qui améliorddfmis Iégérement I'étendue de
NMI pour ce graphe (médiane qui passe au-dessusdeNous entrons plus dans les détails
structurels dans la partie consacrée a la limite de résaoluti

7.3.2 Graphes réels

La situation des graphes réels du point de vue du score SOMatgjuement inchangée comme
I'attestent les résultats présentés sur la figurk avec toutefois une amélioration nette @e
eleganset une légere dégradation Belphins La distribution du graph8lashdotemonte avec
une médiane passant au-dessu$).8e mais une valeur atypique apparait en dessous.4de
Dans I'ensemble, les conclusions relatives a MR-Come saliables pour MemCM, certains
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FIGURE 7.5 — Différence, entre MemCM et MR-Come/de, des moyennakedsité moyenne
et de densité minimale, pour les graphes réels. La moyengaleslée sur les 100 instances de
MR-Come et les 20 instances de MemCM dans les mémes corglgiepour les graphiques
précédents. Chaque valeur reportée est la densité de Mem@s ha densité de MR-Come
(moyenne ou minimale selon le symbole).

graphes réels ayant une structure communautaire difficiietére en évidence.

Contrairement a MR-Come comparé a Come, tous deux fonddsakgerithme de Lou-
vain, nous ne pouvons pas calculer une différence de denstence a instance, car I'expéri-
mentation de MR-Come différe de celle de MemCM. De plus, $&rithiution de densité sur les
instances d’exécution est tres étroite, aussi bien pour@dRe que pour MemCM, ce qui ne
justifie pas le recours a une boite a moustache. Pour cessaisous présentons simplement
la difféerence de grandeur moyenne entre MemCM et MR-Com&jesurant comme grandeur
la densité moyenne et la densité minimale de communauté€figh). Comme attendu, la dif-
férence de densité minimale est toujours positive, ce quiifs¢ une densité meilleure pour
MemCM que pour MR-Come, car elle constitue I'objectif diopisation de I'algorithme mé-
métique MemCM. L'amélioration n’est pas négligeable paiateindre).035. La différence
de densité moyenne, globalement Iégérement a I'avantadgéedeCM, est fluctuante, tantot
positive, tantot négative.

7.3.3 Temps d’exécution et complexité

Comme cela est prévisible avec un algorithme évolutioendértemps d’exécution est beau-
coup plus important que celui nécessaire a générer un sbuidn contenu dans la population.
L'arrét de I'algorithme MemCM est imprévisible et dépendl’'éfficacité du croisement com-
biné a I'optimisation locale, mais aussi bien sir de la comalid’arrét. Il est délicat de conjec-
turer une complexité pour cet algorithme méme si la courlggée une croissance linéaire,

N s 7

comme Louvain+, Come et MR-Come, mais avec une pente tredele
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FIGURE 7.6 — Temps d’exécution moyens comparés entre MR-Come/iieCM dans les
mémes conditions que pour les graphiques précédents.

7.4 Impact sur les défauts de la modularité

7.4.1 Limite de résolution

Pour confirmer et affiner les résultats de NMI exposés plus, hesi figures7.7, 7.8 et 7.9
comparent les ratios d’erreur structurels entre MR-CometdlemCM. Le comportement de
I'algorithme est remarquable avec une amélioration sicatifie des graphes #7, #10, #11, #17

et #18, sur le nombre de communautés, qui posaient probleateMiR-Come. Pour ce ratio,

12 graphes sont pratiquement & 1 sur toute la distributi@oit/gs ont un ratio entr@8 et 1.2,

en incluant les quelques valeurs atypiques, et seul #7ieégae erreur significative, qui reste
tout de méme inférieure A6. Ce graphe est trés peu dense avec une large étendue de taille
de communauté et une définition des communautés fgible (.5 dans le modele LFR), le
rendant particulierement difficile a partitionner. Il y aitale méme une instance trés proche du
ratio 1, c’est-a-dire une partition trés proche de la solution.

Pour la taille de plus petite communauté, 'amélioratiop@pée par MemCM est plus dis-
crete, avec trois graphes, #7, #14 et #17 qui présententreeg émportante, entre.2 et 0.8.
Ces graphes, peu denses, ont des petites communautétedafiileure ou égale a 10. Lerreur
mesurée par un rapport en est d’autant plus amplifiée. Lési@as proposées par MemCM ont
toutes une taille de plus petite communauté inférieure aleéycelle de la solution. C’est un
point essentiel tendant a établir I'affaiblissement désteinéfastes de la limite de résolution.
Les petites communautés ne sont pas englouties par lesrplusdes, mais certaines sont détec-
tées indiment. Cette erreur est beaucoup moins préjutiiaale celle résultant de la limite de
résolution, car il suffit d’'observer ces trés petites comautés pour décider d’'une fusion ou
d’un versement des nceuds dans d’autres communautés goisine

Enfin, 'amélioration la plus remarquable porte sur la éadkes grandes communautés. Le
ratio, excepté les valeurs atypiques, est trés prochie devaleur idéale, pour 17 graphes sur
20. Seul #18 présente une erreur préjudiciable (supéréelravec des tailles jusqu’au double
de la solution (hors valeur atypique). Ce graphe est trésd@hi (. = 0.85) et présente
indubitablement plusieurs structures communautairéérdiftes.
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FIGURE 7.9 — Boites a moustaches de distribution du ratio d’erreufsstaille de plus grande
communauté des graphes artificiels, comparé entre MR-Clneé¢MemCM. L'expérience est
réalisée dans les mémes conditions que les graphiquesiprésé

7.4.2 Inconsistance de solution

L'inconsistance de solution comparée entre MR-Come/dessh@IM, a partir de la moyenne de
distance NID entre solutions générées prises deux a deuxrensur la figureZ.10que I'algo-
rithme MemCM atteint les niveaux de I'algorithme mémétiglessique (en comparant les 15
graphes testés pour cet algorithme), en apportant en gémérgégere amélioration par rapport
a MR-Come. Ainsi la moyenne globale dépadsiece qui constitue un résultat remarquable
et dénote des solutions trés proches entre elles. A noteamdtioration importante pour le
grapheC. eleganst toujours une diversité entre solutions importantes gashdot

