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Résumé La fouille du Web est I'application de fouille de données sur les données Web et
la fouille d'usage du Web est une composante importante de la fouille du Web. Le but de la
fouille de I'usage du Web est de comprendre le comportement des utilisateurs du site Web
a travers le processus de fouille de données d’accés au Web. Les connaissances issues de la
fouille de I'usage du Web peuvent étre utilisées pour améliorer la conception du Web, in-
troduire un service de personnalisation et offrir une navigation plus efficace. La dissertation
propose trois contributions principales; dans la premiére contribution, nous proposons un
processus de fouille d'usage du Web. Le processus implique le prétraitement des données,
I'intégration des données provenant de sources multiples et la transformation des données
intégrées en une forme appropriée pour les opérations de fouille de données spécifiques.
L’étape de prétraitement utilise un algorithme heuristique afin de réduire le temps de traite-
ment et de regrouper les requétes du Web en un certain nombre de sessions des utilisateurs,
ce qui peut aider a déterminer le comportement de I'utilisateur d’'une maniére significative.
Notre deuxiéme contribution modélise les communautés Web et analyse la corrélation entre
les comportements des utilisateurs dans la phase de découverte de modéles. En fait, nous
proposons une nouvelle approche probabiliste pour détecter les communautés Web. Notre
méthode analyse chaque transaction d’utilisateur comme une probabilité de transitions et
définit un coefficient de pertinence pour la quantification de comportements de 'utilisateur.
Le modéle obtenu détecte les utilisateurs dans les communautés Web en utilisant les infor-
mations potentiellement utiles disponibles au cours des différentes sessions des utilisateurs.
Dans notre troisiéme contribution et dans la phase de découverte, nous avons proposé une
approche efficace dans laquelle nous utilisons une mesure de dissimilarité basée sur un pro-
cessus stochastique qui converge vers une partition optimale du graphe du Web. Le modéle
extrait montre une identification précise de la structure de la communauté et résulte d’une
description significative des comportements des utilisateurs. Cette contribution apporte plus
d’efficacité en terme de temps et de précision pour améliorer les taches d’extraction du pro-
cessus WUM.

Mots clés : Fouille des usagers du web, sessions de navigation, motifs fréquents, extrac-
tion de I'information, partitionnement du graphe, méthode de découverte de communautés,
méthode de marche aléatoire, optimisation de la modularité, chaine de Markov.



4 RESUME

Abstract Web mining is the application of data mining on web data and web usage mining
is an important component of web mining. The goal of web usage mining is to understand the
behavior of web site users through the process of data mining of web access data. Knowledge
obtained from web usage mining can be used to enhance web design, introduce personali-
zation service and facilitate more effective browsing. The dissertation proposes three main
contributions; in the first contribution, we propose a Web usage mining process. The process
involve pre-processing the original data, integrating data from multiple sources, and transfor-
ming the integrated data into a form suitable for input into specific data mining operations.
The pre-processing step uses an heuristic algorithm in order to reduce time consumption
and aggregates web requests into a number of user sessions, which can help to determine the
user’s behavior in a meaningful way. Our second contribution models the Web communities
and analyzes the correlation between user behaviours in pattern discovery phase. In fact, we
propose a novel probabilistic approach to detect Web communities. Our method analyzes
each user transaction as a transition probability and defines a relevance coefficient for the
quantification of user behaviors. The resulting pattern detects users within Web communi-
ties using the potentially useful information available during different user sessions. In our
third contribution and in the discovery phase, we have proposed an efficient approach in
which we use a dissimilarity measure based on a stochastic process that converges to op-
timal partition of the Web graph. The extracted model shows an accurate identification of
the community structure and results from a meaningful description of users behaviors. This
contribution provides more efficiency in terms of time and accuracy to improve the WUM
process extraction tasks.

Keywords : Web Usage Mining (WUM), Web browsing sessions, frequent pattern mi-
ning, knowledge extraction, graph partition problem, community detection method, random

walk method, modularity optimizatio, Markov chain.
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Chapitre 1

Introduction Générale

Le Webest devenu I'une des plates-formes les plus répandues pour la diffusion et la re-
cherche d’information. Par conséquence, beaucoup d’opérateurs de sites Web sont incités
a analyser I'usage de leurs sites afin d’améliorer leur réponse vis-a-vis des attentes des in-
ternautes. Or, la maniére dont un site Web est visité peut changer en fonction de divers
facteurs. Les modéles d’usage doivent ainsi étre mis & jour continuellement afin de refléter
fidélement le comportement des visiteurs. De plus, la croissance exponentielle du domaine
du Web tant dans le nombre de sites Web disponibles que dans le nombre d’utilisateurs de
ces sites a généré de trés grandes masses de données relatives aux traces d’usage du Web par
les internautes, celles-ci enregistrées dans des fichiers logs Web.

Le Web Usage Mining consiste a analyser le comportement de l'utilisateur a travers
I’analyse de son interaction avec le site Web. Les principales sources des données du Web
Mining sont les pages web, les fichiers logs du serveur, les bases de données clients et les
cookies qui permettent d’alimenter des data webhouses. Ces données sont classifiées en quatre
types [SCDTO00] :

e Données relatives au contenu : données contenues dans les pages Web (textes, graphes),

e Données relatives a la structure : données décrivant I’'organisation du contenu (structure

de la page, structure inter-page),

e Données relatives a l'usage : données sur I'usage telles que les adresses 1P, la date et le
temps des requétes, fournies par les fichiers logs du serveur Web,

e Données relatives au profil de I'utilisateur : données fournissant des informations dé-

mographiques sur les utilisateurs du site Web.

En se basant sur ces types de données, les axes de développement actuels du Web sont :

e Le Web Content Mining (WCM) : consiste en une analyse textuelle avancée (traite-
ment linguistiques, classification des pages, segmentation thématique...) intégrant les

particularités du Web telles que la structure sémantique des pages.

15
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e Le Web Usage Mining (WUM) : s’intéresse a ’analyse des comportements de naviga-
tion sur les sites Web notamment I’analyse du clickstream (1’ensemble des clics exécutés
sur le site) afin de mesurer 1'audience et la performance des sites Web (temps passé
par page, nombre de visites, profil de I'utilisateur, horaires et fréquences des consulta-
tions,...) et d’enrichir les sources de données de I'entreprise et de I'organisation (bases

de données clients, bases marketing....).

e Le Web Structure Mining (WSM) : consiste & analyser I’architecture des sites Web et
des liens entre les différents sites afin d’améliorer leur ergonomie par la suppression ou

I'ajout de nouveaux liens entre les pages.

En fait, le Web Usage Mining (WUM)correspond justement au processus d’extraction des
connaissances a partir des données (ECD), ou Knowledge Discovery in Databases (KDD),
en anglais, appliqué aux données d’'usage sur le Web. Ce processus, décrit dans la figure 1,
englobe trois étapes principales [CS00] : le prétraitement des données, la découverte des sché-
mas et l'analyse (ou l'interprétation) des résultats. Un processus WUM extrait des patrons
de comportement a partir des données d’usage et, éventuellement, & partir d’informations sur
le site (structure et contenu) et sur les utilisateurs du site (profils). La quantité des données
d’usage a analyser ainsi que leur faible qualité (en particulier 'absence de structuration) sont
les principaux problémes en WUM. Les algorithmes classiques de fouille de données appliqués
sur ces données donnent, généralement des résultats décevants en termes de pratiques des in-
ternautes (par exemple des patrons séquentiels évidents, dénués d’intérét). Dans cette thése,
nous apportons des contributions importantes pour le processus WUM. Tout d’abord,nous
proposons une méthodologie générale de prétraitement des logs Web et les résultats de cette
analyse sont exploités par la suite pour comprendre les comportements de navigation sur un
site Web. Ensuite, nous proposons de nouvelles approches intégrant la notion de commu-
nauté Web pour la phase de découverte des patterns d’usage du Web. Les patterns obtenus

identifient et caractérisent minutieusement le comportement des usagers du Web.

Découverte Analyse de

Prétraitement diinadiiie modéles

_— Donnilli- Régles, modélas, Régles, modéles
pretraitees statistiques intéressants

Fichiers Logs

FIGURE 1.1 — Processus du Web Mining
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Objectifs et motivations

Le Web permet de mieux répondre au besoin toujours plus grandissant d’information et
de connaissances. Le WUM peut encore apporter des avantages a d’autres domaines, comme
par exemple, 'ajout dynamique de liens dans des pages Web [YJGMD96], la recommandation
de produits [PPPS03|, [Mob04], la caractérisation de groupes d’utilisateurs, ’amélioration de
politiques comme le caching et le prefetching anticipés [SOBB03|, etc. Mais en apportant une
solution, il apporte par le fait méme de nouveaux problémes aussi bien pour les internautes

que pour les concepteurs des sites Web. Parmi ces problémes :

e Trouver I'information recherchée : les internautes, a la recherche d’une information spé-
cifique, utilisent des moteurs de recherche qui retournent un ensemble de pages assez
similaires a la requéte de I'utilisateur. Cependant, la performance des algorithmes utili-
sés par ces moteurs n’est pas assez satisfaisante a cause de la faiblesse de leur précision
et, leur rappel. La faiblesse de la précision est due au nombre élevé de documents non
pertinents retrouvés pour une requéte donnée alors que la faiblesse du rappel est due
a la difficulté d’indexer toute l'information disponible sur le Web [Cha00].

e Créer des nouvelles connaissances a partir de I'information présente sur le Web : alors
que le probléme précédent est orienté recherche d’information, le second est orienté data
mining. Il suppose la présence d’une collection des données Web a partir desquelles de
la connaissance devrait étre extraite. Plusieurs travaux ont été menés dans ce sens
[MBNL99| , [CMP*98] afin d’utiliser le Web comme une base des connaissances pour
I’aide a la décision.

e Comprendre le comportement des consommateurs ou visiteurs des sites Web et per-
sonnaliser I'information : ce probléme concerne les concepteurs et les gestionnaires des
sites Web. Il consiste a identifier les visiteurs des sites, leurs préférences, leurs motifs

de visite et apporter des modifications aux sites pour répondre a leurs attentes.

Ce dernier probléme a fait 1'objet de plusieurs travaux de recherches. Dans le travail
[CCB02|, les auteurs ont proposé approche "SurfMiner" reposant sur I'analyse des fichiers
Logs afin de découvrir les usages d’un site associés a des descriptions d’utilisateurs. Cette
approche repose sur I'hypothése qu’il existe une certaine corrélation entre les pratiques dif-
férentes des utilisateurs et leurs caractéristiques personnelles. Elle consiste a extraire des
motifs fréquents de navigation des utilisateurs de référence et découvrir des relations entre
les motifs découverts et des traits d’utilisateurs. Srivastava et al [SCDT00| cherchent dans
les données extraites des fichiers logs deux types de classes : classes d'usagers et classes
de pages. Par contre, la classification des utilisateurs a pour objectif d’établir des groupes
d’internautes ayant des comportements de navigation similaires. [L’examen de ces groupes
permet d’associer un profil & chaque classe d’utilisateurs. La classification des pages Web
consultées par les internautes permet de découvrir des groupes de pages ce qui facilite la
tache des navigateurs et des robots. Dans ce cas, la classification des pages est basée sur

les résultats de la classification des utilisateurs. En conséquence, la majorité des travaux
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associent la classification des pages a la classification des utilisateurs construisent les classes
des pages a partir des classes des utilisateurs ou a partir des visites des internautes (pages
visitées ensemble par plusieurs visiteurs). En d’autres termes, la classification des utilisateurs
guide la classification des pages Web [KV09].

Dans le travail [LHY05|, un algorithme de classification simple, DBSCAN est appliqué
aux données issues des fichiers logs pour découvrir des classes de pages puis les classes des
utilisateurs sont construits a partir des classes des pages. Ainsi, la liaison entre 'usage et
le contenu est effectuée a travers les données sur l'usage. Le contenu textuel ou multimédia
des pages n’est pas utilisé dans la classification des pages. D’autres efforts ont été concen-
trés sur I'analyse du contenu des pages Web. Charrad et al [CLSAO08] ont intégré le contenu
textuel des pages dans ’analyse de 1'usage étant donné que le comportement des internautes
sur un site dépend fortement du contenu proposé dans les pages. Ce qui permet d’évaluer
la conception du site par la comparaison entre la structure sémantique et la structure lo-
gique et confronter cette structure logique a la perception des utilisateurs représentée par les
traces de navigation enregistrées dans les fichiers logs. Dans le travail [YLK T16], Yu et al ont
proposé une approche pour déterminer les pages Web préférées en générant des pages Web
volumineuses et des modéles émergents de simple graphe liés & des pages. Cette approche
identifie les pages Web préférées de chaque utilisateur en éliminant le bruit di aux pages
populaires globales et en regroupant les utilisateurs Web selon les motifs émergents générés.

Dans les derniéres années, la recherche sur I'analyse de réseaux sociaux dans le Web
est devenue un axe nouvellement actif en raison de ’avénement des nouvelles technologies
|XZL10|. De plus, pour faire face a la complexité des caractéristique des données Web, les mé-
thodes de détection de communautés se sont imposée comme un nouveau moyen efficace de
gestion des données Web pour modéliser les objets Web et les communautés Web . Contrai-
rement a la gestion de base de données conventionnelle, dans laquelle les modéles de données
et le schéma sont bien définis, la communauté Web qui est un ensemble d’objets Web a sa
propre structure logique. Ces considérations nous ont motivé a analyser le comportement des
utilisateurs dans le processus de fouille de données d’usage du Web (Web Usage Mining) en
capturant les caractéristiques sociales et sociétales de la structure du réseau a travers le Web
afin d’améliorer 'efficacité des taches d’extraction du processus WUM. Il s’agit d’apporter
des contributions au niveau de I'extraction et 'analyse des nouveaux patterns en proposant
des méthodes efficace d’identification des communautés Web. De ce fait, les approches que
nous avons proposées découvre des patterns servant & mieux comprendre le comportement
général des visiteurs du site Web, et ainsi offrir de nouvelles connaissances utiles. Ce qui
meéne a restructurer et personnaliser le design des sites Web. Les apports du présent travail
sont illustrés dans la Fig. 1.2
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Proposition d’une Méthodologie
Pour la Fouille de 'Usage du Web

v v
Application de I'Algorithme de Application de I'Algorithme
découvert de Communautés des Régles d’Association
(Fast) (Apriori)
v v
Nouvelle approche probabiliste : Nouvelle approche basée sur:
-Coefficient de Pertinence -Les chaines de Markov
- Fonction de Qualité - Mesure de Similarité

FIGURE 1.2 — Nos travaux de recherche.

Problématique et contributions

La caractérisation des internautes fréquentant un site Web est un probléme incontour-
nable pour assister I'internaute et prédire son comportement. Afin de contribuer a ’avance de
la recherche scientifique dans la communauté d’analyse des données, cette thése est axée sur
I'investigation de l'efficacité des stratégies de classification non supervisée les plus adaptées

a la découverte des communautés Web et présente quartes contributions majeures :

e Premiérement, nous proposons une méthodologie de fouille d’'usage du Web partant
des comportements de navigation durant les sessions des utilisateurs pour faciliter da-
vantage la maniére dont cette information est présentée au sein du site. Dans la phase
du prétraitement de données, les données , stockées dans des fichiers logs des serveurs
Web, sont nettoyées en enlevant 'information et le bruit non pertinents. Ensuite, les
données restantes sont arrangées d’une maniére cohérente afin d’identifier d’une fa-
con précise les sessions des utilisateurs. En effet, une fois les sessions des utilisateurs
ont été identifiées, on les utilise pour extraire le degré d’intérét des utilisateurs pour
chaque ressource Web. Aprés I'identification des sessions des utilisateurs, on applique
I’algorithme Apriori affin d’extraire des régles d’associations qui définissent le compor-
tement des usagers du site Web étudié ; et nous permettent de personnaliser ce dernier
pour s’adapter aux besoins de ses utilisateurs. Notre méthodologie du processu WUM
a permet non seulement de réduire considérablement la taille des fichiers Logs, mais
également a regrouper les requétes Web dans un certain nombre de sessions des utili-
sateur ce qui peut aider & déterminer le comportement de I'utilisateur d’'une maniére
significative. Cette partie de la thése a fait ’objet des communications et publications

suivantes :
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1. Journal : Yacine Slimani, Abdelouahab Moussaoui. La fouille des usagers du
Web par application de I'algorithme Apriori sur les fichiers logs. Revue d’infor-
mation Scientifique et Technique. Vol 18(2010)N 1, Editeur : CERIST, ISSN :
1111-0015 [SM10].

2. Conference : Yacine Slimani, Abdelouahab Moussaoui, Abdelmalek Gues-
soum. Extraction des régles d’associations depuis les fichiers logs dans un pro-
cessus de fouille des usagers du Web. Conférence Internationale des technologies
de l'information et de la Communication, CITIC 2009 — Sétif (Algérie) : 4-5 Mai
2009 [SMGO09a).

3. Conference : Yacine Slimani, Abdelouahab Moussaoui, Abdelmalek Gues-
soum. Prétraitement des fichiers journaux d’accés dans le processus de la fouille

des usagers du Web. Les léres Journées Scientifiques sur I'Informatique et ses
Applications, JSTA09— Guelma (Algérie) : 3 — 4 Mars 2009 [SMGO09b)].

