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Détection de communautés

2/48 pE % @ uPmC KR




GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS : DES DONNEES AUX ALGORITHMES

Réseaux complexes

Réseau complexe : ensemble d'éléments en interaction.

réseaux éléments interactions

cerveau régions du cerveau | influx nerveux

trafic IP ordinateurs paquets IP
télécommunication téléphones appels/SMS

Modele prenant en compte la temporalité?
Qu'est-ce qu'une communauté ?
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Réseaux complexes

Réseau complexe : ensemble d'éléments en interaction.

réseaux éléments interactions

cerveau régions du cerveau | influx nerveux

trafic IP ordinateurs paquets IP
télécommunication téléphones appels/SMS

Formalisme de flots de liens
Partitions des interactions
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Réseaux statiques

Objectif

Evaluation de
partitions de liens
Modele nul
Fonction de qualité
Tests

Algorithme d'optimisation

Réseaux dynamiques

Formalisme Description de Détection de groupes Vers des partitions
données réelles pertinents de flots de liens
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Représentation Flot quotient Pertinence Etude de méthodes

s statiques
Détection de structure A
6 - : Premiére foncti

Implémentaion automatique Applications d;e?ulglriet:éonc ion

3/48 PE % @ vPmc \R



GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS : DES DONNEES AUX ALGORITHMES

Contributions

Réseaux statiques o

Evaluation de Objectif

partitions de liens
Modele nul

Fonction de qualité )

ta
Tests @ \/\ <2\~ 2
Algorithme d'optimisation a ALN AL E1N SSE25Y
/7 .
Réseaux dynamiques
Formalisme Description de Détection de groupes  Vers des partitions
données réelles pertinents de flots de liens
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Evaluation d’une
partition de liens d’un
graphe

Communautés de nceuds
Communautés de liens
Définition de Expected Nodes
Tests avec le générateur LF
Conclusions
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Communautés de nocuds

Entrée :
Un graphe, G = (V, E).
Une partition de nceuds.

Sortie :
Evaluation de la partition en
tant que structure communautaire.

Graphe : réseau téléphonique.
Communautés : groupes de
personnes.

La modularité pour évaluer
une partition de nceuds.
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Communautés de liens

Entrée :
Un graphe, G = (V, E).
Une partition de liens.

Sortie :
Evaluation de la partition en
tant que structure communautaire.

Graphe : réseau téléphonique.
Communautés : discussions entre
personnes.
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Communautés de liens

Entrée :
Un graphe, G = (V, E).
Une partition de liens.

Sortie :
Evaluation de la partition en
tant que structure communautaire.

Graphe : réseau téléphonique.
Communautés : discussions entre
personnes.

Proposition de Expected Nodes
pour évaluer une partition de liens.
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Intuition sur la fonction de qualité

En quoi le groupe de liens bleus est-il intéressant ?
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: DES DONNEES AUX ALGORITHMES

GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS

Intuition sur la fonction de qualité

En quoi le groupe de liens bleus est-il intéressant ?

Les liens bleus sont tres
denses.
Les liens adjacents en roses

( sont peu denses.
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Qualité interne

Comparer le nombre de nceuds internes observé et celui attendu :

Réel Aléatoire

Mélange des liens

o«
*
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Qualité interne

Comparer le nombre de nceuds internes observé et celui attendu :

Réel Aléatoire

Mélange des liens

o«
o, o @

card(@)=5 card(@) =10

E[V(L)] — |V(L)]| _ 10-5

E[V(L)] TR

Qin(L) =
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Qualité externe

Comparer le nombre de nceuds externes observé et celui attendu :

Réel Aléatoire

: Mélange des liens externes
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Qualité externe

Comparer le nombre de nceuds externes observé et celui attendu :

: Réel Aléatoire

‘\ : Mélange des liens externes

card(®@)=3 card(®@)=6

|Vext(L)| - E[VeXt(L)] _ 3-6 —

) 6

Qext ( L) =
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Combinaison des qualités internes
et externes

Qualité d'un groupe de liens L :

|L| Qm(L) + |Lext| Qext(Lext)
L] + | Lext]

Expected Nodes(L) = 2

=N

Expected Nodes(L) > Expected Nodes(L)

(¢}

10/48 PE % @ uPmC iNR




GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS : DES DONNEES AUX ALGORITHMES

Méthodologie

Générations de graphes ayant une structure communautaire sur les nceuds.