Conclusion

Nous avons proposé un algorithme mémétique a double dbpemir la détection de com-
munauté, la modularité guidant I'optimisation locale goiéiore les individus engendrés par
croisement et la densité minimale servant de fonction g¢itadeon de la population. De plus,
la condition de fusion est appliquée a la génération de lallatipn initiale et a I'optimisation
des individus. La combinaison d’un croisement qui cassiices communauteés en préservant
celles qui sont les mieux adaptées et une condition de fugioregroupe de facon pertinente
les communautés rend cet algorithme particulierementtédap partitionnement des graphes
artificiels avec une mesure de similarité moyenne entratipartrouvée et solution de.978,
valeur remarquable, I'idéal étamt Pour les graphes réels, le critere d’existence minimal de
communauté est tres bien rempli, pour ainsi dire spontanaiers qu’il n’est pas introduit
dans l'algorithme. La densité minimale augmente de facgnifstative ce qui constitue un
gage de communautés plus cohésives, la densité minimaleigaant sur le niveau de cohé-
sion interne de la plus mauvaise des communautés. Enfiogtisistance de solution atteint un
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FIGURE 7.10 — Inconsistance de solution de MemCM mesurée par ldasiteimoyenne entre
solutions sur les graphes réels. La version stochastiqlialgerithme est exécutée 20 fois sur
chaque graphe. La similarité moyenne est calculée commeyamne de la NID de toutes les
paires distinctes de solutions. Une similarité proche daligue des solutions structurellement
proches et donc une inconsistance liée a la modularitétedui

niveau trés satisfaisant avec une moyenne de similaritieasus d€.9. Ainsi, deux solutions
guelconques fournies par I'algorithme pour un méme grapin¢ tsés proches, renforgant le
sens que I'on peut attribuer au partitionnement et rendanités des exécutions multiples pour
sélectionner une partition parmi un grand nombre.
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Conclusion générale

Contexte et objectif

La modularité est une mesure de la qualité d’'un partitiorer@nen communautés de grands
graphes de terrain, tres largement utilisée dans des tilgues opérationnels, et présentant deux
défauts majeurs, dont I'impact sur des graphes réalistamnasconnu, la limite de résolution
et I'inconsistance de solution. D’'une part les petites camautés sont d’autant plus indétec-
tables par I'optimisation de la modularité qu’elles cotdide grandes communautés et que le
graphe est grand. D’autre part, pour un méme graphe, lesonedifondées sur la modularité
sont sensibles a I'ordre d’exploration des nceuds du graplsede qu’avec deux ordonnance-
ments différents, les partitions proposées sont struétament différentes, suffisamment pour
géner leur interprétation. Notre objectif était de consetgs avantages de la modularité sous
une forme qui en diminue les impacts négatifs. Pour y paryvaous avons développé quatre
nouveaux algorithmes a partir de I'algorithme de Louvainaftre un bon compromis entre
la performance et la vitesse de calcul, testés par un jeuajshgs réels et un jeu de graphes
artificiels de caractéristiques variées.

Constat de faiblesse de l'algorithme de Louvain

A partir d’un des algorithmes les plus efficaces pour optmia modularité, I'algorithme de
Louvain, nous avons établi que la pertinence des partitronwées est tres insatisfaisante avec
une mesure moyenne de similarité de 0.76 environ, pour lgshgs artificiels, I'idéal étant de
1. Le nombre de communautés détectées est 2.7 fois plue taiblle nombre attendu. Pour les
graphes réels, nous avons fait le constat que la densiténalimde communauté était tres faible,
du fait de communautés trop grandes, et pouvait sans doeta@mentée sans compromettre
I'existence des communautés, appréciée selon le crit¢ladeaible.

Algorithmes proposés

Notre premiere approche a consisté a pousser 'optimisa#ola modularité a des niveaux
jamais atteints jusqu’ici, d’'une part en développant kaithme Louvain+ qui améliore 'algo-
rithme de Louvain par une phase de raffinement fondée suraaligene multiniveau et d’autre
part en concevant un algorithme mémétique qui croise effioaat les partitions et les améliore
grace a Louvain+.

Dans une deuxieme approche, a la suite du constat que laflsicommunautés pratiquée
par I'algorithme de Louvain était a I'origine d’une trés gd& majorité des erreurs de partition-
nement, nous avons formulé une condition de fusion fondetasuodularité paramétrique et
qui élimine une bonne partie des fusions erronées. Pouiredduimite de résolution présente
aussi dans la premiére phase de I'algorithme de Louvairs awons développé une phase par
raffinements successifs a échelle décroissante, quieudilissi la modularité paramétrique.
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Enfin, I'association de I'algorithme mémétique avec I'aljome de Louvain sous condition
de fusion produit d’excellents résultats, en prenant seimddifier la fonction d’adaptation (ob-
jectif de l'algorithme mémétique) qui devient la densitéhimiale de communauté. L'objectif
de maximisation de la modularité n’est conservé que dapsitasation locale réalisée par I'al-
gorithme de Louvain sous condition de fusion. Dans cet @lgoe biobjectif, les raffinements
successifs sont abandonnés.

Résultats

L'algorithme mémétique produit des partitions plus justeais il souffre de la limite de résolu-
tion d’'une fait d’'une optimisation pure. Cet algorithmeieht toutefois les meilleurs résultats
d’optimisation pure de la modularité, au prix d’'un temps déal beaucoup plus important
que celui de Louvain. La limite de résolution est nettemédtiite par I'algorithme sous condi-
tion de fusion et raffinements successifs et disparaitquatnent avec I'algorithme biobjectif
(similarité moyenne de 0.98).