4. Conference : Nourddine Mekroud, Abdelouahab Moussaoui, Yacine Slimani.
Intégration des techniques du Datamining et des bases de données avancées dans
le processus de gestion des connaissances : proposition d'un processus hybride
basé sur le raisonnement & partir de cas, CITIC'2009  Sétif (Algérie) :4 5 Mai
2009. [MMS09]

e En second lieu, nous avons abordé le domaine des réseaux complexes qui a eu un essor

important dans les derniéres années, depuis des aspects trés fondamentaux jusqu’a des
applications interdisciplinaires (sciences sociales, informatique, épidémiologie, ...ect).
Les réseaux complexes : en font partie les réseaux sociaux, le graphe du Web, les ré-
seaux neuronaux, ainsi que de nombreuses classes de graphes du monde réel. En plus
de leur taille considérable, les réseaux complexes partagent des propriétés structurelles
assez surprenantes tel que celle de la structure communautaires. Tout d’abord, la no-
tion générale de structure communautaire dans les réseaux complexes a été introduite
pour la premiére fois dans la littérature de physique par Girvan et Newman [GN02|, et
se référe au fait que les noeuds dans de nombreux réseaux réels semblent se regrouper
en sous-graphes dont les sommets sont plus liés entre eux qu’avec le reste du réseau.
Ensuite, la structure de communautés a été identifiée dans de nombreux réseaux tech-
nologiques, biologiques et sociaux réels [GA05|, [HHJ03| et son émergence semble étre
au coeur du processus de formation des réseaux du monde réel [GDDG T03]. Dans
notre travail, nous visons a comprendre une telle propriété et son émergence dans les
graphes Web. A cet effet, nous avons étudié les méthodes de détection communautaires
existantes ce qui nous a permis de proposer de nouvelles approches de découverte de
communautés et les appliquer aux divers contexte a savoir dans le domaine des réseaux
mobiles technologiques. Nos publications académiques liées aux approches de la décou-

verte des communautés dans les réseaux complexes sont les suivantes :
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1. Rapport technique : Drif Ahlem, Boukerram Abdellah, Slimani Yacine, Mous-
saoui Abdelwaheb. (2016). Découverte de communautés dans les réseaux com-
plexes. Hal.archives-01389844 [DBSM16].

2. Journal :Ahlem Drif, Abdellah Boukerram, Yacine Slimani, Silvia Giordano.
Discovering Interest Based Mobile Communities, Mobile Networks and Applica-
tions, Print ISSN : 1383-469X, Online ISSN : 1572-8153, Vol. : 21 Issues : 110,
P1-12 DOI : 10.1007/s11036-017-0811-3 (Springer Feb. 2017) [DBSG17].

3. Journal : Ahlem Drif, Abdallah Boukerram, Yacine Slimani. Community Dis-
covery Topology Construction for Ad Hoc Networks, Wireless Internet : 8th In-
ternational Conference, WICON 2014, Lisbon (Portugal), Nov. 13-14, 2014, ISSN
1867-8211 Volume :146, P197-208, DOI 10.1007/978-3-319-18802-7-28 [DBS14].

e Apreés avoir mis en lumiére le concept de structure de communautés et souligné certaines
limitations des approches de découverte de communautés existantes, nous avons adapté
I'algorithme de Newman et al dans le contexte de 'extraction d'un patterns d’accés
des utilisateurs du Web. Nous avons commencé par définir la notion de "communauté
Web" et par modéliser son schéma d’extraction afin de I’ adapter a nos besoins d’ana-
lyse. De ce fait, nous présentons deux approches pour 'extraction des données basées
sur la fonction de modularité des graphes, et cela aprés la modélisation des sessions de
navigations des internautes en graphes. La premiére approche permet la découverte des
communautés existantes dans un graphe non pondéré quand a la deuxiéme approche,
qui utilise un graphe pondéré, permet de mieux distinguer ces communautés. L’applica-
tion de ces techniques sur le site Web de 'université de Ferhat Abbes de Sétif, a permis
de mieux découvrir le centre d’intérét des internautes et ainsi pouvoir restructurer le
site selon leurs besoins. Nos travaux la-dessus ont fait I’objet de plusieurs publications

et conférences internationales :

1. Conférence : Yacine Slimani, Abdelouahab Moussaoui. Analyse des sessions
de navigations du site Web de I'U.F.A.S par les algorithmes de réseaux sociaux.
Colloque sur I’Optimisation et les Systémes d’Information, COSI’2012 —Tlemcen
(Algérie), 12-15 Mai 2012 [SM12b|.

2. Journal : Yacine Slimani, Abdelouahab Moussaoui, Yves Lechevalier, Ahlem
Drif. Identification de communautés d’usage du Web depuis un graphe issus des
fichiers d’accés, 12éme Conférence Internationale Francophone sur I’Extraction et
la Gestion des Connaissances, EGC2012 — Bordeaux (France) : 31 janvier-3 février
2012. Revue des Nouvelles Technologies et d'Information (RNTI). Vol E.23 (2012)
Editeur : Hermann, isbn 978 2 7056 8310 8 [SMLD12].

3. Conférence : Ahlem Drif, Abdallah Boukerram, Yacine Slimani. Découverte
d’une structure de communauté des usagers du Web, 4éme Conférence sur les
Modéles et I’Analyse des Réseaux : Approches Mathématiques et Informatiques,
marami2013, Saint-Etienne (France), 16 au 18 octobre 2013 [DBS13].
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4. Conférence : Yacine Slimani, Abdelouahab Moussaoui, Yves Lechevalier, Ah-
lem Drif. A community detection algorithm for Web Usage Mining Systems, The
4th TEEE International Symposium on Innovation in Information and Communi-
cation Technology, ISTICT2011-Philadelphia University Amman (Jordan), Nov.
29-Dec. 1 2011. (IEEE 2011) isbn 978 1 61284 675 0 [SMLD11].

5. Conférence : Yacine Slimani, Abdelouahab MOUSSAOUI . A social network
algorithm for detecting communities from weighted graph in Web Usage Mining
system, The International Conference on Information and Communication Tech-
nology (ICICT’2012), Ramallah, Palestine 26th, June 2012 [SM12a.

e Ensuite, nous avons proposé une nouvelle approche probabiliste pour la découverte

des communautés et 'adapter au contexte de Web mining afin de profiter du pouvoir
classificatoire des méthodes de détection de communautés. Notre idée est basé sur le
fait qu’un noeud a une forte probabilité d’étre membre & une communauté s’il présente
un nombre d’occurrence significative au sein d’'un méme groupe. L’analyse des traces
des internautes ainsi que ’extraction des comportements minoritaires passibles d’avoir
lieu pendant de courtes périodes de temps restent ainsi inapercus par les méthodes
classiques. La prise en compte de la pertinence des intéréts des visiteurs s’avére donc
nécessaire pour I'analyse de ce type de données. En conséquence, nous avons définit
un coefficient de pertinence qui quantifie I’ information utile véhiculé par les séquences
d’accés de I'utilisateur et refléte la probabilité d’appartenance d’un utilisateur a une
communauté. Ainsi,nous avons réécrit la modularité et définit un algorithme agglo-
mératif pour le partitionnement du graphe. L’apport de ce travail a fait 'objet des
publications suivantes :

1. Conférence : Yacine Slimani, Abdelouahab Moussaoui, Ahlem Drif. Using
weighted graph for discovery of usage patterns from Web data. In The First In-
ternational Symposium on Informatics and its Applications, ISIA 2014, M’sila
(Algeria), February 25-26, 2014 [SMD14].

2. Journal : Yacine Slimani, Abdelouahab Moussaoui, Ahlem Drif. Discovery
and Analysis of Usage Patterns for Web Personalization, International Journal
on Recent and Innovation Trends in Computing and Communication ISSN :
2321-8169 Volume :3 Issue :2 P578-582, DOI : 10.17762 /ijritcc2321-8169.150232
[SMD15].

Notre derniére contribution présente une nouvelle méthode pour détecter les commu-
nautés Web en utilisant les chaines de Markov. Lorsqu’un systéme est modélisé par une
équation différentielle son avenir est uniquement déterminé par sa situation présente.
Les chaines de Markov , au contraire, font I’hypothése qu’il y a plusieurs évolutions
possibles a partir de la situation présente, chacune d’elles ayant une certaine proba-

bilité de se réaliser. Pour un systéme possédant plusieurs avenirs possibles a partir
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de son état présent, il se pourrait que la probabilité que I'un ou l'autre de ces ave-
nirs se réalise dépende non seulement de son état présent mais aussi de son histoire
récente. La propriété de Markov P(Xyy1 = ;/X; = 5, Xooy = 04, X0 = 7,...) =
P(X;11 = z;/X; = z;) prend en compte ce type de dynamique aléatoire. A cet ef-
fet, nous avons modéliser le comportement des utilisateurs durant leurs sessions de
navigation par les chaines de Markov. Notre idée consiste a analyser la probabilité
d’occurrence de toutes les séquences fréquentes au cours de différentes sessions d’utili-
sateur afin d’extraire les communautés Web décrivant le comportement des utilisateurs.
Nous envisageons aussi a réécrire la modularité pour avoir des partitions optimales. En
fait, la modularité est une mesure de qualité qui permet de comparer deux partitions
d’un méme graphe [NGO4]. 11 a été spéculé que la maximisation de la modularité
[New06| est un probléme NP-difficile en raison de la similarité avec le probléme MAX-
CUT [FDPP06, FB07, MRCO05]|. Divers approches d’optimisation ont été proposées ;
tel que les algorithmes gloutons [CNMO04, New(4a|, les algorithmes de partition spec-
trale [New06, WS05|, les algorithmes basé sur le recuit simulé |GSPA04b, RBO6| et
I optimisation extrémale [DAO5|, tous ces algorithmes d’optimisation résultent d’un
ensemble de partitions sous-optimales sur de nombreuses instances. En conséquence, il
est justifié d’utiliser des algorithmes d’approximation et des heuristiques pour faire face
au probléme d’optimisation de la modularité. Ainsi, notre approche d’identification des
communautés Web basée sur les chaines de Markov permet d’extraire des communau-
tés plus pertinentes et d’obtenir des partition sous optimales. Ce travail a été publié
dans le journal IJAIP :

1. Journal : Yacine Slimani, Abdelouaheb Moussaoui, Yves Lechevallier, Ah-
lem Drif. Discovering Communities for Web Usage Mining Systems. International
Journal of Advanced Intelligence Paradigms, ISSN online : 1755-0394, ISSN print :
1755-0386, DOT : 10.1504/T1JAIP.2018.10017353 [SMDL18|

Organisation du document

Ce mémoire est composé de deux grandes parties. La premiére partie est composée de trois
chapitres présentant un état de I'art sur le Data mining, le Web Mining,et les algorithmes
de découvertes de communautés dans les réseaux complexes. La deuxiéme partie, compo-
sée également de quatre chapitres, présente les contributions de cette thése. Les différents
chapitres de la thése sont organisés comme suit :

Le chapitre 2 : présente le cadre général de nos travaux de recherche. Ils se placent plus
globalement dans le domaine de la fouille des données. Ce chapitre définit la data mining, et
en décrit les principales applications et les phases d'un projets de data mining.

Le chapitre 3 : présente une bréve revue de littérature sur la détection de communautés.
Comme il existe de nombreuses approches proposées, nous allons retenir celles ayant le plus

d’intéréts de la part de la communauté scientifique. Ces approches illustrent aussi la diversité
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de méthodologies et donnent une vue d’ensemble des techniques proposées en décrivant leurs
critéres et leurs aspects liés a la structure communautaire.

Le chapitre 4 : est consacré a la présentation détaillée de notre méthodologie du pro-
cessus Web usage mining. Celle-ci se compose des phases suivantes : le pré-traitement des
données, la modélisation des données d’usage, des analyses exploratoires de classification
guidée par les algorithmes de fouille de données, et finalement I'interprétation des résultats
obtenus. Au début on a appliqué les régles d’associations comme outils de fouilles de don-
nées. Dans une seconde partie; on a adapté les méthodes de découvertes de communautés
aux besoins d’extraction de connaissance et d’analyse du processus WUM. La découverte
des communautés Web dans le graphe issu de la structuration des navigations des usagers en
sessions a permet de les identifier par leur sujet d’intérét et donc d’extraire des connaissances
pertinentes. En considérant cette approche, les expérimentations obtenues ont alors illustré
qu’on peut améliorer le design du site Web en fonction du comportement des usagers du
Web et les informations le concernant.

Le chapitre 5 : décrit notre méthode agglomérative d’identification de communautés
adapté au contexte de WUM. En vue de définir une mesure plus performante pour la quantifi-
cation de comportements de 1'utilisateur, nous proposons un coefficient de pertinence calculé
en fonction de I'occurrence des intéréts des utilisateurs. Notre approche est testé sur des
données réelle afin d’extraire un patterns des usagers d'un site Web. Les expérimentations
ont ainsi montré qu’'une amélioration considérable de performances peut étre réalisée.

Le chapitre 6 : est consacré a la présentation détaillée de notre approche CDMMC (
Community Detection Method based on Markov Chain). La modélisation de comportement
de l'utilisateur avec la chaine de Markov en définissant une nouvelle mesure de modularité
dans un contexte de WUM est 'une des particularités de notre travail. Ainsi, nous mon-
trons comment obtenir une classification des comportement des usages du Web partant des
propriétés des chaines de Markov. Ce chapitre illustre nos expérimentations suivi par ’ana-
lyse des résultats obtenus a partir de 'application de notre approche sur différents jeux de
données d’usage réelles.

Enfin, en guise de conclusions, nous indiquerons quelques remarques sur ce travail et nous

exposerons les perspectives pour de futurs travaux.
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2.1 Introduction

Durant ces derniéres années, on a assisté a une forte augmentation dans le volume et
dans les types des informations mémorisées par des bases de données scientifiques, médicales,
économiques, financiéres, administratives, etc. Les techniques usuelles analysant ces données
sont insuffisantes d’ou le besoin d’une nouvelle génération d’outils et de théories pour aider
a extraire les informations utiles (les connaissances) a partir de ces volumes de données
numériques qui croissent rapidement.

[’extraction des connaissances a partir de ces bases de données est un domaine de I'in-
formatique qui regroupe toutes les technologies et les outils qui réalise cette tache et dont le
coeur est la fouille de données (datamining). Le data mining, dans sa forme et compréhension
actuelle, a la fois comme champ scientifique et industriel, est apparu au début des années
90. On peut voir le data mining comme une nécessité imposée par le besoin des entreprises
de valoriser les données qu’elles accumulent, dans leurs bases.

Une confusion subsiste encore entre data mining, que nous appelons en francais " fouille
de données ", et " extraction des connaissances a partir des données" (ECD). Le data mining
est 'un des maillons de la chaine de traitement pour la découverte des connaissances a partir
des données. Sous forme imagée, nous pourrions dire que 'ECD est un véhicule dont le data
mining est le moteur.

La classification et la segmentation sont parmi des taches importantes du datamining,
elles sont largement étudiée avec ses nombreuses extensions et sont probablement les tech-
niques les plus répandues. Dans ce chapitre, nous allons réaliser une synthése de la docu-
mentation étudiées dans laquelle nous allons introduire les notions de bases essentielles dans

le domaine de la fouille de données.

2.2 L’Extraction des Connaissances a partir des Données
[ECD]

2.2.1 Définition

L’Extraction de Connaissances a partir de Données (E.C.D en frangais) ou Knowledge
Discovery in Databases (K.D.D en Anglais), désigne I'ensemble des étapes du processus
interactif et itératif d’extraction de connaissances utiles a partir des données [FPSS96|, c’est
donc un processus d’identification de propriétés valides, nouvelles et potentiellement utiles
dans les données larges et complexes , Définit autrement le processus de I'ECD est I’analyse de
bases de données (souvent trés grandes) afin de découvrir des relations souvent insoupgonnées
et de résumer les données d’une maniére a la fois compréhensible et utile. Ce processus vise a
transformer ces données (volumineuses, multiformes) en informations dont on va extraire des
connaissances intelligibles a I'usager et qui doivent étre utiles, intéressantes dans le contexte,

et favoriseront une meilleure décision |HKPO0O|.
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2.2.2 Probléme de nomenclature

Dans la littérature, et en particulier dans la documentation francaise. En trouve beaucoup
d’ambiguité lors de la traduction de quelques termes de ’anglais au francais. Le tableau 3.1
liste les erreurs les plus fréquentes :

TABLE 2.1 — Terminologie.

Anglo-saxons | Francophones Certains auteurs
K.D.D E.C.D Fouille de données
Clustering Classification Segmentation
Classification Classement Classification
Decision trees | Arbres de décision | Segmentation

2.2.3 Notions de base

Le processus d’E.C.D réside dans I'extraction des connaissances a partir des informations

fournies par les données, ces trois notions sont définies comme suit :

Donnée

Une donnée décrit des exemples ou des événements précis. Elle peut étre recueillie de
maniére automatique ou par écrit. La notion de donnée est donc percue comme la couche de
plus bas niveau dans la hiérarchie conceptuelle du savoir. C’est sur elle que s’élaborent les
notions d’information et de connaissance, Son exactitude peut étre vérifiée par référence au
monde réel. Dans le concept de donnée, il n’y a aucune notion d’interprétation ni de contexte,
elle a une valeur quantitative ou qualitative, se présente sous la forme d’un nombre, d’'un

extrait électronique de texte ou d'une image, etc.

L’information

Un élément de connaissance susceptible d’étre codé ou représenté a I'aide de conventions
pour étre conservé, traité ou communiqué ., quand on donne un sens a une donnée a travers
un cadre interprétatif, elle devient information [Tsu93|, les informations sont des données
organisées présentées en contexte La notion d’information présente donc un degré concep-
tuel plus élevé que la notion de donnée dans la valeur et la signification qu’elle occupe dans
I’application ou elle est utilisée, elle est toujours associée a la possibilité de traitement in-
formatique c’est-a-dire son stockage sous forme exploitable pour les applications. Pour ces
raisons, une information doit donc étre associée a une représentation formelle permettant sa

traduction informatique et conceptuelle.
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La connaissance

Les connaissances sont définies soit comme des informations affinées, synthétisées, sys-
tématisées, soit comme des informations associées & un contexte d’utilisation [ECB 96, la
connaissance est I'information en contexte, associée a une compréhension de son mode d’uti-
lisation. [Bro99| Ainsi, le principe est, idéalement, a partir de données dont on ne sait rien et
sur lesquelles on ne fait aucune hypothése, d’obtenir des informations pertinentes, et a partir
de celle ci de découvrir de la connaissance qui est donc le résultat d’une information traitée,
compréhensible et assimilable par un étre humain. Ce qui est typique de la connaissance,

c’est qu’elle résulte d’un processus complexe.

2.3 Les phases du processus de E.C.D

Le processus de 'ECD consiste en une séquence itérative des étapes suivantes :

Interprétation
& Evaluation
", ¥ Connaissance
Fouille de
Données

I
l
'
'
'
i ¥ Modeles
o :
H 1
' '
Transformation Transformées| , 1
" f 1
N o 1 1
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FIGURE 2.1 Le processus de 'E.C.D.[Bro99|.