Génération selon Lancichinetti et Fortunato 2009

Vérité de terrain Evans Link clustering
Evans et al. 2009 Ahn et al. 2010

Sur chaque graphe, évaluation par Expected Nodes des trois partitions.
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Résultats

1.4
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* Vérité de terrain Evans Link clljstering
Partitions

La vérité de terrain a une meilleure évaluation
que les partitions Evans et Link Clustering.
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Conclusions

En résumé

o Etude des communautés de liens au lieu de nceuds.

o Définition d'une nouvelle fonction de qualité : Expected Nodes.
e Sur nos tests, Expected Nodes met en avant la vérité de terrain.
o Les méthodes existantes n'ont pas cette caractéristique.
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Contributions

Réseaux statiques

Evaluation de
partitions de liens

Modele nul

Fonction de qualité

Tests

Réseaux dynamiques

Formalisme

Flots de liens
Représentation

Implémentaion
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Détection de structure
automatique

Objectif

Détection de groupes
pertinents

Densité

Pertinence
Références

Applications
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Formalisme de flot de
liens

Séries de graphes
Graphes temporels
Flots de liens

15/48 PE % @ uPmC iNR
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Séries de graphes

Série de graphes : ensemble de graphes statiques.

T=[0,3[ T=[3,6[ T=[6,9[

Nécessite de connaitre une échelle de temps pertinente
Perte d'information
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Graphes temporels

Graphe temporels : ensembles d'ajouts et de suppressions de liens
T=1 T=3 T=5 T=7 T=8

Pas de perte d'information temporelle
Structure de graphe a chaque instant
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Flots de liens

L= (T.V.E)
T [, w] vV {u} {(b,e,u,v)}
a

s s
* Py F - )}
d

et } -
? ﬁ—P‘))E)—

0 1 3 10Temps
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Flots de liens

L=(T,V, E)

T [a,w] Vo {u) E:{(b e uv)}
a

R TR i 1

: me:% } >

o 1 10 Temps

a et c interagissent sur [2,3] = (2,3,a,¢c) € E
a et b interagissent sur [4,6] = (4,6,a,b) € E
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Flots de liens

L=(T,V, E)
T : [a, w] Vo {u) E:{(b e u,v)}
a

g >_ )—3— )}}

: Pﬁﬂ:% } >

o 1 3 10Temps

a et c interagissent sur [2,3] = (2,3,a,¢c) € E
a et b interagissent sur [4,6] = (4,6,a,b) € E

Pas de perte d'information temporelle
Définition de concepts adaptés aux flots de liens
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Détection de groupes
pertinents dans les flots
de liens

Définition de la pertinence
Détection de groupes pertinents
Jeux de données et applications
Conclusions

(¢}
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Densité d’un groupe de liens

-~ O O 0O T
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Densité d’un groupe de liens

r y

i Temps

_________________

V' ={b,c,d, e}

-~ D O O T Q

d(V’',a/,6) = probabilité qu'il existe un lien entre 2 nceuds dans V'’ a un
instant dans l'intervalle [o/, o/ + 0].

@
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Densité d’un groupe de liens

_________________

| ; >; Si d = 0.13,
| ) E est-ce élevé?

i Temps

={b,c,d, e}

-~ D O O T Q

d(V’',a/,6) = probabilité qu'il existe un lien entre 2 nceuds dans V'’ a un
instant dans l'intervalle [o/, o/ + 0].
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Référence sur les noeuds

-~ O O O T

—>>
Temps
d(X, o/, ) tel que [ XN V| =|V/|-1=|X|—-1
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Référence sur la durée

\I/'

-~ O O O T Y
Snronoagzansannana

\I/

d(V',a/,X) tel que X € [0, w]
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Référence sur le temps de début

\I/'

_________________

.................

-~ DO O O T
3 NUNHE RN M—

\I/

2 >
« Temps
d(V',X,0) tel que X € [, w]

@
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Evaluation d’un groupe

Groupe
détecté

1
1

a Temps d=e début W

@
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Evaluation d’un groupe

| Groupe
' T détecté t
o score = 1- ?
O+
Q

1 t

al  Temps de début w

e 0 < scorersrérence < 1

e Score élevé : le groupe est plus dense que la majorité des groupes pour
la référence considérée.
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Comment trouver des groupes
potentiellement pertinents ?

Flot de liens Graphe statique

© Créer le graphe statique.

(¢}
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Comment trouver des groupes
potentiellement pertinents ?

-
)
Tem ps>

Flot de liens Graphe statique

O N T w

© Créer le graphe statique.
® Détection des communautés du graphe statique, via Louvain.

]
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Comment trouver des groupes
potentiellement pertinents ?

o F
VAR A <=
/ /

Temps
Flots de liens Graphe statique

O N T w

© Créer le graphe statique.
@ Détection des communautés du graphe statique, via Louvain.
© Transfert de la partition trouvée dans le flot de liens.

]
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Comment trouver des groupes
potentiellement pertinents ?

) : P
\ \
/ /
Temps>
Flot de liens Graphe statique

O N T w

© Créer le graphe statique.