Le défaut d’instabilité des partitions est trés forteméumtuit, dans les mémes proportions
par les algorithmes mémeétiques que par la condition derusigec une similarité qui passe
d’environ 0.8 pour Louvain a 0.9 pour ces algorithmes. Lesitpans proposées a partir d’'un
méme graphe sont ainsi beaucoup plus proches structuesiteamtre elles.

Notre démonstration repose sur un modele de génératiorag@gartificiel qui reproduit
de maniére réaliste les caractéristiques des réseaux exespkans pour autant capturer toute
leur complexité. Lefficacité du partitionnement sur leamts graphes réels est plus délicate
a établir, mais nous démontrons tout de méme que les comn@ssant bien définies et que
les solutions proposées possédent une densité minimalendeenauté élevée et donc une
meilleure cohésion interne pour la plus "faible" des comautés, en général la plus grande en
taille.

Perspectives

La modularité présente des inconveénients difficiles a a#ésans pour autant géner dans la
pratique les experts des domaines d’application des réseamplexes, qui utilisent, avec pré-
caution toutefois, les algorithmes fondés sur cette mesardéimite de résolution est consub-
stantielle a la modularité du fait de son caractére addifitqnstitue par ailleurs son avantage
calculatoire. Pour autant, cette mesure n’est pas condasirgdn utilisation est amendée se-
lon trois modalités que nous distinguons et qui devraiein¢ féobjet de recherches futures.
La premiére que nous avons employée consiste a condititesepérateurs de recherche (dé-
placement de nceud, fusion de communautés) tout en préstolgectif d’optimisation de la
modularité. La deuxieme passe par une recherche multitifisjea associant la modularité a
une fonction qui contrecarre la limite de résolution, lagignpar exemple. La troisieme, encore
inexploitée, utilise de maniere indirecte les informasignoduites par un algorithme d’optimi-
sation de la modularité pour produire une partition. Cetiie est prometteuse, car elle permet
de rechercher un recouvrement, dans lequel un nceud peuteappa plusieurs communautés,
un probléme difficile qui constitue encore un défi.



Liste des publications

Congres internationaux avec comité de sélection

* O. Gach and J.-K. Hao. A memetic algorithm for communityed&bn in complex net-
works. In C. Coello Coello et al. (Eds.) : 12th InternatioGainference on Parallel Pro-
blem Solving from Nature (PPSN XIl), Lecture Notes in Congrubcience 7492 : 327-
336, 2012. Springer.

* O. Gach and J.-K. Hao. Improving the Louvain algorithm fonenunity detection with
modularity maximization. In P. Legrand et al. (Eds) : 11ttemational Conference on Ar-
tificial Evolution (EA-2013), Lecture Notes in Computer &uoce, Springer (A paraitre).

Congres nationaux avec comité de sélection

e O.Gach and J.-K. Hao. Algorithme mémétique pour la déteate communautés. Confé-
rence sur les Modeles et 'Analyse des Réseaux : Approchéisévietiques et Informa-
tique (MARAMI), 2011. (article long)

* O. Gach and J.-K. Hao. Maximisation de la modularité souslitmn de fusion. Confé-
rence sur les Modeles et 'Analyse des Réseaux : Approchéisévietiques et Informa-
tique (MARAMI), 2013. (article long)

Article de revue en soumission

e O. Gach and J.-K. Hao. Combined neighborhood tabu searadofomunity detection in
complex networks.

129






Liste des tableaux

2.1
2.2
2.3
2.4

4.1

Notations pourlesgraphes. . . . . . . . . . . . .. .. . oo 9
Notations pour les partitions . . . . . . . . . . .. .. .. ... . . 9
Notations pour lescommunautés. . . . . . . . .. .. ... ... ...... 10

Liste des graphes réels de test des algorithmes deidétdetcommunautés. 37
Liste des graphes artificiels de test des algorithmegtietion de communauté89
Scores et densités des graphes artificiels. . . . . .. ... ... ... ... 40
Typologie des graphes artificiels. . . . . . . ... ... ... .. ...... 41

Comparaison des modularités moyenne et maximale pawdim Louvain+
et MA-COM surlesgraphesréels . . . . .. ... ... ... .. ...... 71

131






Table des figures

11
1.2
1.3
1.4
15

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

3.6
3.7

3.8

3.9
3.10
4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

4.6
4.7

4.8
4.9

4.10
411
412

4.13

Exemple deréseaucomplexe . . . . . .. ... .. ... oL 18
lllustration des définitions de communautés . . . . . . . ... ... .. .. 20
lllustration de lalimitede résolution . . . . . .. ... ... ... ...... 24
Exemple de dendrogramme . . . . . . ..o 27
lllustration de l'algorithme de Louvain. . . . . . .. ... ... ... .... 33
lllustration de l'algorithme Louvain+. . . . . . .. ... ... ... ..... 49
Modularité comparée entre Louvain et Louvain+ pour legphes artificiels. . 50
NMI comparée entre Louvain et Louvain+ pour les graphéficeels . . . . . 51
Modularité comparée entre Louvain et Louvain+ pour laplgesréels . . . . 52
Boites a moustaches des grandeurs SC, SN et SCM, pouaibaiv ouvain+,
surlesgraphesréels. . . . . . . . ... .. e 53
Temps d’exécution de Louvainet Louvain+. . . . . .. ... ... .. ... 54
Ratios d’erreur sur le nombre de communautés des graptifesels, comparés

entre LouvainetLouvain+. . . . . . . . ... L 54
Ratios d’erreur sur les tailles minimale et maximaleatamunauté des graphes
artificiels, comparés entre Louvain et Louvain+. . . . . .. ... ... ... 55
Inconsistance de solution sur les graphes réels, aue@iroet Louvain+ . . . 57
lllustration du raffinement de Louvain+ qui préservhig&archie. . . . . . . . 60
lllustration de I'opérateur de croisement par prés@male communautés . . 64
lllustration de I'opérateur de croisement par inteisacde communautés . . 65
Modularité et temps d’exécution de MA-COM/PC selon lasamétresP| et