2.3.1 Phase d’acquisition des données

Les données peuvent étre localisées sur des sites différents de celui on s’effectue 'ECD,
elles peuvent étre stockées selon des architectures variées (des bases de données relationnelles,
des entrepots de données, le web ou des banques de données spécialisées) , comme elles
peuvent étre structurées ou non selon différents types : données tabulaires ou textuelles,
images, sons ou séquences vidéo La phase d’acquisition nécessite le recours a des moteurs
de recherche de données, elle peut passer par les moteurs de requétes des bases de données
comme le langage SQL ou a travers des outils de requétes plus spécifiques aux données non
structurées comme les données textuelles, les images ou le web ( des moteurs de recherche
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par le contenu) , et sert généralement & nettoyer les données qui sont rapatriées. On peut
également e limiter le nombre d’enregistrements que I’on souhaite traiter. A l'issue de la phase
d’acquisition, un stock de données contenant potentiellement I’information ou la connaissance

recherchée est obtenu.

2.3.2 Phase du prétraitement des données

Les données issues des entrepots ne sont pas nécessairement toutes exploitables par des
techniques de fouille de donnée, ses données acquises peuvent étre de types différents (trou-
ver des textes de longueur variables, des images, des enregistrements quantitatifs ou des
séquences vidéo).

La préparation consiste & homogénéiser les données et a les disposer en tableau lignes/co-
lonne, chaque ligne/colonne peut étre considérée comme un objet vecteur ayant un nombre
fixe de composantes. Ce vecteur ligne/colonne sera vu comme un objet mathématique que
I’on pourra manipuler selon qu’il posséde ou non certaines propriétés. Les principales opéra-

tions de préparation peuvent étre listées comme suit :

e Sélection de ligne/colonne : I.’objectif est soit de réduire le nombre de données soit
de sélectionner les lignes ou colonnes les plus pertinentes par rapport aux préoccupa-
tions de l'utilisateur.

e Le traitement des données manquantes ou aberrantes : Il faut définir des regles

pour gérer ou pour remplacer ces données manquantes.

e Les transformations d’attributs : Il s’agit de transformer un attribut A en une
autre variable A’ qui serait, selon les objectifs de ’étude, plus appropriée.

e La construction d’agrégats : Un agrégat d’attribut est un nouvel attribut obtenu
selon une transformation précise. Par exemple, le prix au métre-carré d’un appartement,
défini par le rapport entre le prix de I'appartement et la surface totale de I'appartement,
fournit une indication assez pertinente pour comparer les appartements ou les quartiers

dans les bases de données spatiales.

e Le traitement des données complexes : Toutes les méthodes de prétraitement
citées précédemment opérent sur des tableaux de données lignes/colonnes. Or il arrive
que nous travaillions sur des données non structurées sous forme de tableaux. Par
exemple, en fouille de texte, nous disposons d’un ensemble de textes de longueurs

variées qu’il convient de ramener a une forme tabulaire

2.3.3 Phase de fouille de données

La fouille de données (data mining) est au coeur du processus d’ECD. Cette phase fait
appel & de multiples méthodes issues de la statistique, de I'apprentissage automatique, de la
reconnaissance de formes ou de la visualisation. Les méthodes du Data Mining permettent

de découvrir ce que contiennent les données comme informations ou modéles utiles. Si nous
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essayons de classifier les méthodes de fouille de données utilisées, trois catégories se dis-

tinguent :
e Les méthodes de visualisation et de description.
e Les méthodes de classification et de structuration.
e [Les méthodes d’explication et de prédiction.

Chacune de ces familles de méthodes comporte plusieurs techniques appropriées aux diffé-
rents types de tableaux de données. Certaines sont mieux adaptées a des données numériques
continues alors que d’autres sont plus généralement dédiées aux traitements de tableaux de
données qualitatives. Nous allons donner un apercu général sur les principales méthodes dans

la suite du travail.

2.3.4 Phase de validation et de mise en forme

Les modéles extraits, notamment par les méthodes d’apprentissage supervisé, ne peuvent
étre utilisés directement en toute fiabilité. Nous devons les évaluer, c¢’est-a-dire les soumettre
a I'épreuve de la réalité et apprécier leur justesse. Le procédé habituel consiste a estimer au
mieux le taux d’erreur du modéle. Ainsi, I'utilisateur décidera d’appliquer ou non le modéle
de prédiction en connaissance des risques qu’il prend. Le taux d’erreur est généralement
calculé a partir de la

matrice de confusion. Celle-ci donne le pourcentage d’affectation dans les différentes

classes en fonction des classes d’origine. |ZR02]

2.4 Principales taches de fouille de données

On dispose de données structurées. Les objets sont représentes par des enregistrements
(ou descriptions) qui sont constitues d’un ensemble de champs (ou attributs) prenant leurs
valeurs dans un domaine. De nombreuses taches peuvent étre associées au Data Mining,

parmi elles nous pouvons citer :

2.4.1 La classification

Elle consiste a examiner les caractéristiques d’un objet et lui attribuer une classe, la classe
est un champ particulier a valeurs discrétes. Des exemples de tache de classification sont :

e attribuer ou non un prét a un client,

e etablir un diagnostic,

e accepter ou refuser un retrait dans un distributeur,
e attribuer un sujet principal a un article de presse,

e ctc.
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2.4.2 L’estimation

Elle consiste a estimer la valeur d'un champ a partir des caractéristiques d’'un objet. Le
champ a estimer est un champ a valeurs continues. [.’estimation peut étre utilisée dans un
but de classification. Il suffit d’attribuer une classe particuliére pour un intervalle de valeurs

du champ estime. Comme par exemple , estimer les revenus d’un client.

2.4.3 La prédiction

Cela consiste a estimer une valeur future. En général, les valeurs connues sont historiés.
On cherche a prédire la valeur future d’un champ. Cette tache est proche des précédentes. Les
méthodes de classification et d’estimation peuvent étre utilisées en prédiction. Des exemples
de taches de prédiction sont :

e prédire les valeurs futures d’actions,

e prédire, au vu de leurs actions passées, les départs de clients.

2.4.4 L’analyse des clusters

Le clustering [Lar14| (ou la segmentation) est le regroupement d’enregistrements ou des
observations en classes d’objets similaires, des groupes (ou clusters). Un cluster est une col-
lection d’enregistrements similaires I'un a 'autre, et différents a ceux existants sur les autres
clusters, et que deux groupes différents contiennent certainement des objets suffisamment
différents. Etant donné que chaque instance doit étre semblable aux autres instances du
méme groupe, et dissemblable avec les instances des autres groupes, il est habituel que les
méthodes de clustering fassent usage d’une mesure de similarité, afin d’identifier les groupes.
Cette mesure de similarité, appelée aussi une fonction de distance, est indispensable pour
effectuer le regroupement, mais peut étre assez difficile & définir, en particulier en présence
de types de données complexes. Le Clustering différe de la classification que dans clustering
n’existe pas des variables sortantes, n’existe pas de données étiquetées, ce qui signifie que
c’est une opération sans supervision [Julll]. La tache de clustering ne classifie pas, n’estime
pas, ne prévoit pas la valeur d’une variable sortantes. Au lieu de cela, les algorithmes de
clustering cherchent a segmenter les données en sous-groupes ou des groupes relativement
homogénes, ou la similarité des

documents au sein du cluster est maximisée et la similitude de registres a 'extérieur de

la grappe est minimisée |Larl4].

2.4.5 La description

Parfois le but du Data Mining est simplement de décrire ce qui se passe sur une base de
données compliquée en expliquant les relations existantes dans les données pour en premier

lieu comprendre le mieux possible les individu, les produits et les processus présents sue cette
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base. Une bonne description d’'un comportement implique souvent une bonne explication de
celui-ci [LB11, AKO05] .

2.5 Principales méthodes de fouille de données

2.5.1 Apprentissage supervisé

En sciences cognitives, I’apprentissage supervisé est une technique d’apprentissage auto-
matique — plus connu sous le terme anglais de machinelearning — qui permet & une machine
d’apprendre a réaliser des taches a partir d’'une base d’apprentissage contenant des exemples
déja traités. Chaque élément<(item) de 'ensemble d’apprentissage (training set) étant un
couple entrée-sortie. De part sa nature, I'apprentissage supervisé concerne essentiellement les
méthodes de classification de données (on connait l'entrée et 'on veut déterminer la sortie)

et de régression (on connait la sortie et 'on veut retrouver I'entrée).

2.5.1.1 Les arbres de décision

Un arbre de décision est, comme son nom le suggére, un outil d’aide a la décision qui
permet de répartir une population d’individus en groupes homogénes selon des attributs
discriminants en fonction d’un objectif fixés et connu. Il permet d’émettre des prédictions a
partir des données connues sur le probléme par réduction, niveau par niveau, du domaine des
solutions. Chaque noeud interne d’un arbre de décision porte sur un attribut discriminant des
éléments a classifier qui permet de répartir ces éléments de facon homogéne entre les différents
fils de ce noeud. Les branches liant un noeud a ses fils représentent les valeurs discriminantes
de lattribut du noeud. Et enfin, les feuilles d’'un arbre de décision sont ses prédictions
concernant les données a classifier. C’est une méthode qui a 'avantage d’étre lisible pour les
analystes et permet de déterminer les couples <attribut, valeur> discriminants a partir d'un
trés grand nombre d’attributs et de valeurs.

L’algorithme ID3 de Quinlan (1986) , construit un arbre de décision de fagon récursive
en choisissant I'attribut qui maxime le gain (2.2) d’information selon 'entropie de Shannon
(2.1). Cet algorithme fonctionne exclusivement avec des attributs catégoriques et un noeud
est créé pour chaque valeur des attributs sélectionnés. ID3 est un algorithme basique facile
a implémenter dont la premiére fonction est de remplacer les experts dans la construction
d’un arbre de décision. Cependant, les arbres de décisions ne sont ni robustes, ni compacts

ce qui les rends inadaptés aux grosses bases de données. Entropie de Shannon :

S|

E(S) = — Zp(j)logw(j) (2.1)

ou p(7) est la probabilité d’avoir un élément de caractéristique j dans I’ensemble S.

Gain(S,A) = E(S) — Z('é’” « B(S,)) (2.2)
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ou :
S est un ensemble d’entrainement ;
A est lattribut cible;

S, le sous-ensemble des éléments dont la valeur de attribut A est v

Algorithme 1 : L’algorithme 1D3
Données : Exemples, attributCible, Attributs NonCible

si estVide(Exemples) alors
L retourner un noeud Erreur

sinon

si estVide(AttributsNonCible) alors
| retourner un noeud ayant la valeur la plus représenté pour attributCible

sinon

si tous les éléments de Exemples ont la méme valeur pour attributCible alors
| retourner un noeud ayant cette valeur

sinon
AttributSélectionné — attribut maximisant le gain d’information parmi

AttributsNonCible
AttributsNonCibleRestants = AttributsNonCible -AttributSélectionné
nouveauNoeud = noeud étiqueté avec AttributSélectionné

pour chaque valeur de AttributSélectionné faire
ExemplesFiltrés= exempleAyantValeurPourAttribut(Exemples,

AttributSélectionné, valeur)
nouveauNoeud.fils(valeur)=ID3(ExemplesFiltrés, AttributSélectionné,
AttributsNonCibleRestants)
L retourner nouveauNoeud

------------------------------ Racine
« - - - - Nesud interne
“rm/ T =~Test
a * ?
& w He |4 - - Feuille
iD 2D 3D D iD 2D

FIGURE 2.2 — Exemple d’arbre de décision
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2.5.1.2 K plus proche voisins

La méthode K-NN est une méthode d’apprentissage supervisé. En abrégé k-NN ou KNN,
de I'anglais k-nearest Neighbors. L’algorithme des k-plus proches voisins est un des algo-
rithmes de classification les plus simples. Le seul outil dont on a besoin est une distance
entre les éléments que I'on veut classifier. Dans ce cadre, on dispose d’une base de données
d’apprentissage constituée de N couples « entrée-sortie ». Pour estimer la sortie associée a
une nouvelle entrée x, la méthode des k plus proches voisins consiste a4 prendre en compte
(de facon identique) les k échantillons d’apprentissage dont I'entrée est la plus proche de la
nouvelle entrée x, selon une distance a définir. Dans un probléme de classification, on retien-
dra la classe la plus représentée parmi les k sorties associées aux k entrées les plus proches
de la nouvelle entrée x. [Jam98|

Algorithme 2 : Algorithme des K-plus proches voisins

Données : k //nombre de K-ppv
Xtrain — (glrain pirain gtrein) [ Données d’apprentissage

Ztrain — (ptram plram - ptrain) [ /Classes des données d’apprentissage

Xtest = (ghest glest . ztest) / /Données de test

pour i < 1 & m faire

pour j < 1 & n faire

L dij  dist(x}et, i)
dj < di,j ;

IndV oisins est les indices des voisins

Zoisin SONt les classes des voisins

Tries d; par ordre croissant

pour k < 1 a K faire

L Ok < 0;

pour k <+ 1 a K faire

L h «— Zt’/’ain

IndV oising 3
Ch —zp+1 ;

test
i

= argmaz_ Cy

return 7't = (plest plest lest) //Classes des données de test

z

A &
u e .
| ]
'3 " i
I A b
] m ®, |

FIGURE 2.3 — Exemple de I’Algorithme K plus proche voisins.
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2.5.1.3 Les réseaux de neurones

Un réseau de neurones est un modéle de calcul dont le fonctionnement schématique est
inspiré du fonctionnement des neurones biologique. Chaque neurone fait une somme pondérée
de ses entrées (ou synapses) et retourne une valeur en fonction de sa fonction d’activation.
Cette valeur peut étre utilisée soit comme une des entrées d’une nouvelle couche de neurones,
soit comme un résultat qu'il appartient a 'utilisateur d’interpréter (classe, résultat d’un
calcul, etc.).

La phase d’apprentissage d'un réseau de neurones permet de régler le poids associé a
chaque synapse d’entrée (on parle également de coefficient synaptique). C’est un processus
long qui doit étre réitéré a chaque modification structurelle de la base de données traitée.

Un réseau de neurones artificiels est un modéle de calcul dont la conception est trés
schématiquement inspirée du fonctionnement des neurones biologiques. [Jam98| Un réseau
de neurones est composé de plusieurs neurones inter-connectés. Un poids est associé a chaque
arc. A chaque neurone on associe une valeur. L’objectif est d’obtenir un ensemble de poids
permettant de classer correctement (presque tous) les objets du jeu d’apprentissage.

Deux grandes classes de réseaux sont définies :

e Réseaux a propagation directe : c’est le modéle des réseaux PMC perceptron multi-
couches (Multi Layer Perceptron, MLP). Les connexions entre les neurones des diffé-
rentes couches partent dans un seul sens. Nous avons d’abord une couche d’entrée avec
seulement des entrées du réseau (pas de neurone), ensuite les couches cachées contenant

des neurones cachés, et en dernier la couche de sortie englobant les neurones visibles.

e Réseaux récurrents : exemple réseau de Hopfield ou la machine de Boltzmann. Dans ce
type de réseaux les neurones (cachés ou visibles) sont connectés dans n’importe quel
sens d’'une fagon cyclique.

a) Réseau a propagation b) Réseau récurrent
directe

—

s KON
-

-

g
QD : Neurone de la couche d’entrée —}@}\é}/ j

@ : Neurone de la couche cachée

O : Neurone de la couche de sortie

FIGURE 2.4 — Architectures d’un réseau de neurones
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Apprentissage des réseaux de neurones artificiels La base d’apprentissage d’un ré-
seau de neurone va contenir 'ensemble des exemples d’étiquetage (x,v), ou x représente le
vecteur d’entrée réceptionné au niveau de la couche d’entrée, et v c’est le vecteur de sortie
désiré sortant de la couche de sortie. L’objectif de I'apprentissage soit supervisé ou incré-
mental , est d’estimer les poids de connexion du réseau afin de rapprocher la sortie y = f(x)

du réseau de la sortie désiré v pour chaque exemple d’apprentissage.

2.5.2 Apprentissage non supervisé

On parle d’apprentissage non supervisé lorsque 'on cherche & extraire des informations
nouvelles et originales d'un ensemble de données dont aucun attribut n’est plus important
qu'un autre. Le résultat des algorithmes de data mining non supervisé doit étre analysé afin

d’étre retenu pour un usage ou tout simplement rejeté.

2.5.2.1 Clustering

Le clustering est une méthode statistique d’analyse de données qui a pour but de re-
grouper un ensemble de données en différents groupes homogénes. Chaque sous-ensemble
regroupe des éléments ayant des caractéristiques communes qui correspondent & des critéres
de proximité. Le but des algorithmes de clustering est donc de minimiser la distance intra-
classe (grappes d’éléments homogeénes) et de maximiser la distance inter-classe afin d’obtenir
des sous-ensembles le plus distincts possible. La mesure des distances est un élément pré-
pondérant pour la qualité de l'algorithme de clustering. Cette classe d’algorithmes ne sera

pas traitée dans le présent document.

2.5.2.2 Algorithmes des C-moyennes ("Hard C-Means" HCM)

L’algorithme des C-Moyennes a pour objectif de définir un partitionnement de I’ensemble
de données X = (Xy,...,Xn) en C classes. Une donnée X; est représentée par un vecteur
d’attributs {z;1, 22, ..., ¥j,} dans un espace d’attribut de dimension n.

Une classe W, est caractérisée par un centre P;, qui va permettre de calculer le degré
d’appartenance u;; de I'objet X a cette classe. En finalité, chaque donnée X; sera attribuée
a une et une seule classe W; parmi les C' classes proposées.