@ Détection des communautés du graphe statique, via Louvain.

© Transfert de la partition trouvée dans le flot de liens.

o Application de la méthode d'évaluation pour garder certains groupes .
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Applications

Jeux de données : plusieurs réseaux d'interactions.

Jeux de données | Noeuds | Liens Durée

Rollernet 62 15803 | 3 heures
Socio Pattern 180 | 19774 | 9 jours
Reality Mining 94 44975 | 9 mois

Babouin 28 95616 | 14 jours
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GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS :

DES DONNEES AUX ALGORITHMES

Différences de dynamique

Rollernet

20 40 60 80 100 120 140 160 180
Temps en minutes

Socio Pattern

6

Temps en jours
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Rollernet

Y
XA S|

IS \v |

bV

DT

15 minutes du flot de Rollernet.
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Rollernet : étude d’un groupe

y y y y Time
[ 50 100 150 200 250 300 350

38 interactions entre 11 personnes pendant 5 minutes au début de la
randonnée.

10 personnes étiquetées comme
organisateurs a |'arriere de la randonnée
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Rollernet : étude d’un groupe

| Groupe
détecté

R, [FPSuutin chulvioc NS RO 0 ISR A NS O 0 G S AU
c 0.067f ' ' ' | score = 0.86

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Temps de début en minutes
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Rollernet : étude d’un groupe

0.08
0.07¢ Groupe '
détecte.
@ 0-06f \ ,,,,,,
=
wn
c 0.05 \ score = 0.90
o .
Qooal /. ——
oo3l |
0.0%5 5 10 15 20 25 30

Durée en minutes
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Rollernet : résultats

Fort chevauchement topologique Chevauchement temporel

=
o
b

o

[ee]
.
EN
o

«
=)

kT

°
(=)
.

s

# groupes
N
o

o
N

R O I R I ¢ LS
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Temps en minutes

distribution cumulative inverse
o
S

# groupes par nceud

32/48 PE % @ UPmcC iNR




GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS : DES DONNEES AUX ALGORITHMES

Socio Pattern : étude d’un groupe

p—
g 1
¥
M \L llw
" A
Lo~
. I
s / “M
“ 1] \
1 7 K
w I I
2 l ] l I \ \
’ 2 1] 1 \ o
1 1" F~ P~ SR AN o o X \ 1
. I AN AN ) B~ 1 F~ ]
= ll 1 =l SN i el b SN S 'l
. 1 \ N
" ) CUC R W s e e W el T st
: ) SO o | T 1 1 k< 1 D e e~ 17
S — S ——— s ¥ f
. 1 1 1
2z I .
b EJ b 20 £ £ abe L 500 550 E3 50 760 750 b0 50 E3 b 05 -

50 interactions entre 17 étudiants pendant environ =~ 15 minutes a 7h44.

15 personnes de la méme classe
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Socio Pattern : étude d’un groupe

34/48

0.045

107K | SRR SRR RS A — y N

0.035/
@ 0030
= 0.025
& 0.020|
0D 0.015/

0.010}

0.005/

0.0000

détecté- -

score =1

|

-

2

4 6 8 10
Temps de début en jours

P 7z @ uPmc iNR




GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS : DES DONNEES AUX ALGORITHMES

Socio Pattern : étude d’un groupe

[}

0.045
Sroupe

0.040}------ /x\
0.035| /r\ détecté
\® 0.030]

? 0,025/ |
A 0.020] |
o.o15J
0.010|
0.005

0 10 20 30 40 50 60 70
Durée en minutes

score = 0.98

\
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Socio pattern : résultats

Fort chevauchement topologique Chevauchement temporel
g 1.0
g - s
So0s o

0

E . g3 ; : E
¢_"5‘ 0.6 =] 1 | '
2 e o2 ; i ;
504 *e o 1 i : . " .
c . # P
= .. NIRRT I A
S 02 = 0—3 10 12 14 16
a2 *en. Temps de début en heure
= e .
0 5 10 15 T —T
©

# groupes par nceuds
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GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS : DES DONNEES AUX ALGORITHMES

Conclusions

En résumé

o La densité prend en compte le temps et la structure.
o Les références permettent d'évaluer la pertinence d'un groupe de liens.

e De nombreux groupes pertinents détectés dans tous les jeux de
données.
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GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS : DES DONNEES AUX ALGORITHMES

Vers des partitions de
flots de liens

Génération de flots de liens
Modularité temporelle
Tests du générateur
Conclusions

(<)
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GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS : DES DONNEES AUX ALGORITHMES

Méthode existante :

Stochastic block model

Nosuds
Communautés

oo

0.10.80.3

. 0.2 0.3 0.9

Probabilité
de liens entre
communautés

aTaY;
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Méthode existante :

Stochastic block model

Nceuds . .