Qi+« o o e e e e e e e e 68
Modularité et temps d’exécution de MA-COM/IC selon lesgmetresP| et

Qi+« o o e e e e e e e e e e 68
Modularité comparée entre les deux versions de MA-COMoetain+ pour

les graphes artificiels. . . . . . . . ... .. 69

NMI avec Louvain+ et les deux versions de MA-COM pour lespdes artificiels70
Boites a moustaches des scores SC, SN et SCM, pour LewiaMA-COM,

surlesgraphesréels. . . . . . . . ... .. e 72
Temps d’exécution de MA-COM en fonction du nombre desét . . . . . . 73
Evolution moyenne de la modularité par rapport au tengsédution de MA-

COM appligué augraphéeast. . . . . .. .. ... ... ... ........ 74
Evolution moyenne de la modularité par rapport au testgpgécution de MA-

COM appligué au graph@&stro-ph . . . . . .. .. .. .. .. ... ...... 74
Ratio d’erreur sur le nombre de communautés détectééddf-COM dans les
graphes artificiels. . . . . . . . . ... 75
Ratio d’erreur sur les tailles minimale et maximale c@amunautés détectées

par MA-COM dans les graphes artificiels . . . . ... ... ... ...... 76
Inconsistance de solution de MA-COM sur les graphdsrée. . . . . . . .. 78

133



134

5.1
5.2

5.3

5.4
5.5

5.6

5.7

6.1

6.2
6.3

6.4
6.5

6.6

6.7

6.8

6.9

6.10

6.11

6.12

6.13

6.14

6.15

7.1

7.2

7.3

7.4

TABLE DES FIGURES

Efficacité de la condition de fusion selon le paramétre. . . . . . .. .. .. 86
Cumul d’erreur relative sur le nombre de communautéstiEss sous condition

de fusionselonleparaméetie . . . . . . . .. ... L L. 87
Ratios d’erreur sur les tailles minimale et maximale d@munauté détectées
sous condition de fusion, selon le paramétre . . . . . ... ... ... ... 88
Scores moyens des graphes réels sous condition de,fsslon le parametre 89
Autres indicateurs moyens pour les graphes réels sodgiom de fusion, selon

le parametre\ . . . . . . 89
Temps moyen d’exécution de Louvain+ sous condition defuappliquée aux
graphesréels, selonleparametre . . . . . . . .. ... ... ... ... .. 90
Inconsistance de solution de la condition de fusion méespar la similarité
moyenne entre solutions sur les graphes réels, selon lmpas\ . . . . . . . 92

Boite a moustaches de MR-Come/ch et MR-Come/de exéautéss graphes
artificiels pour différentesvaleursde . . . . . .. ... ... ... ... .. 96
Ratios d’erreur et score SCM de MR-Come/ch et MR-Comsttenj; et3, . 97
Boite a moustaches de NMI pour 6 graphes représentatifes par MR-
Come/chetMR-Come/de. . . . . . . . . .. . . . . .. . i 99
Temps d’exécution moyen de MR-Come/ch et MR-Come/dmdalvaleur des; 101
Boites a moustaches de la NMI comparée entre LouvainermeCpour les 20

graphes artificiels. . . . . . . . . .. .. 102
Boites a moustaches de la NMI comparée entre Come et MiRe(de, pour les

20 graphes artificiels. . . . . . . .. Lo 102
Boites a moustaches du score SCM comparé entre LouviaGenee, pour les
graphesréels. . . . . . . 103
Boites a moustaches du score SCM comparé entre Come €dvti/de, pour
lesgraphesréels. . . . . . . . . 104
Boites & moustaches de distribution de la différenceedsite moyenne entre
Come et Louvain+ surles graphesréels. . . . . . ... ... ... ..... 105
Boites a moustaches de distribution de la differencgedsité moyenne entre
MR-Come et Come surlesgraphesréels. . . . . . ... ... ... .... 105
Temps d’exécution moyen comparé entre Louvain+, CarivdReCome/de sur
lesgraphesréels. . . . . . . . .. 106
Boites & moustaches de distribution du ratio d’erreutesnombre de commu-
nautés détecté par Louvain+, Come et MR-Come/de . . . . . ... .. .. 107
Boites a moustaches de distribution du ratio d’erreutastaille de plus petite
communauté détectée par Louvain+, Come et MR-Comelde. . . . . . .. 108
Boites a moustaches de distribution du ratio d’erreulestaille de plus grande
communauté détectée par Louvain+, Come et MR-Comelde. . . . . . . . 109
Inconsistance de solution de MR-Come, mesurée pamnlgagié moyenne

entre solutions sur les graphesréels. . . . . .. .. .. .. ... ...... 111

Bofites a moustaches de distribution du score de "me&communautés sé-

lectionnées selon différents criteres . . . . . . . .. ... L. 116
Boites a moustaches de distribution de la NMI des 10@masts (10 valeurs de

(1 croisées avec 10 valeurs depour chaque graphe artificiel . . . . . . .. 116
Boites a moustaches de la NMI comparée entre MR-ComekdereCM, pour

les graphes artificiels. . . . . . . .. ... . 118

Boites a moustaches du score SCM comparé entre MR-CeraeMemCM,
pourlesgraphesréels. . . . . . . . .. .. 119