Pour cela, & partir des centres des classes, I'algorithme va minimiser la fonction nommeée
WGSS (Within Group Sum of Squared errors) [3| suivante :

C N
J(P’ U, X) = Z Zuide(Xj’ Pz) (23)

i=1 j=1

e P= (P, P,,.., Po) : 'ensemble des centres de classes, avec

N
> i1 Ui X

P = =
D Uij

(2.4)
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e La distance euclidienne entre la donnée X et le centre de la classe W; :

= (wjp — Pu)’ (2.5)

k=1

e U = [uy;] : la partition recherchée de I'ensemble X, c’est la matrice des degrés d’ap-

partenance du modéle de classification. Nous avons :

(2.6)

0 sinon

; {1 si d2(X;, P) < d2(X;, P)\Vk # i
ij =

L’algorithme des C-moyennes est illustré comme suit, :
Algorithme 3 : Algorithme HCM

Données : C, X

Résultat : P, W

Initialisation : Définir partition Uy ;

répéter
a. Evaluation des regroupements :
Calculer les centres P ;

b. Adaptation des prototypes :

()

calculer les nouveaux degrés u;;” et mettre a jour la partition U L

jusqu’a AU < ¢

2.5.2.3 Algorithme C-moyennes floues ("Fuzzy C-Means" FCM)

Developpe par Dunn en 1973 et approuve par Bezdek en 1981, c’est une méthode de
classification non supervisée qui permet d’associer une donnée a une ou plusieurs classes en
méme temps. L’appartenance d’une donnée a une classe est définie par un degré d’apparte-
nance qui représente 1’élément de base d’une partition U définie en (section 4.1). L’objectif
de FCM est de construire une matrice de C-partition flou U : CxN, ayant des éléments
numériques dans l'intervalle [0,1], ces éléments représentent les degrés d’appartenance w;;
des données X; aux classes W;.

L’objectif de 'algorithme FCM est défini par la minimisation de la somme pondérée des

carres des distances entre les données a regrouper et les centres de classes :

J(P,U,X) = ZZ ui; )" d*(X;, P)) (2.7)

i=1 j=1
Ou :

e m € [1,00] : est I'indice du flou (fuzzy index) qui détermine le degré du flou de la
partition obtenu. Le choix de I'indice m est souvent compris entre 1.1 et 3, autrement,
le théoréme de Tuker suggére de prendre m > N/(N — 2), N étant le nombre de

données. Tant que m tend vers oo la partition est de plus en plus flou.
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e Dans cet algorithme la distance euclidienne entre la donnée et le centre de classe est

définie par :

d*(X;, P) = (X; — P)" A(X; — P) (2.8)
Avec : N N
p - ijj\} (i)™ X; (2.9)
Zj:l (wij)™
et A(NzN) : est une matrice définie positive.
e Les degrés d’appartenances sont calculés par la maniére suivante :
Uij = ! (2.10)

1
Z d2(Xg,P;) | (1)
k=1 \ 2(X,,P))

L’algorithme des C-moyennes floues est illustre comme suit :
Algorithme 4 : Algorithme FCM

Données : C,m, X

Résultat : P, W

Initialisation : Définir partition Uy ;

répéter
a. Evaluation des regroupements :
Calculer les C centres Pi;

b. Adaptation des prototypes :

(®)

calculer les nouveaux degrés u,; et mettre a jour la partition Ut

jusqu’a AU < ¢

2.5.2.4 Algorithmes de C-moyennes possibilistes ("Possibilistic C-means" PCM)

Cet algorithme est une modélisation possibiliste de I'algorithme C-moyennes introduite
par Krishnapuram et Keller pour améliorer les performances de classification en présence du
bruit. Il est basé sut la théorie de possibilité pour définir la partition U des données X sur
I’ensemble des classes W représentées par leur centres P. En effet, les degrés d’appartenances
u utilisés en FCM sont traduits en PCM autant que degrés de vérité relatifs, décrivant
I’appartenance d’une donnée a chacune des classes possibles. L.a nouvelle formulation de la

fonction objective & minimiser est décrite par :

c N N
J(PUX) =Y (ug)"d(X;, P) + > iy (1= ug)™ (2.11)
i=1 j=1 =1 7j=1
Ou :
e n; : est le carré de la distance entre P; (centre de la classe W;) et 'ensemble des données

Xj ayant leur degrés d’appartenance (a la classe W;) uij = 0.5; C’est un paramétre po-

sitif utilisé pour évaluation des degrés d’appartenance possibles aux classes. Il peut étre



2.5. PRINCIPALES METHODES DE FOUILLE DE DONNEES 41

défini de plusieurs maniéres, soit estimer a I'initialisation de I'algorithme ou recalculer

pendant l'itération de I'algorithme par la formule suivante :

n = i1 (u]:-[j)md%Xj P) (2.12)
Zj:l (wij)™

e Les centres de classes Pi sont calculés da la méme maniére dans FCM ;

e Contrairement au FCM, ot la somme des degrés d’appartenance doit égale a 1, en PCM,
la somme des possibilités d’appartenance de données aux classes n’est pas forcément
égale a 1.

La mise a jour des valeurs de possibilité d’appartenance est comme suit :

1

1
L ()

(3

e Dans [45], le bon choix de I'indice m est conseillé par Krishnapuram et Keller & ce qu’il

soit = 1.5, contrairement a 2 dans le FCM ;

Le premier terme de la nouvelle fonction PCM correspond au critére du FCM. Le deuxiéme
terme représente la nouveauté apporté par le PCM dont sa minimisation va contribuer pour

avoir des degrés d’appartenance de plus

2.5.2.5 Les régles associatives

Les régles associatives sont des régles qui sont extraites d’une base de données transac-
tionnelles (itemset) et qui décrivent des associations entre certains éléments. Cette technique
permet de faire ressortir les associations entre les produits de base (les produits essentiels,
ceux pour lesquels le client se déplace) et les produits complémentaires, ce qui permet de
mettre en place des stratégies commerciales visant a accroitre les profits en favorisant, par
exemple, les ventes complémentaires. Ces algorithmes permettent de résoudre des problémes
dits de Frequent Set Counting (FSC).

2.5.2.6 Sequence mining

Le sequence mining concerne la détection de motifs dans les flux de données dont les
valeurs sont délivrées par séquences. Cette technique est particulierement utilisé en biologie
pour I'analyse de génes et des protéines mais également afin de faire du text mining, les

phrases étant considérées comme des séquences ordonnées de mots.

2.5.3 Apprentissage incrémental

L’apprentissage incrémental permet & une machine d’apprendre par ajout successif d’in-

formations. Pour étre considéré comme tel, un systéme d’apprentissage doit :
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e étre capable t’apprendre de nouvelles informations a partir de nouvelles données ;
e étre capable de se passer des données d’origine pour entrainer le nouveau classifieur;
e préserver le savoir précédemment acquis;

e étre capable de reconnaitre de nouvelles classes introduites dans les nouvelles données.

2.6 Les mesures de qualité d’un Clustering

2.6.1 La similarité
e La mesure de dissimilarité DM : plus la mesure est faible plus les points sont similaires
(distance)

e La mesure de similarité SM : plus la mesure est grande, plus les points sont similaires

2.6.2 La distance

On appelle distance sur un ensemble E toute application d définie sur le produit
E? = E x E; et a des valeurs réels positifs dans ensemble ®* : d: £ x E — R*

Et qui vérifie les propriétés suivantes :

e symétrie : V(a,b) € E? d(a,b) = d(b,a)

e séparation : V(a,b) € E? d(a,b) =0 a=b

e inégalité triangulaire : V(a,b,c) € E®, d(a,c) < d(a,b) + d(b,c)

1. Mesure de la distance d(x,y) entre 2 points x et y dans un espace vectoriel £ dans
R
Plusieurs mesures de distance peuvent étre utilisé dans ce cas telles que :

e La distance Euclidienne : /> (z; — y;)?

e La distance de Manhattan : > " | |z; — y4

e La distance de Minkoswski : ¢/> " | |z; — y;|?

e La distance de Mahalanobis : />7 @y

=1 o2
2. Mesure de la distance d(x1, z5) entre 2 points 1 et x5 & valeurs discrétes :
On peut utiliser :

e Une matrice de contingence.
e La distance de Hamming.
e Distance de Tanimoto,

3. Mesure de la distance d(C1,Cs)) entre 2 classes C et Cy :
Peut étre calculé a 'aide de :
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e La méthode du plus proche voisin : Min{d(z;,x;),z; € Cy,z; € Ca}

e La distance des centres de gravité des classes : da(Ge,, Geo,)

e [a distance de Ward :

Tl 4y (Gey, Goy)?

Pcl +P02

2.7 Comparatif des Méthodes par type

Nous récapitulons dans le Tableau 2.2 les avantages et les inconvénients des méthodes les

plus courantes de fouille de données :

TABLE 2.2 — Classification des Méthodes par type

Type Famille Sous-Famille Algorithme
méthodes descrip- | modéles géomé- | analyse factoriel (projection et | Analyse en Composantes principales
tives triques visualisation dans un espace de | ACP (variables continues)
dimension inférieure)
Analyse Factorielle des Correspon-
dances AFC (variables quantitatives et
binaires)
Analyse des Correspondances Mul-
tiples ACM (variables quantitatives et
binaires)
analyse typologique (regroupe- | Méthode de partitionnement (centres
ment dans tout Despace en | mobiles, k-means,k-medoids...)
classes homogénes)
Méthodes hiérarchiques (ascendantes,
descendantes)
analyse typologique -+ réduc- | Classification neuronale (réseaux de
tion de dimension kohonen)
Méthode combina- Classification par agrégation des simi-
toires larités (variables qualitatives)
Modéle & base de | Détection des liens Recherche d’associations
régles logiques
Recherche de séquences similaires
méthodes prédic- | Modéle a base de | arbres de décisions arbres de décisions(variable & expliquer
tives regles logiques continue ou qualitative)

Modéles a base de

Réseaux de neurones

Réseaux a apprentissage supervisé

fonctions  mathé- (perceptron, réseau a fonction radiale
matiques de base ...)
Modéles paramétriques ou | régression linéaires, ANOVA, MA-
semi paramétriques NOVA, ANCOVA, MANCOVA (va-
riable & expliquer continue)
Analyse discriminante de Fisher, ré-
gression logistique (variable a expli-
quer qualitative)
Modéle log-linéaire (variable a expli-
quer qualitatives)
modéle linéaire généralise GLZ (va-
riable & expliquer continue, discréte,
comptage ou qualitative)
Prédiction sans | analyse probabiliste k-plus proche voisins (k-nn)

modéle
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2.8 Conclusion

La fouille de données est I’exploration et ’analyse de grandes quantités de données afin d’y
découvrir de I'information implicite et par la suite d’extraire des connaissances représentant
un support d’aide a la prise de décision. Avec le web, I’explosion des volumes des données ainsi
que leurs natures a pausé un sérieux probléme au systéme de fouille de données traditionnels
existants, et par conséquent I'imagination de nouvelles technologies et méthodes répondant

aux besoins et permettant ’exploitation de ces volumes de données est indispensable.
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3.1 Introduction

Beaucoup de systémes complexes du monde réel peuvent étre représentés et étudiés en
tant que réseaux. Les réseaux complexes recouvrent ainsi des réseaux aussi divers que le
réseau Internet, les réseaux des contacts sociaux entre individus [Scol2|, les réseaux des
réactions chimiques entre protéines dans le métabolisme d’'un étre vivant [HHJ03, JTA T00],
les réseaux des pages web [AJAL99| qui contiennent plusieurs millions de noeuds, les réseaux
trophiques [WMO0O0|, les réseaux de dictionnaires |[BS02| ... et bien d’autres.

Les études menées sur la signification physique et les propriétés mathématiques des
réseaux complexes ont constaté que ces réseaux partagent des propriétés macroscopiques.
Parmi ces propriétés, on cite des propriétés prototypes telle que l'effet petit-monde |[WS98|
et I’échelle-libre [BA99|, des propriétés dynamiques tel que la diffusion |BP01, ESMS03| et
des propriétés structurelle comme la structure de communauté [Moo01l, FLGC02, GN02,
LN04, KFM*03, GA05, PDFVO05]. La propriété de structure de communautés parait étre
commune a beaucoup de réseaux complexes et permet de comprendre la relation entre un
simple noeud dans la microscopie et des groupes dans la macroscopie. Par conséquent, la
découverte de structure de communautés a fait 'objet de plusieurs récents efforts. Il s’agit
d’une problématique proche des problématiques classiques de clustering de données et de
partitionnement de graphe.

Les méthodes de découverte de communautés supposent que le réseau se divise naturelle-
ment en un ensemble de sous-groupes et visent la détection de ces groupes (communautés).
Les critéres utilisés pour détecter correctement la structure de communautés sont trés cru-
ciaux et divers ce qui justifie le nombre important des méthodes de découverte de commu-
nautés proposées. Ce chapitre est un état de I’art des méthodes existant pour la détection
de communautés [DBSM16|.
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3.2 Contexte et motivations

3.2.1 La théorie des graphes classique est-elle appropriée aux ré-

seaux du monde réel ?

L’étude des réseaux sous la forme de théorie des graphes est 1'un des piliers fondamen-
taux des mathématiques discrétes. La résolution d’Euler, en 1735, du probléme de ponts de
Konigsberg est considérée comme le premier théoréme de la théorie des graphes. Au 20 éme
siécle la théorie des graphes s’est développée en tant que domaine substantiel de la connais-
sance et les graphes sont également devenus extrémement utiles comme représentation d’une
grande variété de systémes dans différents secteurs tels que les réseaux biologiques, sociaux,
technologiques, et de I'information. Ainsi, 'analyse des graphes est devenue cruciale pour
comprendre ces réseaux du monde réel. Les réseaux ont été également étudiés intensivement
dans les sciences sociales en se basant sur 1'usage des graphes dont les sommets représentent
les individus ou les organisations sociales et les liens désignent les interactions sociales entre
eux. Des études sont, par exemple, menées sur les propriétés de centralité et de connectivité.

Ces derniéres années, vue la disponibilité croissante des données a grande échelle, ’étude
des réseaux a été changé de l'analyse des simples graphes et des propriétés des sommets
individuels a ’analyse des propriétés statistiques des graphes complexes. La théorie des
graphes classique a été concernée par des problémes des réseaux réels mais son approche qui
est orientée vers la conception n’est pas approprié aux réseaux surgissant dans le monde réel.
Plusieurs questions qui ont été précédemment posées dans les études de petits réseaux ne
peuvent pas étre utile dans des grands réseaux, par exemple, I'analyste d’un réseau social
pourrait demandé : "quel noeud affecte-il la connectivité du réseau s’il est retiré 7", mais une
telle question a peu de signification dans des réseaux qui contiennent des millions de sommets
(car dans des tels réseaux la suppression d’un seul sommet n’aura aucun effet). Désormais,
la question qui devrait étre posée : " Quel est le pourcentage des sommets a enlevé pour
affecter considérablement la connectivité du réseau?" et ce type de questions statistiques a
une concreéte signification dans les réseaux du monde réel.

C’est, ainsi qu'un groupe divers de scientifiques, y compris des mathématiciens, physi-
ciens, informaticiens, sociologues, et biologistes, avaient activement poursuivi ces questions
et avaient fondé le nouveau champ de la théorie des réseaux, ou la "science des réseaux"
|AL02, Buc03, Wat04|. Une littérature significative s’est déja accumulée dans ce nouveau
domaine interdisciplinaire qui se penche sur I'étude et la découverte des propriétés que par-

tagent un grand nombre de grands réseaux complexes |[WS98|.

3.2.2 Quelle opportunité y a-t-il pour une nouvelle science interdis-

ciplinaire des réseaux ?

Cette science se distingue des travaux précédents sur les réseaux de trois maniéres im-

portantes :
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e Elle se focalise sur les propriétés des réseaux du monde réel telles que la longueur des
chemins, le degré de distribution, et le comportement du systéme pour proposer des
mesures appropriés a ces propriétés.

e Elle vise I'extraction des modéles qui permettent la compréhension approfondie des
propriétés des réseaux du monde réel.

e Elle étudie la prédiction de la dynamique de comportement des systémes en considérant

les propriétés du réseaux complexes influant les différents acteurs des réseaux.

3.2.3 Quelles sont les propriétés que partagent un grand nombre de

réseaux complexes ?

Les réseaux complexes que I'on peut rencontrer dans les différentes disciplines n’ont, a pre-
miére vue, pas de raison de se ressembler. Cependant, plusieurs études ont révélé I'existence
de caractéristiques communes et significatives [WS98, Str01, AB02, New03b, DMO02|. Nous

citons briévement les propriétés communes les plus étudiées dans les réseaux complexes :

3.2.3.1 L’effet petit monde "The small-world effect"

L’effet petit monde tient son nom de I’expression populaire "le monde est petit" dési-
gnant la surprise de constater que deux connaissances d’un méme individu, a priori sans
rapport, se connaissent entre elles. La notion petit monde est définie, dans certains articles
[WS98| comme la combinaison d'un fort coefficient de clustering et d’un petit diamétre. Cette
propriété étudiée par le psychologue Milgram [Mil67| est vérifiée par le modéle de graphes
aléatoires d'Erdos-Rényi [ER59]. Pour pallier aux limites de modeéle d’Erdés-Rényi, plusieurs
travaux ont été publiés |Bol98|.

3.2.3.2 Clustering "Transitivity or clustering"

Une des propriétés essentielles des réseaux complexe est I'existence d’une forte densité
locale qui s’oppose a la faible densité globale du graphe. Cette densité est souvent mesuré par
le coefficient de clustering [WS98|. 1l s’agit de la moyenne, sur tous les nceuds u, du ratio du
nombre de voisins de u qui sont reliés entre eux sur le nombre total de liens qui pourraient
potentiellement exister entre ces voisins (probabilité que deux voisins de u soient reliés).
Cette propriété illustre la tendance des acteurs a se regrouper en modules ou communautés.

3.2.3.3 Distribution des degrés "Degree distributions

Le modéle usuel utilisé au départ pour ce domaine d’étude était un réseau aléatoire
uniforme, sur lequel on observe un effet de seuil pour la transmission d’un virus, c’est-a-
dire qu’en dessous d’'une fraction d’individus infectés, le virus cesse de se répandre. Mais une
étude similaire menée sur un modéle présentant une distribution de degrés en loi de puissance

a donné des résultats différents, en particulier I'effet de seuil disparait. En 1999, Faloutsos et
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al [FFF99] ont observé que le réseau Internet présentait cette propriété. Une telle observation
a donc remis en cause les mécanismes mis en place pour freiner la propagation des virus et
les modéles utilisés jusqu’alors. Des modéles suivant une loi de puissance sont donc utilisés,
car c’est cette distribution qui est retrouvée la plupart du temps dans tous les réseaux réels
|[New03b|. Deux distributions de degrés sont connues : une distribution homogéne des degrés
des noeuds (selon une loi de Poisson), et une distribution hétérogéne des degrés des noeuds
(selon une loi de Puissance). La distribution selon une loi de puissance est donnée comme
suit : le nombre P, de sommet de degré k est proportionnelle & £~“, pour une constante o > 0

sur un intervalle de plusieurs ordres de grandeur (par exemple entre k = 10 et k = 10°).