Communautés
ma © o0 ©
I 0.7 0.1 0.2 ‘ . .

VVY

0.1 0.8 0.3
0.2 0.3 0.9 .
Probabilité . ‘
de liens entre
communautés . .

Graphe généré
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Méthode existante :

Stochastic block model

Nosuds ‘
Communautés

O

mm ©

| Y
0.1 0.8 0.3

L O

Probabilité
de liens entre
communautés

aTaY;

Graphe généré
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Méthode existante :

Stochastic block model

Noeuds
Communautés

0.7 0.1 0.2
0.1 0.8 0.3

. 020309

Probabilité
: de liens entre
. communautés

Graphe généré
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GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS : DES DONNEES AUX ALGORITHMES

Notre proposition

Génération par processus de Poisson non-homogenes indépendants

activité

activité
o— &

activité
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Notre proposition

Génération par processus de Poisson non-homogenes indépendants

b
£
2
=1
=
©
0 1 1 [ e e e LT
Q (Ot
2
p— =
O
©

activite
o)
3
e}
(%]
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Notre proposition

Génération par processus de Poisson non-homogenes indépendants

40/48
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Notre proposition

Génération par processus de Poisson non-homogenes indépendants
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Ajout d'une durée a chaque lien si besoin
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GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS : DES DONNEES AUX ALGORITHMES

Modularité

Modularité d'un ensemble de nceuds V' dans un graphe G :

Qc(V') = f(deg™(V'), deg(V"))
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Modularité

-

deg(V') -
A

Hamh

Temps

Modularité temporelle de V' dans un flot de liens sur l'intervalle [/, w'] :

!/

AV, al, o) = / " F(deg"(V"), dege(V1)) dit

al
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GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS : DES DONNEES AUX ALGORITHMES
Méthodologi

Génération de flots de liens ayant une structure communautaire de liens.

) 3 1o
Génération

1.
Temps

BiaE B e

Vérité de terrain Liens seuls Louvain

Sur chaque flot de liens, évaluation par la modularité temporelle des
trois partitions.
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Test de trois configurations
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Cas
Lorsque le chevauchement est trop important,
la fonction de qualité n'est plus adaptée.
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Conclusions

En résumé

o Génération de nombreuses structures de flots de liens.
» Une premiere fonction de qualité pour évaluer une partition de liens.
o Méthodes statiques parfois inefficaces pour détecter la vérité de terrain.
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Conclusions

La modélisation sous la forme de flots de liens ...
définition et implémentation

... permet de définir de nouveaux outils de mesure.
description, détection et génération
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GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS :

Perspectives

e Extension du formalisme
o Orientation
o Poids non constant sur les liens

o Approfondissement des applications
Générations de flots de liens réalistes
Prédiction de liens

Récurrence de groupes pertinents
Fonctions de qualité locales
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Fonctions de qualité locales

cohésion = nombreux chemins
internes a la communauté

47/48

O N T w

)

).4000)

3Temps

cohésion =

e nombreux chemins internes a la
communauté

e nombreux cycles internes courts

e marcheurs aléatoires " piégés” a
I'intérieur de la communauté
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Expected Nodes

Random graph with the same degree distribution.

Random sampling without replacement of 2|L| stub.

B, : random variable corresponds to how many time u is picked,
B, ~ HyperGeom (2|E|,d(u),2|L|) L.

G
P(B, =0)= —ao—"
Gic))
2|E\ dG(U)

1. This can be approximate with a Binomial.
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GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS : DES DONNEES AUX ALGORITHMES

Génération de vérité de terrain

Transformation d'une couverture de nceuds vers une partition de liens

Transformation A LF generation Transformation B
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GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS : DES DONNEES AUX ALGORITHMES

Nombre de nceuds et de communautés fixe
Durée du flot de liens variable
Durée et intensité de I'activité d'une communauté fixe
Temps de début d'une communauté uniforme
Densité du graphe d'affiliation variable

Chevauchements temporel et topologique manipulables séparément

o
i s
: -
{ =
i
s :
0 10 20 Temps 0 10 20 30 40 50 60 70 80 Temps
Fort chevauchement Fort chevauchement
temporel topologique
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GROUPES ET COMMUNAUTES DANS LES FLOTS DE LIENS : DES DONNEES AUX ALGORITHMES

Modularité temporelle

Modularité dans un graphe G d'un ensemble de nceuds V;

0c(v) — IV _ (d(v,-))2

2m 2m

Modularité temporelle dans un flot de liens L d'un ensemble de nceuds V;
sur l'intervalle [o;, wj

acwonn = [ G- (Re) o
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Résultat en fonction de delta
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