TABLE DES FIGURES 135

7.5

7.6

7.7

7.8

7.9

Différence, entre MemCM et MR-Come/de, des moyennegdsitt moyenne

et de densité minimale, pour les graphesréels. . . . . . . ... ... ... 120
Temps d’exécution moyens comparés entre MR-Come/degt@®M dans les
mémes conditions que pour les graphiques précédents. . . . . ... . .. 121
Boites a moustaches de distribution du ratio d’erreutesmombre de commu-
nautés des graphes artificiels, comparé entre MR-ComelereCM . . . . . 122
Boites a moustaches de distribution du ratio d’erreutastaille de plus petite
communauté des graphes artificiels, comparé entre MR-Clene¢MemCM . 122
Boites a moustaches de distribution du ratio d’erreulesiaille de plus grande
communauté des graphes artificiels, comparé entre MR-Clene¢MemCM . 123

7.10 Inconsistance de solution de MemCM mesurée par lasitgiimoyenne entre

solutions surlesgraphesréels . . . . . .. .. .. ... ... .. .. ..., 124






Références bibliographiques

[1] A.-L. Barabasi,Linked : The New Science of Netwarksl. 71. Perseus Publishing,
2002.14, 16

[2] D. J. Watts, “The new science of network#inual Review of Sociologyol. 30, no. 1,
pp. 243-270, 200414

[3] J. L. Moreno,Who Shall Survive ? A New Approach to the Problem of Humanréite
tions vol. 58. Nervous and Mental Disease Publishing, 193.

[4] J. F. Padgett and C. K. Ansell, “Robust action and the osthe medici, 1400-1434,”
American Journal of Sociologyol. 98, no. 6, p. 1259, 19935

[5] M. Mizruchi, The American corporate network, 1904-1978age library of social re-
search, Sage Publications, 1985.

[6] D. Lusseau, K. Schneider, O. J. Boisseau, P. Haase, Bté®ipand S. M. Dawson, “The
bottlenose dolphin community of Doubtful Sound featuresrge proportion of long-
lasting associationsBehavioral Ecology and Sociobiologyol. 54, no. 4, pp. 396-405,
2003.15, 37

[7] S. Milgram, “The small-world problem,Psychology Todayol. 1, no. 1, pp. 60-67,
1967.15

[8] M. E. J. Newman, “Citebase - who is the best connectechsiste? a study of scientific
coauthorship networks,” 20045

[9] M. Steyvers and J. Tenenbaum, “The large-scale straatfisemantic networks : sta-
tistical analyses and a model of semantic growt@ggnitive Sciencevol. 29, no. 1,
pp. 41-78, 200515

[10] R. Albert, H. Jeong, and A.-L. Barabasi, “The diametethe world wide web, Nature
vol. 401, no. September, p. 5, 199%

[11] V. Latora and M. Marchiori, “Is the boston subway systaismall-world network,Phy-
sica A vol. 314, pp. 109-113, 20025

[12] Q. C. Q. Chen, H. C. H. Chang, R. Govindan, and S. Jamihg“@rigin of power laws
in internet topologies revisited,” 20025

[13] H. Jeong, B. Tombor, R. Albert, Z. N. Oltvai, and A.-L. Bd&asi, “The large-scale orga-
nization of metabolic networksNature vol. 407, no. 6804, pp. 651-654, 20Qh

[14] T. Ito, T. Chiba, R. Ozawa, M. Yoshida, M. Hattori, and Sakaki, “A comprehensive
two-hybrid analysis to explore the yeast protein interad Proceedings of the Natio-
nal Academy of Sciencesol. 98, no. 8, pp. 4569-4574, 20015

137



138 REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES

[15] N. Guelzim, S. Bottani, P. Bourgine, and F. Képeés, “Tiogacal and causal structure of
the yeast transcriptional regulatory networkdture Geneticsvol. 31, no. 1, pp. 60-63,
2002.15

[16] R. Albert, “Scale-free networks in cell biologyJournal of cell sciencevol. 118, no. 21,
pp. 4947-4957, 2008L5

[17] X. Zhu, M. Gerstein, and M. Snyder, “Getting connecteahalysis and principles of
biological networks.,Genes & Developmentol. 21, no. 9, pp. 1010-1024, 20015

[18] A. Arenas, A. Diaz-Guilera, and C. J. Pérez-Vicentgiri@ronization reveals topologi-
cal scales in complex networks$?hys. Rev. Lettvol. 96, p. 114102, Mar 2006.6

[19] A. Aleksiejuk, J. A. Hotyst, and D. Stauffer, “Ferronagtic phase transition in barabasi—
albert networks,Physica A : Statistical Mechanics and its Applicatiowsl. 310, no. 1,
pp. 260-266, 200216

[20] J. P. K. Doye, “Network topology of a potential energydiscape : A static scale-free
network,” Phys. Rev. Lettvol. 88, p. 238701, May 2002.6

[21] M. E. J. Newman, “The structure and function of complestworks,” SIAM Review
vol. 45, no. 2, p. 58, 2003L6

[22] M. E. J. NewmanNetworks : An IntroductionOxford University Press, 20106

[23] A. Lesne, “Complex networks : from graph theory to bgyg Letters in Mathematical
Physicsvol. 78, no. 3, pp. 235-262, 20066

[24] A. Barrat, M. Barthélemy, and A. Vespignani, “Réseauxnplexes et physique statis-
tigue,” Images de la Physiquep. 47-53, 200616

[25] A. S. Klovdahl, J. J. Potterat, D. E. Woodhouse, J. B. M&. Q. Muth, and W. W.
Darrow, “Social networks and infectious disease : the @aorsprings study. Social
science medicinevol. 38, no. 1, pp. 79-88, 19946

[26] D. J. Watts and S. H. Strogatz, “Collective dynamicsswhall-world ? networks.,Na-
ture, vol. 393, no. 6684, pp. 440-2, 1998/, 18

[27] P. Erdds and A. Rényi, “On the evolution of random grapHsyolution vol. 5, no. 1,
pp. 17-61, 196018

[28] F. Radicchi, C. Castellano, F. Cecconi, V. Loreto, andParisi, “Defining and identi-
fying communities in networks,Proceedings of the National Academy of Sciences of
the United States of Americeol. 101, no. 9, pp. 2658-2663, 20040, 27