3.2.3.4 Résilience des réseaux "Network resilience"

La propriété de résilience des réseaux est liée a la distribution de degrés. Quand il y a
une suppression de sommets, la longueur des chemins augmentera, en conséquence, des paires
de sommets devenus déconnectées et la communication entre elles deviendra impossible. Le
niveau de résilience de réseau se varié selon la connectivité des sommets. Un intérét particulier

pour I'étude de la résilience de réseau a été soulevé par le travail d’Albert et al [AJALOO].

3.2.3.5 Mixing patterns

Dans la plupart des réseaux il existe des types différents de sommets et la probabilité
qu’il existe un lien entre une paire de sommets différentes dépend souvent du type de la
relation. Autrement dit, mixing patterns se référe aux tendances systématiques d’un type de
nceuds dans un réseau pour se connecter a un autre type par exemple Maslov et al [MSZ04|
ont étudié I'existence de trois type de noeud dans le réseau Internet : les fournisseurs qui ont
une forte connectivité, les consommateurs qui sont les utilisateurs finaux, et les providers de
services Internet qui jouent le role de relais entre les deux types de nceuds précédents.

3.2.3.6 Degré de corrélation "correlation degree"

La corrélation de degré peut fournir des détails intéressants sur la structure du réseau.
En fait, cette propriété nous permet de savoir si les sommets ayant un degré élevé sont de
préférence connectés a d’autres sommets avec un degré élevé, ou sont plutot connectées a des
sommets ayant un faible degré. Plusieurs études ont été proposées pour quantifier le degré
de corrélation a I'exemple des travaux de Maslov et al [MSZ04, MS02].

3.2.3.7 Navigabilité "Network navigation"

Kleinberg [K1e00] a proposé le premier modéle de petit monde présentant la propriété de
navigabilité, c’est-a-dire le premier modéle de graphe dont le diamétre est polylogarithmique
en nombre de noeuds et dont des chemins polylogarithmiques peuvent étre découverts par un

algorithme décentralisé entre tout couple de sommets. A 'exemple de la navigation a travers
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FIGURE 3.1 Réseau d’amitié des enfants dans une école aux USA. Les liens d’amitiés sont
déterminées par les participants, et par conséquent ils sont orientés. Les sommets sont colorés
selon la race.

le réseau des pages Web qui se faisait d'une page a I'autre sans connaitre la carte globale du
réseau [AJAL99, Kai99|. Par ailleurs, la découverte des chemins de fagon décentralisée est
trés rentable pour les réseaux d’interactions qui contiennent un trés grand nombre de noeuds

car une recherche classique des plus courts chemins est trés cotiteuse en temps.

3.2.3.8 Structure de communautés "Community structure"

Dans les réseaux complexes, la présence de groupes de sommets fortement liés entre eux et
faiblement liés avec 'extérieur fonde la propriété de structure de communautés. Les commu-
nautés sont des groupes de sommets qui partagent probablement des propriétés communes ou
des roles semblables dans le réseau complexe. Ainsi, les communautés peuvent correspondre
aux groupes de pages Web traitant le méme sujet [FLGC02|, aux modules fonctionnels dans
les réseaux métaboliques [GA05, PDEV05], aux groupes d’individus dans les réseaux sociaux
[GN02, LN04], et aux subdivisions dans les chaines alimentaires [Pim79, KFM 03], ...ect. La
figure 3.1 montre une visualisation du réseau d’amitié des enfants dans une école au USA se-
lon I'étude de Moody. Moody [Moo01] a coloré les sommets selon la race de chaque individu.
Ce réseau semble avoir une forte structure de communauté qui en résulte principalement a

cause de la propriété de race des individus.
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3.2.4 Quels sont les objectifs du processus de découverte de com-

munautés dans les réseaux complexes ?

Les principaux objectifs qui ont motivés les études sur les méthodes de découverte de

communautés dans les réseaux du monde réel sont les suivants :

e [a détection de communautés est un outil important pour la compréhension des struc-

tures et des fonctionnements des systémes complexes.

e [es communautés donnent un point de vue macroscopique sur la structure des graphes.
Elles permettent par exemple de regrouper et d’identifier les sommets qui jouent des
roles similaires. Par exemple, la détection de communautés dans le graphe du Web est

une piste envisagée pour améliorer les moteurs de recherche [FLGCO02|.

e La détection de communautés peut aussi étre utilisée pour la visualisation des graphes
complexes [ACJT03].

e Les méthodes de détection de communautés sont utilisées pour le partitionnement du
graphe afin d’effectuer des calculs séparés moins cotiteux sur chaque communauté. Ce
procédé de parallélisme permet d’envisager des gains en complexité du temps pour les

grands graphes.

e La détection de communautés permet une classification des sommets, selon leur position
topologique dans le graphe. Ainsi, les sommets de position centrale dans leur clusters
partagent un grand nombre de liens avec les autres groupes, en conséquence, ils peuvent
avoir une importante fonction de controle et de stabilité au niveau du groupe. Quand
aux sommets de frontiére, ils jouent un roéle important de relais entre les différentes
communautés. Une telle classification est trés utiles dans les réseaux sociaux et les

réseaux métaboliques [Gra73, Bur76, Fre77].

e Les communautés peuvent étre utilisées pour améliorer les méthodes de compression
de graphes a I'exemple du travail [MKNGO06].

3.3 Description des communautés

Une définition naturelle des communautés stipule qu'une communauté est dense, c¢’est-
a-dire que ses membres sont fortement connectés entre eux et que, dans le méme temps, ils
sont peu liés & des membres en dehors de la communauté. Le probléme de la détection de
communautés est donc naturellement formalisé en la recherche d’une partition d’un graphe
en sous-groupes denses peu connectés entre eux. Définir les communautés comme les par-
ties d'une partition est fréquemment admis, mais cela implique qu'un nceud n’appartient
qu’a une et une seule communauté. Il existe des définitions de communautés ot un nceud
peut appartenir a diverses communautés. On appelle de telles communautés des communau-
tés recouvrantes. Néanmoins, aucune définition ne fait aujourd’hui consensus, il existe peu

d’algorithmes pour les détecter
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3.3.1 Définition des communautés

En dépit de la grande quantité d’étude dans ce domaine, un consensus sur ce qui est la
définition d’une communauté n’a pas été atteint. Conceptuellement, les définitions de com-
munauté se basent sur la notion de sous graphe et peuvent étre séparées en deux catégories :
les définition comparatives et les définition de référence individuel. Dans ce qui suit, nous en

citons quelques exemples :

3.3.1.1 Définitions comparatives

La comparaison est effectué le plus souvent en terme de liens internes et externes dans
chaque communauté et parfois des auteurs comparent des critéres de similarités pour pouvoir
détecter la structure de communautés.

Définition 1 : [WF94]

Une communauté peut étre décrite comme collection de sommets dans un graphe qui
sont fortement reliés entre eux-mémes mais faiblement relié du reste du graphe.

Définition 2 : [RCCT04]

Soit A;; la matrice d’adjacence du graphe G'; Le degré k; d'un noeud 7 € G est :

ki =Y Ay (3.1)
JjeEG

Soit un sous graphe V C G et i € V, le degré total est donné par :

ki(V) = k"(V) + k(V) (3:2)
Tel que :
ki"(V) = 37 ey Aij : est le nombre de liens reliant le noeuds i & d’autres noeuds appartenant
aV;
ket (V) = > j¢v Aij » est le nombre de liens vers les noeuds qui n’appartiennent pas a V' (le

reste du réseau).

Définition d’une communauté au sens fort :

Le sous-graphe V' est une communauté au sens fort si :

Em(V) > kE(V), Vi eV (3.3)

Une communauté est définie en tant qu’un ensemble de noeuds dans lequel chaque noeud
a plus de connexions au sein de cette communauté qu’avec le reste du réseau.
Définition d’une communauté au sens faible :

Le sous graphe V' est une communauté au sens faible si :

sum;eyk™(V) > Z k2 (V) (3.4)

2%
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FIGURE 3.2 — Dendrogramme d’'un algorithme de détection de communautés

Une communauté est définie comme un ensemble de noeuds dont le nombre total de liens

internes est supérieur au nombre total des liens vers 'extérieur.
Définition 3 :

Les communautés sont des groupes de sommets qui sont similaires les uns aux autres. Un

critére est choisi pour I’évaluation de la similarité.

3.3.1.2 Définitions de référence individuelle

Définition 1 : La communauté est une clique, définie en tant que sous-groupe d’'un
graphe contenant plus de deux noeuds ou tous les noeuds sont reliés entre eux au moyen
de liens dans les deux directions (c’est un sous graphe entiérement connecté). Les triangles
sont les cliques les plus simples, et sont fréquentes dans les réseaux du monde réel mais les
plus grandes cliques sont rares, ainsi elles ne sont pas de bons modéles de communautés. En
outre, I'utilisation de 1’algorithme de Bron-Kerbosch [BK73| pour trouver les cliques résulte

d’un cotit de calcul élevé (complexité exponentielle).
Définition 2 : [New06]

Une communauté est un sous graphe indivisible.

3.3.2 Représentation graphique des communautés

La théorie des graphes est employée pour représenter le réseau et méme les communautés
dans le réseau en question. Les Dendrogrammes sont aussi souvent utilisés pour illustrer la
progression entiére de 'algorithme de découverte de communautés et le regroupement des
sommets depuis le graphe initial au graphe résultant partitionné en communauté comme
le montre la figure 3.2. Les coupes horizontales a travers l'arbre hiérarchique représentent

clairement toutes les divisions possibles en communautés a chaque niveau.
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3.3.3 Mesures de la qualité de partition d’un réseau en communauté

Comment savoir si les communautés détectées sont bonnes ou non et comment évaluer
une telle partition? Quelle est la meilleure partition pour le réseau en question? A quel
niveau on coupe le dendrogramme pour obtenir la partition adéquate du réseau ou bien le
nombre de communautés appropriées ? Pour répondre a ces questions, Newman et al [NG04]
[New03a]. ont introduit une mesure de la qualité de partition du réseau appelé "modularité".

Supposons une partition particuliére d’un réseau en k£ communautés. Soit e une matrice
symétrique k X k, ses éléments e;; représente la fraction de tous les liens dans le réseau qui
relient les sommets de la communauté ¢ aux sommets de la communauté j.

La trace de la matrice e : Tr, = ) . e;; représente la fraction de tous les liens qui relient
les sommets dans les mémes communautés. Une valeur élevée de la trace indique une bonne
partition en communautés.

La somme de n’importe quelle ligne (ou colonne) de e :a =}, ¢;; correspond a la fraction
de tous les liens reliés aux sommets de la communauté .

Si le réseau ne posséde pas la propriété de structure de communauté, la valeur prévue des
fractions des liens dans une partition peut étre estimée. C’est la probabilité qu'un sommet
d’extrémité d’un lien soit dans la communauté 7, donc a;, multiplier par la fraction des
liens qui se termine par un sommet dans la communauté ¢, donc a; . On peut alors écrire :
eij; = a;.a; , ce qui représente le nombre des liens intra-communautés prévus.

Ainsi, la mesure de modularité est définit comme suit :

Q=) (ei—aj)=Tr.— ||| (3.5)

i
La modularité permet de comparer deux partitions d’'un méme graphe mais pas vraiment
des partitions de graphes différents. Elle n’est pas une mesure absolue de qualité, dans le
sens ot la meilleure partition pour un graphe n’aura pas la méme modularité que la meilleure
partition pour un autre graphe. Cependant, il est possible que les partitions de meilleures
modularités ne correspondent pas aux partitions en communautés les plus pertinentes [FB07|.

3.4 Domaines d’application des méthodes de découverte

de communautés

La nature interdisciplinaire de la nouvelle théorie de réseaux vient de la diversité des ré-
seaux du monde réel. Ces réseaux complexes possédent des propriétés communes et soulévent
des problématiques similaires. Une de ces problématiques est la découverte d’une structure
significative de communautés qui constitue un backbone fondamental pour bien comprendre
les interactions des réseaux complexes. Dans cette section, nous citons quelques exemples

des réseaux complexes qui sont caractérisés par une structure de communautés.
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FIGURE 3.3 — Une chaine alimentaire des interactions de prédateur-proie entre les espéce
dans un lac [Mar91].

3.4.1 Réseaux sociaux

Les réseaux sociaux constituent un champ d’application ancien et important |[WF94| dans
lequel les acteurs sont des individus ou entités sociales (associations, entreprises, pays,...etc)et
les liens entre eux peuvent étre de différentes natures. Il existe plusieurs types de réseaux
sociaux : les réseaux de connaissance (deux individus sont reliés s’ils se connaissent), les
réseaux de collaboration (deux individus sont reliés s’ils ont travaillé ensemble) , en parti-
culier, de nombreux travaux ont étudié les collaborations scientifiques [New01]), les réseaux
d’appels téléphoniques [Res00] (deux individus ou numéros de téléphones sont reliés s’il y a
eu un appel entre eux), les réseaux d’échanges (deux entités sont reliées si elles ont échangé
un fichier [GLLB04] ou un courrier électronique [EMB02] par exemple), ...etc.

3.4.2 Réseaux biologiques

Les réseaux biologiques sont assez divers parmi lesquels il existe les réseaux métaboliques
[JTAT00] (les sommets sont des génes ou des protéines qui sont liés selon leurs interactions
chimiques), les réseaux de neurones (chaque neurone est connecté a plusieurs autres neurones)
ou les réseaux trophiques [WMO00] (les espéces d’un écosystéme sont reliées pour représenter
les chaines alimentaire). Un exemple d’une chaine alimentaire [Mar91]| est illustré sur la figure
3.3.

3.4.3 Reéseaux d’information

L’exemple classique du réseau d’information est le réseau de citation des travaux scien-
tifiques. La plupart des articles citent les travaux précédents des auteurs sur le méme sujet
(voir 77). Ces citations forment un réseau dont les sommets sont des articles; un lien orienté

de l'article A vers Darticle B indique que A cite B. La structure d’un réseau de citation
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refléte la structure de I'information stockée dans ses sommets. Un autre exemple trés impor-
tant du réseau d’information est le réseau World Wide Web, dont les pages Web contenant
I'information, reliée ensemble par les lien hypertextes d'une page vers I'autre [ER90].

3.4.4 Reéseaux technologiques

Les réseaux technologiques sont des réseaux synthétiques concgus typiquement pour la
distribution d’un certain produit ou ressource, telle que I’électricité. La grille d’énergie élec-
trique est un bon exemple des réseaux technologiques. Plusieurs études statistiques ont
été menées sur la grille d’électricité par Watts et Strogatz [WS98, Wat99] et Amaral et
al [ASBS00]. Nous pouvons aussi citer d’autres réseaux de distribution tels que le réseau des
itinéraires de ligne aérienne [ASBS00], les réseaux des routes [KSMO03|, réseau de chemins de
fer [SDCT03, LM02|, et les réseaux sans fil mobiles [DBS14|. Les réseaux de fleuve sont aussi

considérés comme des réseaux de distribution [DROO].

3.4.5 Reéseaux linguistiques

Ces réseaux relient les mots d’un langage donné, a 'exemple des réseaux de synonymes
(deux mots sont reliés s’ils sont synonymes), des réseaux de co-occurrences [RS01] (deux mots
sont reliés s’ils apparaissent dans une méme phrase d’'un ouvrage) ou encore des réseaux de

dictionnaires [BS02| (deux mots sont liés si 'un est utilisé dans la définition de I'autre).

3.5 Classification des méthodes de découverte de com-

munautés

La méthode proposée par Girvan et Newman [GN02| a marqué le début d’une nouvelle
ére dans le domaine de la découverte de communautés dans les réseaux complexes. Depuis
ce travail de référence, le sujet a requ une extraordinaire attention de la part de la commu-
nauté scientifique et de trés nombreuses nouvelles approches ont été sans cesse proposées.

La détection de communautés s’approche des deux thématiques classiques en informatique

de communautés peut étre vu comme un probléme de clustering de données pour lequel il
faut choisir une distance adéquate. Cependant, les graphes considérés par les applications de
clustering usuelles ne posseédent pas les caractéristiques spécifiques des graphes complexes.
Par conséquent de nombreuses approches classiques de clustering de données sont inadaptées
pour la détection de communautés. Dans cette section, nous décrivons les approches de dé-
tection de communautés existantes. Notre but est de donner une classification des méthodes

proposées, d’en illustrer la diversité, et de discuter leurs avantages et leurs inconvénients.
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[’étude de découverte de communauté dans les réseaux complexes connait une continuelle
évolution et les auteurs proposent sans cesse des nouvelles approches pour la détection des
communautés [FLM04, GSPA04b, LSH08, CNMO04, BIL*07a, NL07, EM02a, SPGMAOQ7,
77708, FC08, DDGDAO05|. Bien que la liste des méthodes présentées dans ce chapitre est
importante elle n’est pas exhaustive. de ce fait, nous avons essayé de généraliser notre clas-
sification selon les différentes démarches utilisées. Notre classification permet d’expliciter les
différents choix d’une approche possible pour la découverte de communautés et décider la
quelle est la plus convenable pour un réseau étudié. Un choix convenable de la méthode
de découverte a utilisée apporte un gain considérable en terme de temps d’exécution et de
qualité de partition. Notre classification repose sur les trois points de vue suivants :

1- Selon la maniére de regroupement des noeuds en groupes, Jain et Dubes [JD88| ont
distingué deux approches pour ce faire : agglomérative et séparative. De méme, nous avons
remarqué que toutes les méthodes de détection de communauté utilisent soit une approche

séparative soit une approche agglomérative pour regrouper les noeuds en communautés.

2- Dans le contexte d’évaluation des performances des méthodes de détection de com-
munautés, nous avons constaté que les méthodes déterministes et stochastiques se différent
dans leurs apports en terme de complexité en temps et de qualité de partition. A cet effet,
il est fort important de distinguer les méthodes déterministes de celles stochastiques.

3- Les approches de découverte de communautés caractérisent les communautés direc-
tement ou indirectement, par des propriétés globale du graphe, comme lI'intermédiarité, la
centralité,.. etc., ou par 'emploie de certains processus comme les promenades aléatoires, la
synchronisation,..ect . Les communautés peuvent étre également interprété en tant qu’une
forme d’organisation topologique du graphe. Ainsi, les différentes démarches pour caractéri-
ser les communautés nous ont permis de classifier les méthodes existantes selon la technique

utilisée au cours de la découverte de communautés.