[29] Y. Hu, H. Chen, P. Zhang, M. Li, Z. Di, and Y. Fan, “Comptwa definition of com-
munity and corresponding identifying algorithnPhysical Review Evol. 78, no. 2,
p. 026121, 200819, 85

[30] S. Fortunato, “Community detection in graph&hysics Reportsvol. 486, no. 3-5,
pp. 75-174, 201022

[31] A. D. Medus and C. O. Dorso, “Alternative approach to coumity detection in net-
works,” Physical Review Evol. 79, no. 6, p. 066111, 20022



REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES 139

[32] R. Ghosh and K. Lerman, “Community detection using a suea of global influence,”
Advances in Social Network Mining and Analygip. 20-35, 201022

[33] R. Aldecoa and I. Marin, “Deciphering network commuyrstructure by surprisePloS
ong vol. 6, no. 9, p. e24195, 20122

[34] M. E. J. Newman and M. Girvan, “Finding and evaluatingnzounity structure in net-
works,” Phys. Rev. Bvol. 69, p. 026113, Feb 20022, 27

[35] M. Molloy and B. Reed, “A critical point for random graptwith a given degree se-
guence,”Random Structures & Algorithmsol. 6, no. 2-3, pp. 161-180, 19933

[36] R. Guimera, M. Sales-Pardo, and L. A. N. Amaral, “Modtuiafrom fluctuations in
random graphs and complex networkiBfiysical Review E - Statistical, Nonlinear and
Soft Matter Physigsvol. 70, no. 2 Pt 2, p. 4, 20023

[37] J. Reichardt and S. Bornholdt, “Statistical mechaoicsommunity detection,Physical
Review Evol. 74, no. 1, pp. 1-14, 200@3, 31

[38] J. Reichardt and S. Bornholdt, “Partitioning and madlity of graphs with arbitrary de-
gree distribution,Physical Review Evol. 76, no. 1, p. 015102, 20023

[39] S. Fortunato and M. Barthélemy, “Resolution limit imesmunity detection,Proceedings
of the National Academy of Sciencesl. 104, pp. 36—41, Jan. 20023

[40] A. Lancichinetti, S. Fortunato, and F. Radicchi, “Bantark graphs for testing commu-
nity detection algorithms,Physical Review E (Statistical, Nonlinear, and Soft Matter
Physics)vol. 78, no. 4, 200824, 36

[41] A. Lancichinetti and S. Fortunato, “Community detectialgorithms : a comparative
analysis.,”"Physical Review E - Statistical, Nonlinear and Soft Mattay$ics vol. 80,
no. 5Pt 2, p. 056117, 20024, 28

[42] J. W. Berry, B. Hendrickson, R. A. LaViolette, and C. Ailps, “Tolerating the com-
munity detection resolution limit with edge weightinghysical Review Evol. 83, no. 5,
p. 056119, 201124

[43] Z.Li, S. Zhang, R.-S. Wang, X.-S. Zhang, and L. Chen, &Qtitative function for com-
munity detection,Physical review Evol. 77, no. 3, p. 036109, 20024

[44] B. H. Good, Y.-A. De Montjoye, and A. Clauset, “Perfornta of modularity maximi-
zation in practical contexts.Physical Review E - Statistical, Nonlinear and Soft Matter
Physicsvol. 81, no. 4 Pt 2, p. 20, 20124

[45] B. W. Kernighan and S. Lin, “An Efficient Heuristic Prabare for Partitioning Graphs,”
The Bell system technical journafol. 49, no. 1, pp. 291-307, 197025

[46] E. R. Barnes, “An algorithm for partitioning the nodesaograph,”SIAM Journal on
Algebraic Discrete Methodsol. 3, no. 4, pp. 541-550, 19825

[47] J. MacQueeret al., “'Some methods for classification and analysis of multat@rbbser-
vations,” inProceedings of the fifth Berkeley symposium on mathematiaas$tics and
probability, vol. 1, p. 14, California, USA, 196726

[48] U. Von Luxburg, “A tutorial on spectral clusteringStatistics and computingol. 17,
no. 4, pp. 395-416, 20026



140 REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES

[49] L. Donettiand M. A. Munoz, “Detecting network commuet : a new systematic and ef-
ficient algorithm,”Journal of Statistical Mechanics : Theory and Experiment. 2004,
no. 10, p. P10012, 200426

[50] M. Girvan and M. E. J. Newman, “Community structure ircish and biological net-
works,” Proceedings of the National Academy of Sciences of the tUBit&tes of Ame-
rica, vol. 99, no. 12, pp. 7821-7826, 20027, 37

[51] L. Danon, A. Diaz-Guilera, J. Duch, and A. Arenas, “Caripg community structure
identification,” Journal of Statistical Mechanics : Theory and Experimesmt. 2005,
no. 09, p. P09008, 20028

[52] H. Zhou and R. Lipowsky, “Network brownian motion : A newethod to measure
vertex-vertex proximity and to identify communities andbsommunities,"Computa-
tional Science-ICCS 2004p. 1062—-1069, 20048

[53] P.Ponsand M. Latapy, “Computing communities in largenorks using random walks,”
Computer and Information Sciences-ISCIS 2(f)fh 284293, 200528

[54] U. N. Raghavan, R. Albert, and S. Kumara, “Near lineardialgorithm to detect com-
munity structures in large-scale networkBfiysical Review Bvol. 76, no. 3, p. 036106,
2007.28

[55] X.Liuand T. Murata, “Advanced modularity-specializkabel propagation algorithm for
detecting communities in networkd?hysica A : Statistical Mechanics and its Applica-
tions December 200928, 71

[56] U. Brandes, D. Delling, M. Gaertler, R. Gorke, M. Hoefér Nikoloski, and D. Wagner,
“On modularity clustering,” 200828

[57] M. E. J. Newman, “Fast algorithm for detecting commusitructure in networksPhys.
Rev. Evol. 69, p. 066133, Jun 200283