3.6 Meéthodes agglomératives

Dans les méthodes agglomératives les métriques de similarité entre les pairs de sommets
sont calculées au moyen de plusieurs méthodes, et par conséquent les liens , qui relie les pairs
de sommets de forte similarité, sont ajoutés progressivement au réseau initial. Ce processus
d’ajout de liens peut étre arrété a n'importe quel niveau et les composants connectés obtenus
représentent les communautés. La figure 3.4 illustre la classification des méthodes agglomé-
ratives. Cependant ces méthodes identifient les noyaux de communautés et n’incluent pas les
noeuds périphériques. Les noeuds de noyau dans une communauté ont souvent une forte si-
milarité, et par conséquent, ils sont reliés tot dans le processus agglomératif, mais les noeuds

périphériques sont négligés (ils ne sont pas mis dans la communauté appropriée) NGO04/
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FIGURE 3.4 — Taxonomie des méthodes de découverte de communautés dans les réseaux
1. Méthodes agglomératives.

complexes :
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3.6.1 Méthodes basées sur 'optimisation de la modularité

Dans le travail [New03b|, les auteurs ont montré que des valeurs élevées de modularité
indiquent de bonnes partitions en communautés, ce qui a motivé la proposition de nombreuses

méthodes pour la maximisation de la modularité.

3.6.1.1 Les méthodes gloutonnes

Newman [New04a| a proposé d’optimiser la valeur de modularité sur toutes les parti-
tions possible afin de trouver la meilleur partition en communautés. Dans le Fast algorithm
|[New04a|, la mesure utilisée pour découvrir les communautés n’est que le changement de
@ quand on joint deux communautés. Cette méthode d’optimisation emploie un algorithme

d’optimisation glouton. L’algorithme se déroule comme suit :
1. Initialement, on considére chaque communauté se compose d’un seul sommet.

2. Joindre la paire des communautés qui résulte d’une division qui maximise la valeur de
modularité, mais ne pas joindre la paire des communautés entre lesquelles il n’existe
pas de liens. (Utilisation d'un algorithme glouton)

3. La mis a jours des éléments de la matrice e;; en ajoutant des lignes et des colonnes qui

correspondent aux communautés jointes.
4. Répéter I'étape 2 jusqu’a ce que la modularité () ne puisse pas étre améliorée.

Afin d’étudier la performance des algorithmes de détection de communauté, plusieurs
réseaux du monde réel ont été utilisés. Le travail [New0O4a| utilise un graphe de n = 128
sommets divisés en quatre communautés de 32 sommets chacune. Les liens ont été établit
aléatoirement entre les paires de sommets : la probabilité qu’un lien relie les sommets dans la
méme communauté est P;,, la probabilité qu’un lien relie les sommets dans des communautés
distinctes est P, et les valeurs de probabilité ont été choisit d’une fagon que le degré prévu
de chaque sommet est égale & 16. Le nombre moyen des liens (inter-communauté) qui relient
un sommet, aux sommets de n'importe quelle autre communauté est égale a z,,;. Les résultats
des sommets correctement identifiés selon la variation de z,,; sont illustrés sur Fig. 3.5.
L’algorithme Fast identifie correctement plus que 90% des sommets pour des valeurs z,,; < 6.
Cependant, quand les liens intra-communauté et les liens inter-communauté par sommet
deviennent égaux (z,, est proche de la valeur 8), nous constatons une dégradation des la
performances de 'algorithme. L’algorithme GN [New04a| identifie correctement les sommets
mieux que fast algorithm [New04a| pour des petites valeurs z,,; (pour z,,; = 5 : GN détecte
correctement 98.9% de sommets et I’algorithme fast détecte 97.4% de sommets). 1’ algorithm
fast s’opére mieux que I'algorithme GN Pour des valeurs plus élevées de z,,;.

Les décisions de ’algorithme fast se base sur les informations locales des différentes com-

munautés, tandis que I'algorithme GN emploie les informations du réseau entier.
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FIGURE 3.5 — Les résultats des noeuds correctement identifiés selon la variation de z,y;.

3.6.1.2 Meéthode de recuit simulé

Guimer et al. [GSPAO4a] ont utilisé un algorithme de recuit simulé pour optimisation
de la modularité. L’idée est d’effectuer un mouvement selon une distribution de probabilité
qui dépend de la qualité des différents voisins ; les meilleurs voisins ont une probabilité plus
élevée alors que les moins bons ont une probabilité plus faible. L’algorithme de recuit simulé

converge rapidement vers la solution optimale mais il est plus efficace pour les petits réseaux.

3.6.2 Meéthodes basées sur un processus dynamique
3.6.2.1 Les techniques de marche aléatoire

Les marches aléatoires dans les graphes sont des processus aléatoires dans lesquels un
marcheur est positionné sur un sommet du graphe et peut a chaque étape se déplacer vers
un des sommets voisins. Le comportement des marches aléatoires est étroitement lié a la
structure du graphe. A cet effet, plusieurs approches de détection de communautés se basent
sur ces comportements.

Pons et al [PLO6] ont proposé l'algorithme "Walktrap" en utilisant le constat intuitif
que les marches aléatoires vont se faire piéger dans des zones denses, en d’autres termes
lorsqu'un marcheur sera dans une communauté il possédera une forte probabilité de rester
dans la méme communauté a 1’étape suivante (grace a la forte densité de liens internes et la
faible densité de liens externes). Une marche aléatoire dans un graphe G est un processus

en temps discret sur 'ensemble des sommets V. Sa matrice de transition P est donnée par :
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Ay
Py = d(ij) :

Pfj : est la probabilité d’aller d'un sommet ¢ & un sommet j par une marche aléatoire

de longueur ¢. Le temps est discrétisé (¢t = 0,1,2,...) et un marcheur est localisé a chaque

instant ¢ sur un sommet du graphe G. Le marcheur se déplace a chaque instant aléatoirement
et uniformément vers I'un de ses sommets voisins. La suite des sommets visités constitue une
marche aléatoire. Ainsi un marcheur posséde de grandes chances de rester lors d'une marche
de courte distance dans sa communauté d’origine.

L’idée pour comparer la proximité de deux sommets est alors de comparer les distributions
de probabilité des marches aléatoires partant de ces deux sommets. La propriété de réversi-
bilité des marches aléatoires indique que les probabilités Pfj et P;Z sont directement reliées ;
elles sont donc porteuses de la méme information. Toute I'information des marches aléatoires
concernant un sommet donné ¢ € V' est contenue dans les probabilités (P/‘gj)k:ev' Ces proba-
bilités correspondent a la ™ ligne de la matrice P!, et sont notées par un vecteur colonne
PL. Pons et al [PLO6| ont définit une distance r;; pour comparer les sommets du graphe

comme suit :

=~ (P, — P]tk>2 R 1y
=2 gy = 1D R - DR (3.6)
k=1
Tel que D est la matrice diagonale des degrés, r est une distance Euclidienne € R™.
La distance r est directement liée aux propriétés spectrales de la matrice de transition P
( deux sommets appartiennent a la méme communauté ont des composantes similaires sur
les vecteurs propres principaux).
Le probléme de détection de communautés peut étre réduit a détecter séparément des com-
munautés dans chaque composante connexe. Cette approche permet de tirer profit de ces
propriétés spectrales tout en gardant une complexité raisonnable O(nmlog(n)) grace aux
calculs de marches aléatoires. Lorsque la longueur des marches devient importante, la qua-
lité des résultats diminue. Ceci est expliqué par le fait que les marches aléatoires atteignent

rapidement leur état stationnaire limite.

Les méthodes proposées par Zhou [Zho03b, Zho03a| et Zhou et Lipowsky |ZL04| sont ba-
sées sur le nombre moyen d’étapes pour qu'une particule brownienne (mouvement aléatoire
d’une particule) atteigne un sommet donné en partant d’un autre sommet.

La distance entre les sommets mesurée par une particule brownienne est utilisée pour iden-
tifier la structure de communauté et identifier le noeud central de chaque communauté. Soit

un réseau connecté de N noeuds et M liens, A est sa matrice d’adjacence tel que :

A - { 0 S’il n’existe pas de lien entre i et j (37)

A;j =A;; >0 Sinion, cette valeur designe la force d'interaction

L’ensemble des plus proches voisins du noeud ¢ est dénotés par E;, une particule brow-
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nienne continue a se déplacer sur le réseau, et a chaque étape elle fait un pas a partir de sa
position actuelle (i) vers la position du plus proche voisins (j). La matrice de transfert est
donné par :

I —— (38)
Zl:l A

La distance d;; est le nombre moyen d’étapes pour qu’une particule brownienne se déplace

du noeud 7 au noeud j est calculé comme suit :

)

=1

Tel que :
I : La matrice d’identité;

B(j) : est la matrice formée en remplagant la j¢me colonne de la matrice P par une colonne
de zéros.

Considérant un sommet ¢ comme le sommet origine du réseau, I’ensemble

{di, ..., dii—1,diisr, .. din}

mesure a quelle distance tous les autres sommets sont situés de l'origine. Par consé-
quent, la perspective du réseau entier est identifiée & partir du sommet i. Supposons que
les sommets ¢ et j sont des voisins, la différence dans leurs perspectives du réseau peut étre
quantitativement mesuré. Zhou [Zho03a] a définit I'indexe de dissimilitude suivant :

S il die — dji]?
A(i, ) = V TN— 5 (3.10)

Quand les noeuds 7 et j appartiennent a la méme communauté, la distance moyenne d;

de 7 a n’importe quel autre sommet k(k # i, j) soit presque similaire a la distance moyenne
dji (de j a k). La valeur de dissimilitude A(¢, j) est petite si i et j appartiennent a la méme

communauté et grande s’ils appartiennent aux communautés différentes.

Dans [Zho03b|, 'attracteur global d’un sommet i est le sommet le plus proche a i, tandis
que l'attracteur local de 7 est son voisin le plus proche. Deux types de communautés ont été
définit, selon les attracteurs locaux ou globaux. Une communauté L basée sur un attracteur
local est identifiée selon les considérations suivantes :

1. Sile noeud ¢ € L et j est un attracteur local du noeud i, alors j € L .
2. Sii € L et i est un attracteur local d’un noeud k, alors mettre k dans L.
3. Un sous ensemble de L ne produit pas une communauté.

Zho et al ont définit les communautés basées sur un attracteur global, tel que chaque

noeud a une forte probabilité d’étre dans la méme communauté C de son attracteur global.
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Dans [Zho03a], les communautés sont identifiées en utilisant une procédure séparative dont
les étapes sont les suivantes :

1. Initialement, le graphe entier est considéré comme une seule communauté. Un seuil

maximal de dissimilitude 0,,, est attribué a cette communauté;

2. Pour chaque communauté, un paramétre 6 de seuil de résolution est introduit avec la
valeur initiale 6, de cette communauté. Si A(7, j) < 6, les sommets i et j sont marqués

comme "amis".

3. Décrémenter la valeur de 6 : tous les liens dans la communauté sont examinés pour
voir si deux plus proches voisins sont des amis. Différent ensemble d’amis sont alors
formées, chacun contient tous les amis des sommets dans I’ensemble. Un sommet qui
n’a aucun ami rejoint ’ensemble des amis avec qui il a une forte interaction. Aprés
cette opération, les sommets des communautés sont distribués en un certain nombre

de communautés disjointes.

4. Un processus d’ajustement local est exécuté pour déplacer les noeuds qui n’ont pas été

correctement classifié.

5. Si les sommets de la communauté n’ont pas été divisés, alors retourner a 'étape (3).
Si les sommets sont divisé en deux ou plusieurs communautés, on assigne a la commu-
nauté pére un seuil inférieur de dissimilitude 6,,,, équivalente a 6. A chaque nouvelle
communauté est assignée une valeur 6,,, équivalente a la valeur courante de 6. Répéter

I'algorithme & partir de 1'étape (2) pour traiter les communautés identifiées.

6. Aprés que toutes les communautés soient traitées, le dendrogramme est dessiné pour
démontrer le rapport entre les différentes communautés aussi bien que les seuils de

dissimilitude supérieure et inférieure de chaque communauté.

Zhou et Lipowsky |ZL04| ont aussi utilisé le mouvement brownien pour définir 1’algo-

rithme Netwalk algorithm (NW) qui emploi la mesure de proximité structurelle (indexe de

clustering hiérarchique. Les algorithmes proposés par Zhou [Zho03b, Zho03a| et Zhou et Li-
powsky [ZL04] peuvent identifier une structure de communauté significative. Cependant, ces
algorithmes sont lents car le calcul des distances entre tous les pairs de sommets se fait en
O(n?). Ce qui rend lapplication de ces approches sur des grands graphes inadmissible.

3.6.2.2 Les systémes a état de spins

Reichardt et al [RB04] ont combiné I'idée de Fu et Anderson [FA86| avec le modéle de
clustering de Potts qui a été définit par Blatt et al [BWD96], ceci a permet de convertir
les communautés du réseau vers le domaine magnétique. Dans [RB06|, Reichardt et al ont
proposé un framework pour détecter les communautés en déterminant I’état fondamental de
"q-Potts model spin glass" [PMV87|.

Reichardt et al [RB04| ont proposé un algorithme de découverte de communauté qui se base
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sur le modeéle de Potts a (Q états. Le modéle de Potts est I'un des modéles les plus utilisés
en physique statistique afin de décrire le comportement des corps magnétiques [KF69|. Tl
correspond a modéliser ces corps comme des spins a (Q états situés aux noeuds d’un réseau et
qui sont en interaction entre voisins de facon a s’aligner pour un corps ferromagnétique, ou
bien & étre en opposition pour un corps antiferromagnétique, selon le signe de la constante
de couplage.

Fu et Anderson [FA86| ont démontré par analogie qu'il existe une relation entre I'énergie
des systémes physiques (représenté par ’Hamiltonien) et la fonction de cott dans un probléme
d’optimisation combinatoire. Soit le probléme de partitionnement de graphes en deux sous

graphes, le nombre de liens qui existent entre les deux sous graphes égale a :

aIA .
S % s — py)? (3.11)
i>j
tel que a;; est le nombre de liens entre les deux sommets i et j, y; = 1 est une variable
qui indique la partition a laquelle le sommet ¢ appartient. La différence entre le nombre de
sommets des deux sous graphes est égale a : > p;.

Ainsi, la fonction de coiit s’écrit comme suit :

=" Dy, (3.12)

— 2
1>]
La fonction de coiit a la méme forme que I’'Hamiltonien d'un spin qui est donnée par :
H = Z(Jo — Jij)sisj (313)
i>j

Tel que un spin s; a deux orientations "haut, bas" qui correspondent aux p; = 1 et
1; = —1 respectivement. Pour les systéme de magnétisme aléatoire 'Hamiltonien est composé
de deux termes : un composant ferromagnétique avec la constante de couplage .J;; et un
composant antiferromagnétique avec la constante de couplage Jy. Les auteurs [RB04| ont
modifié ’'Hamiltonien de Potts a q états en ajoutant une contrainte globale :

q
H==1Y 65, +72M (3.14)

(i.4)eE s=1
Tel que :
E : est 'ensemble de liens,
o; : dénote les spins individuels (i = 1, ..., N) qui peuvent prendre les valeurs oy .
ns : dénote le nombre de spins correspondant au spin s, avec 23:1 ng = N.
J : est la force d’interaction ferromagnétique,

~ : est un paramétre positif
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0 : est le symbole de Kronecker.

Chaque sommet est caractérisé par un spin prenant ¢ valeurs possibles. La premiére
somme est le terme ferromagnétique de Potts qui représente une distribution homogéne des
er'rr -
tous les pairs de spins qui sont égaux, ce qui représente la diversité de la configuration de

spins dans le réseau, et est minimisé par : —JM. Le deuxiéme terme additionne
spins ou bien les classes de spins existantes.

Pour définir la structure de communauté ¢a revient a trouver I’état fondamental du systéme.
Les communautés correspondent aux classes de sommets ayant des valeurs de spin égales. Le
nombre ¢ de spins possibles correspond au nombre maximal de communautés que 'on peut
trouver et doit étre choisi de maniére a ce qu’il soit supérieur au nombre effectif de commu-
nautés. Ce travail emploie I'algorithme de "Monte Carlo single spin flip heat-bath algorithm"
pour déterminer 1’état fondamental du systéme (structure de communauté). L’optimisation
de I'énergie du systéme (le deuxiéme terme de I'Hamiltonien) correspond a favoriser les liens

intra-communauté et optimiser les liens inter-communauté.

Une comparaison a été effectué avec I’algorithme de Girvan et Newman ( le graphe de
n = 128 sommets, divisés en quatre communautés de 32 sommets chacune). Deux mesures
ont été définit : Sensibilité et spécificité. Sensibilité : une paire de noeuds est positif (négatif)
quand il est dans la méme communauté ( différente communauté), la spécificité désigne la
fraction de tout les paires de noeuds positif (négatif) qui sont classifiés correctement par
I’algorithme. Selon Fig. 3.6, les performances de I’algorithme sont aussi bien que la méthode
de GN.
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FIGURE 3.6 — Comparaison des résultats des sommets correctement identifiés par les algo-
rithmes GN et l'algorithme de Reichardt et al [RB04] .

L’algorithme proposé par Reichardt et al [RB04| est capable de détecter affiliation des
noeuds qui appartiennent aux plusieurs communautés, il s’adapte bien aux structures de
communautés qui se chevauchent et permet la quantification de la stabilité des communau-
tés. Cependant, le recuit simulé n’est pas une méthode d’optimisation globale efficace et

I’algorithme ne pas étre appliqué sur des grands réseaux.
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3.6.2.3 Les techniques de synchronisation

Plusieurs études ont proposé un processus de synchronisation pour découvrir les com-
munautés en prenant en considération la relation entre la structure topologique et les chan-
gements temporels [ADGPV06], [BILT07b]. 11 a été montré que les ensembles d’oscillateurs
qui, sont fortement interconnectés et sont placés sur des nceuds de graphe, se synchronisent
plus facilement pour former des clusters locaux [ADGPVO06]. La complexité en temps de
'algorithme est o(mn), ou n* sur des grands graphes [BILT07b].

3.6.3 Meéthodes basées sur ’analyse spectrale

Newman |[New06| a réécrit la mesure de modularité @) sous forme matricielle. La méthode
proposée vise I'optimisation de la modularité tout en choisissant une division appropriée du
réseau.

Soit un réseau de n noeuds. Prenons s; = 1 si le noeud 7 appartient au groupe 1, s; = —1 si
le noeud appartient au groupe 2.

La modularité s’écrit comme suit :

kik; L 7
Q = — Z(A” - %)Sisj' = RS BS (315)

Tel que :
A;; + Matrice d’adjacence ;
k; + Degré du noeud 7;

m : le nombre total des liens dans le réseau (m = 1/2) . k;);

kik;
2m

L. un facteur conventionnel : il est inclut pour la compatibilité avec la définition antérieure

de modularité [NGO04].

: le nombre prévu des liens entre les noeuds ¢ et j s’il sont placés aléatoirement ;

'S

Une nouvelle matrice symétrique de modularité B a été définit comme suit :

ik

2m

Bij = Aij — (316)

Cette matrice est une matrice Laplacienne qui est la base de toutes les méthodes les plus

connues de partitionnement de graphes.

La modularité peut étre écrite en fonction des vecteurs propres u; de B :

n

Q= Z a;ul B Z aju; = Z(ugps)zﬁi (3.17)

i=1
Le choix des éléments du vecteur s qui optimisent la modularité revient a résoudre un

probléme NP-hard similaire aux problémes de partitionnement spectrale.
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1. Calculer le vecteur propre principal de la matrice de modularité (uq).

2. Diviser les noeuds en deux groupes selon le signe des éléments correspondants dans ce
vecteur. Les nceuds qui ont une valeur positive sont mis dans un groupe et les autres

neeuds dans le deuxiéme groupe.

L’auteur [New06] a proposé une extension de sa premiére méthode pour diviser le ré-
seau en plusieurs communautés. Ainsi, la matrice de modularité est décrite par I’équation
suivante :

d—;;L] (3.18)

Tel que :
BWY : Matrice de modularité d’un sous graphe ¢
d, : La somme de degrés du sous graphe g.
L’algorithme se déroule comme suit :

1. Construire la matrice de modularité du graphe et trouver sa principale valeur propre

et son principal vecteur propre.
2. Diviser le réseau en deux groupes selon les signes des éléments de vecteur propre.

3. Pour chaque groupe obtenu lors de 'étape 2 répéter le méme algorithme de partition-

nement.

4. Arréter le processus de division si la modularité est nulle ou négative (le sous graphe
est indivisible).

5. Quand tous les sous graphes sont indivisibles, le critére d” arréter de 1’algorithme est
atteint.

Cet algorithme est testé sur le réseau des 105 livres de la politique américaine qui sont
vendus sur le site Amazon.com. Sur la figure 3.7, les liens connectent des paires de livres
qui sont fréquemment achetés par le méme acheteur, les formes représentent l'alignement
politique des livres : les cercles sont "liberal books", les carrés sont "conservative books"
et les triangles sont "centrist books". Le résultat de I'algorithme est la détection de quatre

communautés (marqué par des lignes pointillées).

On observe qu’une de ces communautés est composé entiérement des livres libérales et
une autre se compose entiérement, des livres conservateurs. Quand & la majorité des "centrist
books" ont été identifiés dans les deux communautés restantes. En conséquence, ces livres
forment des communautés d’achat qui sont alignées étroitement avec les points de vues po-
litiques, ce qui démontre que I'algorithme proposé par Newman est capable d’extraire des
résultats trés significatifs. Les propriétés spectrales ont apporté plusieurs avantages a ’algo-
rithme proposé. Cette méthode n’a pas seulement la capacité de diviser le réseau efficacement,
mais également de refuser de le diviser quand aucune bonne division n’existe. Cependant, le

cotit de calcul des vecteurs propres est élevé.



68 CHAPITRE 3. DECOUVERTE DE COMMUNAUTES

| R 0
L] i i i l
— L _3 Y ‘
] | ’ i '
L | [ ] .' I. i . - | ; L : n
[
. I. . 1|., '. [ ’ Jﬁ
] & 4 I' ¥ r |
[ ..“ L B B [ ] v ‘
] " e 1 '.
1 LN i Ny
* . i
'. '. 5 ‘*" '.1. I .'
l.l N \
I. s | | g L g
!
L
' L Ln
i i i
[ i
' S ‘
§
'] i )

F1GURE 3.7 — "Krebs’ network" réseau des livres d ela politique américaine.

3.6.4 Meéthodes basées sur la structure topologique

Plusieurs approches de détection de communautés sont basées sur I'observation que la
communauté peut étre interprétée comme un sous-graphe complet (entiérement connecté).
Dans cette section, nous décrivons les méthodes les plus référencées qui font partie des

méthodes d’organisation topologique.

3.6.4.1 Cliques

Palla et al [PDFV05, DPV05] ont définit une nouvelle méthode de percolation de clique
(CPM) pour détecter les communautés jointes des réseaux. CPM utilise I'information locale
qui est la densité de liens. Les auteurs se sont basés sur I'observation qu’'une communauté
peut étre interprétée comme union de plus petits sous graphes complets qui partagent des
noeuds entre eux. De tels sous graphes complets dans un réseau s’appellent les k — cliques,
ol k est le nombre de noeuds dans le sous graphe. Deux k — cliques seraient adjacentes
si elles partagent (k — 1) noeuds, et une communauté est définie en tant que I'union de
toutes les k — cliques qui peuvent étre atteintes par une série de k — cliques adjacentes. Ces
communautés peuvent étre mieux visualisées a 'aide d'un modéle "template" k — clique (un
objet isomorphe pour un graphe complet de k — sommets). Cet objet peut étre placé sur un
k — clique dans le graphe et roulé vers un k— clique adjacent en changeant un de ses sommets
et en gardant ses autres (k — 1) sommets. Ainsi, les communautés (k — clique percolation
cluster) sont tous ces sous-graphes qui peuvent étre entiérement exploré en roulant 1'objet
k — clique sur eux, comme il est illustré sur Fig. 3.8. Initialement le template est placé sur
A—B—C— D, puis il est roulé sur le sous graphe A—C — D — E. A chaque étape, seulement
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un des noeuds est déplacée et les deux 4 — cliques (avant et aprés le roulement) partage
k —1 = 3 noeuds . A I’étape finale le template atteint le sous-graphe C' — D — E — F et
I’ensemble de noeuds visités pendant le processus A — B — C — D — E — F sont considérés
comme la communauté identifiée par le CPM.

Rolling the k-clique

FIGURE 3.8 — Illustration de CPM [PDFEV05, DPV05| un k — clique template roulé sur un
petit graphe non orienté (k = 4).

Une extension de 1'algorithme CPM a été proposée pour les réseaux pondérés [FbPVO07]
et les réseaux orientés [PFP07|. I.’algorithme CPM est efficace pour la détection des com-
munautés qui se chevauchent (un noeud peut étre un membre de plusieurs différentes com-
munautés en méme temps). Pour détecter les communautés a partir de k — clique, il faut tout
d’abord calculer les cliques maximales. La complexité de temps pour trouver les cliques est
exponentielle et directement proportionnelle a la taille du graphe, néanmoins Palla et al ont
prouvé que l'algorithme peut s’exécuter en un temps admissible et cela sur des réseaux du
monde réels qui peuvent aller jusqu’au 10° sommets. Cependant, la méthode CPM suppose
que le graphe a un grand nombre de cliques, ainsi elle peut échouer a détecter des partitions
significatives pour des graphes contenant juste quelques cliques (faible densité), comme dans
les réseaux technologiques.

Dans [SCCHO09|, Shen et al ont présenté un algorithme pour détecter a la fois la hiérarchie
des communautés ainsi que leurs chevauchements en se basant sur 'ensemble de cliques
maximales tout en employant un processus agglomératif. La similarité entre une paire de
communauté C et Cy est calculé comme suit :

1 kykoy
_ _ ol 1
R o

veCh,welz,v#w

Tel que :
A, ¢ La matrice d’adjacence ;
k, : Le degré du sommet v
m = Le nombre total de liens du réseau (m = 1> Ay,).

Une clique maximale est une clique qui n’est pas un sous-ensemble d’aucune autre clique.

Les cliques maximales, dont les sommets font partie & d’autres plus larges cliques maximales,
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s’appellent cliques maximales subordonnés. Les cliques maximales subordonnés peuvent dé-
gradé le fonctionnement de l'algorithme et devraient étre éliminées. La plupart des cliques
maximales subordonnés ont de petites tailles. Ainsi, I’élimination de ces cliques se fait en
respectant un seuil k et en négligeant toutes les cliques maximales dont la taille est inférieure

a k. L’algorithme se déroule en deux étapes :

1. Trouver toutes les cliques maximales dans le réseau en utilisant ’algorithme de Bron-
Kerbosch [BK73|. Ignorer les cliques maximales subordonnés et marquer les autres
cliques en tant que communautés initiales. Chaque sommet subordonné est également
considéré communauté initiale comportant un seul sommet. Calculer la similarité entre

chaque paire de communautés.

2. Choisir la paire de communautés qui a une similarité maximale, les fusionner en une
nouvelle et calculer la similarité entre la nouvelle communauté et les autres commu-

nautés.
3. Répéter I'étape 2 jusqu’a ce qu’il 'y a qu'une seule communauté qui correspond au
graphe entier.

Shen et al ont définit une extension de modularité pour déterminer la qualité de parti-

tionnement de ’algoritjme CPM :

1 1 Kok
EQ=o— Z > OO0 [Avw -5 } (3.20)

i veC;weCi

Tel que :
O, : Le nombre de communautés auxquelles le sommet v appartient.

Dans la deuxiéme étape, 'algorithme détermine ou couper le dendrogramme selon la
valeur maximale de E'Q). Les figures 3.9 3.10 comparent les résultats obtenues en appliquant
fast algorithm de Nweman [New04a|, k—clique de Palla et al [PDFV05] et EAGLE algorithm
de Shen [SCCHO09| sur un réseau de collaboration scientifique.

L’algorithme AIGLE et I'algorithme de Fast résultent d’un nombre de communautés
presque identique & chaque niveau hiérarchique sauf que la taille de ces communautés est un
peu différente. L’algorithme AIGLE a détecté une communauté supplémentaire qui repré-
sente les liens et les noeuds appartiennent aux communautés jointes. De méme, I'algorithme
CPM détecte le chevauchement des communautés mais il ne découvert pas la hiérarchie com-
pléte des communautés. Cependant, le cotit de calcul généré par I’algorithme AIGLE lors de
la recherche de cliques maximales est trés élevé.

3.6.4.2 Motifs

La forte densité des arétes au sein d’'une communauté détermine la forte corrélation
entre les noeuds ce qui est désigné par la présence de motifs. Arenas et al [AFFGO8| ont
montré comment les motifs peuvent étre utilisés pour définir des classes générales de nceuds,

y compris les communautés, en réécrivant ’expression mathématique de la modularité de
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Newman-Girvan. Ils ont défini la modularité du motif comme la fraction de motifs a l'intérieur

des communautés moins la fraction dans un réseau aléatoire.

3.6.5 Méthode basée sur des propriétés locales

Bagrow et al [BB05| ont proposé un algorithme de détection de communautés qui utilise
I'information locale sans avoir une connaissance globale sur le réseau entier. Cette information
locale représente le nombre de lien interne et externe d'un groupe de sommets se trouvant
sur une distance géodésique depuis un sommet de départ. Afin de détecter les communautés
localement et en se basant sur un simple critére qui emploie le nombre de liens interne et
externe d'un groupe de sommets, Bagrow et al [BB05| ont utilisé la notion de shell et ont
définit deux mesures de liens : Shell qui est définit en tant qu’un ensemble de sommets
sur une distance géodésique depuis un sommet de départ. Le premier shell inclut les plus

proches voisins du sommet de départ et le deuxiéme inclut les prochains voisins des plus
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proches voisins de ce sommet et ainsi de suite (jusqu’au [ shell). K£(j) est le degré émergent
d’un sommet ¢ qui représente le nombre de liens qui relient ce sommet ¢ et les sommets d’'un
shell partant d’'un sommet de départ j. Ké le degré émergent total d’un shell de profondeur
[ partant d’un sommet j. Il est clair que le nombre total des liens reliant les sommets d’un
shell [ est égale a la somme des degré émergent de tous les sommets ayant un lien vers le [
shell :

() (3.21)

- al
zESj

Avec Sé- : est I'ensemble de tous les sommets a [ pas du sommet j.
En outre, le changement de degré émergent totale d'un shell de profondeur [ partant d’un

sommet j, s’écrit comme suit :

l

AR = (3.22)
J -1 :
Kj

L’algorithme étend le nombre de shell, & chaque itération, en ajoutant les sommets qui
se trouvent a [ pas du sommet j, tout en respectant un seuil de changement « tel que :

AK; < «. Pour un sommet de départ j faire :

1. Initialiser | shell, [ = 0, depuis le sommet j, calculer K]Q (degré de sommet j) et ajouter

7 ala liste des membres de communauté.

2. Incrémenter le nombre de shell, [ = 1, ajouter les sommets se trouvant sur le 1 shell &

la liste des membres de communauté et calculer K}.

3. Calculer AKJ1 . Si AK} < « une communauté a été détectée et le processus s’arréte,
sinon, répéter l'algorithme a partir de I’'étape 2 pour le prochain shell jusqu’a ce que
la contrainte de seuil soit satisfaite ou bien le composant global connecté est ajouté a

la liste des communautés.

Bagrow et al [BB05] ont définit une matrice d’adhésion M qui regroupe les vecteurs v;

représentant les communautés de chaque sommet de départ, puis selon la distance entre
les vecteurs, un processus est exécuté afin de permuter les lignes qui ont une plus courte
distance entre eux, ce qui permet de regrouper les sous communautés appartenant au méme
communauté. Ce regroupement permet de produire le dendrogramme correspondant a la
structure de communautés.
Une illustration sur le réseau de club de karaté (voir Fig. 3.19) montre que 'algorithme
atteint le résultat souhaité quand a = 1.2 , nous constatons que trois noeuds ne sont pas
correctement détectés (3,14,20) comme le montre la matrice d’adhésion (Fig. 3.11.a). Ces
noeuds se situent a la frontiére des deux groupes existants et sont identiquement relié aux
deux communautés, comme le montre le dendrogramme (Fig. 3.11.b ).

En raison de sa nature locale, I’algorithme est trés rapide et efficace dans certaines situa-

tions ou il s’agit de 'identification d’'une seule communauté mais sa version globale génére
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FIGURE 3.11 - (a) : Matrice d’adhésion du réseau de Zachary (v = 1.2 ) ; (b) : Dendrogramme

un cotit de calcul élevé O(N3) (N <nombre de sommets du réseau). Cependant, le shell
peut étre s’étaler sur un ou plusieurs autres communautés et cela dépend étroitement de la
localisation de sommet de départ surtout si ce dernier est proche & un ou des sommets qui
n’appartiennent pas a la communauté du sommet de départ.

3.6.6 Méthodes basées sur la propriété de clustering

Eckmann et al [EM02b] ont proposé une méthode basée sur les propriétés de clustering.
[’idée est d’utiliser le coefficient de regroupement des noeuds comme une quantité pour
distinguer les sous graphe de neouds connectés. Plus il y a de triangles dans le sous-graphe,

plus la distance moyenne est courte.

3.7 Meéthodes séparatives

Les méthodes séparatives [Zho03b, VD00, DA05, NL07, New06, LN08, ZWL 08, RCC*04,
SPW*08, GN02, NG04, FLM04, SPGMAOQ7] scindent le graphe en plusieurs communautés
en retirant progressivement les arétes reliant deux communautés distinctes. La figure 3.12
illustre la classification des méthodes séparatives. Ces méthodes trouvent les pairs de noeuds
qui sont reliés par des liens de faible similarité et les enlévent au fur et & mesure. Ainsi, ce
processus de suppression de liens peut étre arrété a n’importe quelle étape et le réseau est

divisé en plusieurs composants représentants les communautés.
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2. Méthode séparatives.

complexes :
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3.7.1 Meéthodes de coefficient de clustering

Radicchi et al [RCC*04] ont proposé un algorithme séparatif de détection de communauté
en introduisant un nouveau concept appelé coefficient de clustering d’aréte. Ils ont définit le

coefficient de clustering d’aréte par analogie avec le coefficient de clustering de noeud.

Les approches de Radicchi et al [RCCT04] et d’Auber et al [ACJ103] basées sur le clus-

tering d’arétes. Radicchi et al [RCCT04| proposent un coefficient de clustering (d’ordre g)
d’arétes. Il est défini comme étant le nombre de cycles de longueur ¢ passant par 'aréte
divisé par le nombre total de tels cycles possibles. Cet algorithme retire donc a chaque étape
I’aréte de plus faible clustering.
Dans la méthode de Radicchi et al [RCCT04], chaque suppression d’aréte ne demande qu’une
mise a jour locale des coefficients de clustering, ce qui améliore la performance de 1’ algo-
rithme. Cependant, cet algorithme se base sur la présence des triangles dans le réseau ; quand
un réseau a peu de triangles, le coefficient de clustering d’aréte est de petite valeur pour toutes
les arétes et I'algorithme est incapable de détecter les communautés.

Les réseaux bipartis sont un type important de réseau complexe. Un réseau biparti est
composé de deux ensemble de sommets distincts. En fait, beaucoup de réseaux du monde
réels sont naturellement bipartis, on cite souvent I'exemple du graphe reliant les acteurs aux
films dans lesquels ils jouent, les graphes d’occurrence des mots dans les phrases, ou encore
le graphe des auteurs de publications scientifiques. Watts et Strogatz ont introduit en 1998
la notion formelle de coefficient de clustering [WS98|. 1l s’agit de la moyenne du ratio du
nombre de voisins de u qui sont reliés entre eux sur le nombre total de liens qui pourraient
potentiellement exister entre ces voisins. Zhang et al [ZWL 08| ont modifie la définition de
coefficient de clustering. Ils I'ont adapté aux réseaux bipartis puis ont proposé un algorithme
de détection de communauté pour les réseaux bipartis dont le principe est de retirer les liens
qui ont la plus petite valeur de coefficient de lien.