[58] A. Clauset, M. E. J. Newman, and C. Moore, “Finding conmitystructure in very large
networks,”Phys. Rev. Evol. 70, p. 066111, Dec 20029

[59] P. Schuetz and A. Caflisch, “Efficient modularity opteaiion by multistep greedy algo-
rithm and vertex mover refinemenghys. Rev. Evol. 77, p. 046112, Apr 20089

[60] S. Kirkpatrick, M. Vecchi,et al, “Optimization by simmulated annealingscience
vol. 220, no. 4598, pp. 671-680, 1988

[61] J. H. Holland Adaptation in natural and artificial systems : an introdugt@analysis with
applications to biology, control, and artificial intelligee MIT press, 199231

[62] C. Pizzuti, “Community detection in social networkstlvgenetic algorithms,Procee-
dings of the 10th annual conference on Genetic and evolatyocomputation GECCO
08, p. 1137, 200831, 62

[63] C. Pizzuti, “Ga-net : A genetic algorithm for communtgtection in social networks,”
Parallel Problem Solving from Nature-PPSNpf. 1081-1090, 200&1, 62

[64] M. Tasgin, A. Herdagdelen, and H. Bingol, “Communityteietion in complex networks
using genetic algorithmsdrXiv preprint arXiv :0711.04912007.31, 62



REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES 141

[65] C. Shi, Y. Wang, B. Wu, and C. Zhong, “A new genetic al¢fum for community detec-
tion,” Complex Sciencepp. 1298-1309, 200%81

[66] Y. Park and M. Song, “A genetic algorithm for clusteripgoblems,” inProceedings of
the Third Annual Conference on Genetic Programmpy 568-575, 199831

[67] V. D. Blondel, J.-L. Guillaume, R. Lambiotte, and E. ebkre, “Fast unfolding of com-
munities in large networksJournal of Statistical Mechanics : Theory and Experiment
vol. 10, pp. 8-+, Oct. 20081, 32, 53

[68] A. Noack and R. Rotta, “Multi-level algorithms for moldwity clustering,” ArXiv e-
prints, Dec. 2008.31, 32, 71

[69] Z. LU and W. Huang, “Iterated tabu search for identifygcommunity structure in com-
plex networks,Phys. Rev. Evol. 80, p. 026130, Aug 20081

[70] M. Gong, B. Fu, L. Jiao, and H. Du, “Memetic algorithm foommunity detection in
networks,’Physical Review Bvol. 84, no. 5, p. 056101, 20181, 62

[71] A. Arenas, J. Duch, A. Fernandez, and S. GOmez, “Sizaatsah of complex networks
preserving modularityNew Journal of Physi¢yol. 9, p. 176, June 20081, 94

[72] B. Hendrickson and R. Leland, “A multilevel algorithrarfpartitioning graphs,” tech.
rep., Citeseer, 19931

[73] G. Karypis and V. Kumar, “A fast and high quality multdel scheme for partitioning
irregular graphs,SIAM Journal on scientific Computingol. 20, no. 1, pp. 359-392,
1998.31

[74] W. W. Zachary, “An information flow model for conflict arftssion in small groups,”
Journal of Anthropological Researctol. 33, pp. 452-473, 19787

[75] V. Krebs, “A network of books about recent us politicddsby the online bookseller
amazon.com,” http ://www.orgnet.com, 2008/

[76] J. Heymann S., Palmier, “Source code structure of a jgweogram,”
http ://wiki.gephi.org/index.php/Datase/

[77] J. Duch and A. Arenas, “Community detection in complexworks using extremal op-
timization,” Phys. Rev. Fvol. 72, p. 027104, Aug 2007

[78] P. Gleiser and L. Danon, “Community structure in soeiadl biological networks,Ad-
vances in Complex Systemsl. 6, pp. 565-573, 2003&7

[79] R. Guimera, L. Danon, A. Diaz-Guilera, F. Giralt, andAxenas, “Self-similar commu-
nity structure in a network of human interactionBfiys. Rev. Evol. 68, p. 065103, Dec
2003.37

[80] D. J. Watts and S. H. Strogatz, “Collective dynamics &xhall-world" networks., Na-
ture, vol. 393, no. 6684, pp. 440-2, 19987

[81] D. Bu, Y. Zhao, L. Cai, H. Xue, X. Zhu, H. Lu, J. Zhang, S.rlL. Ling, and N. Zhang,
“Topological structure analysis of the protein-proteiteraction network in budding
yeast.,"Nucleic Acids Researghol. 31, no. 9, pp. 2443-2450, 20037



142 REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES

[82] J. Kleinberg, “A network of pages linking www.epa.gow ia search engine,
http ://www.cs.cornell.edu/courses/cs685/20023&/.

[83] J. Grossman, “The erdds number project,” http ://wwakland.edu/enp/, 20087

[84] J. Kleinberg, “A network of pages matching the querylifcania” in a search engine,”
http ://www.cs.cornell.edu/courses/cs685/200234/.

[85] KDD, “Cornell kdd cup,” http ://www.cs.cornell.edufpects/kddcup/, 20037

[86] M. Bogufd, R. Pastor-Satorras, A. Diaz-Guilera, and\fenas, “Models of social net-
works based on social distance attachmdpitys. Rev. Evol. 70, p. 056122, Nov 2004.
37

[87] R. Rotta, “Email network,” http ://studiy.tu-cottbuke/ rrotta/.37

[88] M. E.J. Newman, “The structure of scientific collabavatnetworks, Proceedings of the
National Academy of Sciences of the United States of Amex@ta98, no. 2, pp. 404—
409, 2001.37

[89] J. Leskovec, J. Kleinberg, and C. Faloutsos, “GrapHhuwian : Densification and shrin-
king diameters,’/ACM Transactions on Knowledge Discovery from Datal. 1, no. 1,
pp. 2—es, 200637

[90] J. Leskovec, K. J. Lang, A. Dasgupta, and M. Mahoney,f@uunity structure in large
networks : Natural cluster sizes and the absence of largede®hed clusters,Internet
Mathematicsvol. 6, no. 1, p. 66, 20087

[91] E. Cho, S. A. Myers, and J. Leskovdgajendship and mobilityp. 1082. ACM Press,
2011.37

[92] W. M. Rand, “Objective criteria for the evaluation otiskering methodsJournal of the
American Statistical Associatiouol. 66, no. 336, pp. 846—850, 19742, 66

[93] D. J. C. MacKay,Information theory, inference and learning algorithm€ambridge
university press, 200312

[94] L. Danon, A. Diaz-Guilera, J. Duch, and A. Arenas, “Caripg community structure
identification,” Journal of Statistical Mechanics : Theory and Experimermt. 2005,
p. P09008, Sept. 20083

[95] N. X. Vinh, J. Epps, and J. Bailey, “Information theaocateasures for clusterings com-
parison : Variants, properties, normalization and coroactor chance,"The Journal of
Machine Learning Researchol. 11, pp. 2837-2854, 201@3

[96] F. Neri, C. Cotta, and P. Moscatdandbook of memetic algorithneol. 379. Springer,
2011.62

[97] Q. Wu and J.-K. Hao, “Memetic search for the max-bisatiproblem,”Computers &
Operations Researchol. 40, no. 1, pp. 166-179, 20184

[98] U. Benlic and J.-K. Hao, “An effective multilevel tabearch approach for balanced
graph partitioning, Computers & Operations Researalol. 38, no. 7, pp. 1066—-1075,
2011.64



REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES 143

[99] V. A. Traag, P. Van Dooren, and Y. Nesterov, “Narrow sedpr resolution-free commu-
nity detection,”Physical Revieywol. 84, no. 1, p. 016114, 20194

[100] J. M. Kumpula, J. Saramaki, K. Kaski, and J. Kertesapiited resolution in complex
network community detection with potts model approa¢hjtopean Physical Journal
B, vol. 56, no. 1, p. 5, 200804

[101] A. Lancichinetti and S. Fortunato, “Limits of modulgr maximization in community
detection,”Arxiv preprint arXiv11071155p. 1-7, 201194

[102] G.Krings and V. D. Blondel, “An upper bound on commursize in scalable community
detection,"Compare A Journal Of Comparative Educatjgn 4, 2011.94









'université

Lu nantes
nam angers
le mans

POLE DE RECHERCHE ET D'ENSEIGNEMENT SUPERIEUR

These de Doctorat

Olivier G ACH

%z

UniversitdgMaine

Algorithmes mémétiques de détection de communautés dans le S réseaux
complexes

Techniques palliatives de la limite de résolution

Memetic algorithm for community detection in Complex Netwo rk

Mitigation techniques to the resolution limit, the main weakness of modularity

Résumeé

Les réseaux complexes, issus de relevés de terrain d’origines tres
variées, en biologie, science de I'information ou sociologie,
présentent une caractéristique remarquable dénommée structure
communautaire. Des groupes, ou communautés, a l'intérieur du
réseau, ont une cohésion interne forte et des liens entre eux plus
faibles. Sans connaissance a priori du nombre de communautés, la
difficulté réside dans la caractérisation d’un bon partitionnement en
communautés. La modularité est une mesure globale de qualité de
partitionnement trés utilisée qui capture les contraintes de cohésion
interne forte et de liens externes faibles. Elle transforme le probléme
de détection de communautés en probléeme d’optimisation
NP-difficile. Elle souffre d'un défaut, la limite de résolution, qui tend
a rendre indétectables les trés petites communautés d’autant plus
que le réseau est grand. L'algorithme le plus efficace pour optimiser
la modularité, dit de Louvain, procéde par fusion de communautés.
Cette thése s’attache a modifier cet algorithme pour qu'il réalise
majoritairement des fusions pertinentes, qui n'aggravent pas la
limite de résolution, en utilisant une condition de fusion. De plus, en
I'associant a un algorithme mémeétique, les partitions proposées
sont treés proches des partitions attendues pour des graphes
générés par un modele qui reproduit les caractéristiques des
réseaux complexes. Enfin, cet algorithme mémétique réduit
fortement I'inconsistance de solution, défaut de la modularité selon
lequel deux partitions trouvées a partir d’'un examen des noeuds
dans un ordre aléatoire, pour le méme graphe, peuvent étre
structurellement tres différentes, rendant leur interprétation délicate.

Mots clés

réseaux complexes, graphes de terrain, détection
de communautés, modularité, algorithme
mémeétique, limite de résolution.

Abstract

From various applications, in sociology or biology for instance,
complex networks exhib the remarquable property of community
structure. Groups, sometimes called communities, has a strong
internal cohesion and poor links between them. Whithout prior
knowledge of the number of communities, the difficulty lies in the
characterization of a good clustering. Modularity is an overall
measure of clustering quality widely used to capture the double
constraint, internal and external, of well formed communities. The
problem became a NP-hard optimization problem. The main weak
of modularity is the resolution limit, which tends to make
undetectable very small communities especially as the network is
large. The algorithm of Louvain, one of the most efficient one to
optimize modularity, proceeds by merging communities. This thesis
attempts to modify the algorithm so that it mainly produces relevant
merges that do not make worse the effects of resolution limit, using
a merge condition. In addition, by combining it with a memetic
algorithm, proposed clusterings are very close to the expected ones
for graphs generated by a model that reproduces the characteristics
of complex networks. Finally, the memetic algorithm greatly reduces
the inconsistency of solution, another weakness of modularity such
that, for the same graph, two partitions found from an exploration of
nodes in a random order can be structurally very different, making
them difficult to interpret.

Key Words

complex network, community detection,
clustering, modularity, memetic algorithm,
resolution limit.
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