Lind et al [LGHO05] ont étudié le coefficient de clustering dans des réseaux bipartis ou il n’y a
pas de cycles de dimension trois , et par conséquent, la définition standard de coefficient de
clustering donné dans |LP49| ne peut pas étre utilisé. De ce fait, ils ont définit un coefficient

donné par la fraction de cycles & quatre dimensions.

Le calcul des triangles possibles dans un réseau binaire prend en considération tous les
liens éventuels entre les voisins les plus proches ; Donc C3(i) décrit la probabilité que les amis
du noeud i soient des amis [WS98|. Le coefficient de clustering Cy(i), qui a été définit par
Lind et al [LGHO5], est la fraction entre le nombre de carrés existants et le nombre total de
tous les carrés possibles (Cy représente la probabilité que vos amis ont des amis communs
hormis vous).

Pour le noeud i (Fig. 3.13), le nombre de carrés (quadruplet de noeuds) possibles est

donné par le nombre de voisins communs entre ses voisins m et n. Tandis que les carrés
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FIGURE 3.13  Exemple pour illustrer le calcul des carrés.

sous-jacents peuvent étre calculées en ajoutant des liens éventuels, par exemple b est I'ami
de m mais pas de n; on appelle : un ami commun sous jacent du noeud m et n. Si nous
considérons le lien potentiel entre b et n, nous pouvons obtenir un carré sous-jacent imbn.

Selon cette considération, I'équation de C} est définit comme suit :

Gimn
Cam = 3.23

Tel que :
myn : Des voisins du noeud ¢ ;

¢m,n : Le nombre de carrés qui incluent les trois noeuds (les carrés existants et sous-jacents).
Timn = 1+ Qimn -

La définition de Lind considére d’éventuel coincidence des noeuds, quand a la définition
de Zhang et al [ZWLT08] considére d’éventuels coincidence des liens en se basant sur les
normes du coefficient de clustering des réseaux binaires. Radicchi et al [RCC T04] ont proposé
un algorithme séparatif de détection de communauté en introduisant un nouveau concept
appelé coefficient de clustering d’aréte. Zhang et al [ZWL 08| ont aussi définit le coefficient
de clustering de lien LCY et LC5 pour les réseaux bipartis.

Ainsi, LCy s’écrit comme suit :

qix
LCyx = (3.24)
(ki = V(kx = 1) + k2 + £

Tel que :
¢ix : Le nombre de carré auxquels le lien [;x appartient;
k; + Le degré du noeud i;

kf ) : Le nombre des voisins des voisins du noeud i sans les noeuds qui sont des premiers

voisins du noeud X.

Dans les réseaux bipartis, les triples sont 'unité de base qui exprime la relation entre

deux noeuds du méme ensemble. Ainsi, les auteurs ont définit le coefficient de clustering de
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lien LC3 basé sur les triples. LC3 d'un lien [;x représente la moyenne de la similitude de liens
obtenues de tout les triples a lesquels ce lien appartient. Il s’écrit comme suit :

k‘X ki
1 Lini INx
LCs;x = ———— _ 3.25
%X ki+kx—2<;km+ki—tmi+]\;2k]v+ ) (3:25)

kx —tnx
Tel que :
m et ¢ : sont du méme ensemble ;
1 et X : n’appartiennent pas au méme ensemble ;
mi ¢ le nombre de triples qui contient les noeuds i et m (de méme pour les noeuds N et X).

Lors de la détection des communautés dans les réseaux bipartis, le lien avec la petite
valeur LCy (ou LCj ) est retiré et cela a chaque étape. Les figures ci-dessous (Fig. 3.14)
montrent un réseau biparti qui contient 6 noeuds en haut et 6 noeuds en bas.

b G
11;20 31/60 3/10 1 5 B E
213 724 \ 3/10 - (

!,11,*20 31/60 N3 @ 4 ' ‘
213 \ 4115 f4:15 B @ :;p

1 3
FIGURE 3.14 — Exemple d’un réseau biparti et sa projection.

L’exécution de l'algorithme basé sur le coefficient LC'3 a résulté de :

a) Dans une premiére étape, les liens D5 et E'6 sont supprimés et les communautés obte-

nues sont : {A, B,C, D, E,1,2,3,4} et {F,5,6},

b) Puis le lien A3 est retiré et les communautés obtenues sont : {A, 1,2}, {B,C, D, E, 3,4},
et {F,5,6};

¢) Dans la troisiéme étape, les liens D4 et F4 sont retirés. Il en résulte 4 communautés
différentes : {A, 1,2}, {B,C,3,4}, {D, E}, et {F,5,6}.

L’exécution de I’algorithme sur un réseau biparti d’Econophysists [LWFDO07| qui se com-
pose de 818 auteurs et de 777 papiers a permis de détecter 20 communautés. La modularité
de cette partition est : Mp(p); = 0.351 (en utilisant la fonction de modularité des réseaux
bipartis qui a été définit dans [GSPAOQT7]). L’algorithme résulte de communautés pertinentes.
Cependant, le nombre de communauté a détecter doit étre déterminé d’avance et il n’y a pas

un critére d’arrét bien précis pour arréter la division du réseau en communautés.
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FIGURE 3.15 — L’identification des communautés par l'algorithme basé sur le coefficient de

lien.

3.7.2 Meéthodes basées sur des propriétés locales

Shen et al [SPWT08] ont proposé une méthode de détection de communautés en sup-
primant plusieurs liens simultanément dans chaque opération de filtrage, et ont définit un
coefficient récursif de communauté pour quantifier la qualité de division au lieu d’utiliser la
modularité.

Soit un réseau complexe de m liens et de n noeuds, P;; représente la probabilité pour qu’il
y ait des liens entre chaque paire de noeuds i et j.

ik

2m

P, = (3.26)

Tel que k; et k; sont respectivement les degrés des noeuds ¢ et j.

Selon l'ordre décroissant de la valeur Pj;, les éléments de la matrice d’adjacence B;; sont

attribués (1 pour des valeurs supérieur, sinon 0 ).

Si B;j # Bj; alors : B;j = Bj; = 0.

Certains liens entre les communautés peuvent étre supprimées par I'opération de filtrage
décrite par ’équation suivante :

Si Cij = —1 Alors Oij =0
Shen et al [SPWT08] ont proposé un coefficient récursif de communauté (CRC), dénoté
M, afin de quantifier 'effet de division de réseau.

Soit un réseau, avec n noeuds et m liens, filtré par I'équation de Cj; et divisé en c sous

réseaux. Soit ny (k= 1,...,¢) le nombre de noeuds dans le k"™ sous réseau.



3.7 METHODES SEPARATIVES 79

M s’écrit comme suit :

B % ZZ:I ZZk Cij(S(nwi? nwj)
5 2 Aij

Tel que : (1w, nw,) = 1 si i et j sont dans le méme sous graphe, sinon 0.

M

(3.28)

Répéter
1. Construire le modéle aléatoire du réseau.

2. Diviser le réseau par 'opération de filtrage donnée par I'équation de Cj;.
Si le réseau est divisible aller & 1’étape 3,
sinon appliquer une nouvelle distribution du réseau avant le filtrage et aller a 1.

3. Calculer le coefficient CRC de chaque sous réseaux obtenu a I'étape 2,
si le CRC est plus petit que celui de son réseau pére alors : considérer le sous-réseau
en tant que communauté locale et arréter sa division.

Sinon considérer chaque sous-réseau en tant qu’une nouvelle communauté et aller a 1.

Jusqu’a ce que toutes les communautés locales soient construites.

La méthode récursive de filtrage proposée par Shen et al [SPWT08] offre un gain en
complexité de calcul O(m? + (¢ + 1)m) , pour un réseau de m liens et ¢ communautés.
Cependant, cette méthode devient imprécise quand la densité des liens itra-communautés se

rapproche a la densité des liens inter-communautés.

3.7.3 Meéthodes basées sur des propriétés globales

Les algorithmes proposés par Newman et Girvan |[GN02, NG04| se différencient des al-

gorithmes séparatifs existants dans le fait qu’ils ne se basent pas sur I'enlévement des liens
de faible similarité entre les pairs de sommets, mais sur I'enlévement des liens de forte simi-
larité en introduisant la mesure appelé centralité "betweenness" qui se focalise sur les lien
enter-communautés.
La mesure de betweenness, qui a été définit dans [NGO4|, consiste a trouver les plus courts
chemins entre toutes paires de sommets et calculer 'implication de chaque lien le long de
ces chemins. I’approche de Newman et al est inspirée du travail de Freeman |Fre77|. La
conception intuitive d’un point central dans la communication, qui se base sur la propriété
structurelle "betweenness", a été proposé par Freeman qui a définit ce point comme étant le
point qui relie entre d’autres points tout au long de leurs plus courts chemins de communica-
tion [Fre77]. Le calcul de plus court chemin entre n’importe quelle pair de sommets peut étre
effectué en utilisant I’algorithme recherche en largeur d’abord "breadth-first search" (BFS)
en temps O(mn?) [AMO94, CLRS01]. Newman a proposé [New01] un algorithme performant
qui calcule le shortest path betweeness en O(mn).
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Une autre mesure qui se base sur le signal qui circule a travers le réseau a été définit.
Si le signal passe de la source a la destination tout au long des géodésiques chemins et tous
les sommets envoient des signaux a tous les autres noeuds par le méme taux constant, alors
betweenness est la mesure du taux des signaux qui traversent chaque lien. Supposons que le
signale ne circule pas le long des plus courts chemins, mais il fait une promenade aléatoire
dans le réseau jusqu’a ce qu’ils atteint sa destination. Cela permet de définir une mesure que
Newman et al [NG04| 'ont appelé "random walk betweeness" (le nombre de périodes durant
lesquelles le signal traverse un lien dans une seule direction). Un random walk betweeness
d’un lien (v, w) est définit comme suit : |V, — V,,|

Tel que V' est donné par la formule suivante :

V=D;YI—-M)"'s= (D, —A)'s (3.29)
Tel que :
t : Sommet destination ;
s : Le vecteur de la source s;

A, : La matrice d’adjacence sans la t*™¢ ligne et colonne
Enlever le sommet ¢ du graphe car on s’intéresse aux nombre de pas nécessaire pour

atteindre ¢ ;
D, : La matrice diagonale sans la "™ ligne et colonne;
k; : : Le degré du noeud ¢,
La probabilité de transition de j & i est : A;;/k; M = A.D™?
k(I — M;)™Y : est le nombre moyen des périodes d’un pas de n’importe quelle longueur

qui traverse le lien de v a w.

L’algorithme de détection de communautés proposé par Newman et al [NG04| se déroule

comme suit :

1. Calculer les scores de centralité d’intermédiarité "betweeness" pour tous les liens du

réseau.
2. Trouver le lien de plus fort score et le retirer du réseau.
3. Recalculer le score betweeness entre tous les liens restants.
4. Reépéter I'algorithme & partir de ’étape (2) jusqu’a ce qu’il n’y ait plus de liens a retirer.

Nous citons quelques exemples de I'exécution de I’algorithme de Newman et Girvan sur
des réseaux du monde réel :

a) Prenons le réseau de club de karaté de Zachary [Zac77| (Fig. 3.16). L’algorithme ré-
sulte de deux communautés qui correspondent parfaitement aux deux groupes du réseau réel.
Le dendrogramme correspondant a cette division est donné sur la figure 3.17. La modularité
résultante de la division des deux version de I'algorithme (shortest path betweeness et ran-

dom walk betweeness) est élevés et le réseau est divisé en deux communautés (environ 0.4).
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FIGURE 3.16 — Le réseau d’amitiés entre les individus dans I’étude de club de karaté de
Zachary. Les carrés représentent les individus qui appartiennent au club administrateur et

les cercles représentent les individus appartenant au groupe instructeur.

Cependant, le sommet 3 a été mal classé par la version shortest path betweeness. Quand a
I'algorithme random walk betweeness produit une classification correcte de tous les noeuds.

b) Prenons le réseau des personnages du roman Les Misérables de Victor Hugo. L’appa-
rence des personnages ensemble dans une ou plusieurs scénes a été étudiée. La modularité
la plus élevée généré par la version de shortest path betweeness algorithm est () = 0.54 et
correspond aux 11 communautés. Les communautés reflétent clairement la structure du livre
(Jean Valjean et Javert forment le centre des communautés avec leurs adhérents respectifs).

L’algorithme présente de meilleure qualité de partition, notamment dans les réseaux
de taille moyenne. Cependant, les deux version de l’algorithme shortest path betweeness
et random walk betweeness sont trés cotiteux en calculs et s’exécute en O(n?) a cause de
nombre de calculs répétés a chaque suppression d’un lien ce qui est inadmissible dans des
applications critiques.

3.7.4 Meéthode basées sur 'optimisation de la modularité

Duch et al [DA05] ont proposé une procédure de recherche heuristique pour optimiser la
valeur optimale de la modularité. Ils considérent que la modularité globale @ est la somme
de la modularité local sur chaque sommet. La variable global a optimiser est la modularité

Q =Y, (e;p,—a?). La définition de la variable locale dans le probléme d’optimisation extrémal
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FIGURE 3.17 — Les dendrogrammes qui représentent les communautés généré par I'exécution

des algorithme shortest path betweeness et random walk betweeness (réseau de club de karaté
de Zachary).

doit étre liée a la contribution de différents noeuds i dans la modularité, elle est normalisée
dans l'intervalle [—1, 1] et donnée par :

&zﬂzh@—mm (3.30)

Tel que :
A; ¢ La division de la modularité locale de chaque noeud sur son degré ;
k; + Le degré du noeud 1.

k.(i) : Le nombre de liens entre le sommet i et des sommets qui appartiennent a la méme
communauté r.

La procédure de recherche heuristique proposée pour trouver la valeur optimale de la
modularité se déroule comme suit :
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FIGURE 3.18 — Les communautés des personnages du roman Les Misérables de Victor Hugo.

1. Initialement, les noeuds des graphes sont divisés en deux partitions aléatoires contenant
le méme nombre de noeuds;

2. A chaque itération, le systéme s’auto-organise en déplacant le noeud de plus faible
valeur de fitness a une autre partition. Ces déplacement modifient les partitions, donc
la valeur de fitness doit étre recalculée ;

3. Les liens entre les deux partitions sont supprimés et on répéte 'étape 2 et 3 pour
chaque nouveau composant ;

4. Le processus est répété jusqu’a ce que la modularité () ne puisse pas étre amélioré (
I'état optimal est atteint).

L’exécution de ’algorithme d’optimisation extrémale sur le réseau de Zachary produit une
valeur de modularité optimale, aprés trois itérations, et divise le réseau en 4 communautés
(Fig. 3.19 et Fig. 3.20). La valeur de la modularité est 0.419 supérieur a la valeur 0.318
produite par 'algorithme de Newman |[New04a]. Aussi, cette valeur est supérieur a 0.406
donné par I'algorithme de Reichardt et al [RB04] et supérieur aux résultats de I'algorithme
de Donetti et al [DM04] (on a 0.412 sur le réseau de Zachary).

Bien que l'algorithme de Duch et al [DA05| produit une modularité optimale qui dépasse
plusieurs algorithmes existants tout en optimisant la complexité de calcul en O(n?log(n)),
il dépend étroitement de ’étape d’initialisation du réseau en partition aléatoire. De ce fait,

I'optimisation de la modularité ne conduit pas forcément a la partition souhaitée.
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FIGURE 3.19 - Division initiale aléatoire du réseau de Zachary (le nombre de composants

initial connecté dans les deux partitions est 5).
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FIGURE 3.20 - Communautés obtenues aprés I'exécution de 'algorithme d’optimisation ex-

trémale.

3.7.5 Meéthodes basées sur I’analyse spectrale

Plusieurs auteurs ont étudié les réseaux orientés [NLO7, GSPA07, ADFG07, RB08|. Dans
le travail proposé par Leicht et Newman [LNO§| la fonction de modularité a été généralisé
afin d’incorporer l'information utile contenue dans I'orientation de lien. Vue que plusieurs
réseaux complexes sont orientés, tels que le World Wide Web, food webs, beaucoup de réseaux
biologiques et les réseaux sociaux, Leicht et Newman [LNO8| ont proposé une extension de
la méthode d’optimisation spectrale de la modularité pour les réseaux complexes orientés.

Dans [New06|, Newman a écrit la fonction de modularité sous sa forme matricielle comme
suit :

! kik;
Q=-—>_ {AU — Zm] Oesre, (3.31)
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Leicht et Newman [LNO8| ont réécrit la fonction de modularité des réseaux orientés.
Considérons deux sommets ¢ et j. Supposons que le sommet ¢ a un degré sortant élevé et un
faible degré entrant, et inversement pour le noeud j. Donc, la probabilité qu'un lien partant

in L.out

d’un sommet 7 est orienté vers § est : —2—. Ainsi, la modularité est définit comme suit :
m )

1 kz:nkqut
= — Ay — —2—1| 6. . 3.32
=T -, (3.3
La matrice de modularité est donnée par :
kl@'nkqut
Bi; = Aij — mj (3.33)
Pour obtenir la matrice symétrique, Q est donné par :
1
Q=-—s"(B+ B")s = Bi(v]s)? (3.34)

4m

Tel que f3; est la valeur propre de (B + BT) qui correspond au vecteur propre v;.

Pour diviser le réseau en deux communautés, on calcule le vecteur propre correspondant
a la plus grande valeur propre positive de la matrice symétrique (B + BT) et on assigne alors
les communautés en se basant sur les signes des éléments du vecteur propre.

Pour diviser le réseau en plusieurs communautés, une généralisation de la matrice de

modularité a été donnée par la formulation suivante :

B = By 0, B (3.35)
keg
Tel que B est la matrice de modularité du sous graphe ¢. L’algorithme se déroule

comme suit :

1. Construire la matrice de modularité du graphe (B + BT) et trouver la plus grande

valeur propre positive et son principal vecteur propre.
2. Diviser le réseau en deux groupes selon les signes des éléments de ce vecteur.

3. Un processus d’ajustement local est exécuté pour déplacer les noeuds qui n’ont pas été

correctement classifié.

4. Pour chaque communauté obtenue lors de l'étape 2 répéter le méme algorithme de

division en utilisant la matrice de modularité généralisée.

5. Sil'algorithme ne trouve aucune division qui peut maximiser la modularité d’une com-
munauté donnée, donc la communauté ne peut pas étre divisée en des sous commu-

nautés. Quand toutes les communautés atteindraient cet état 1’algorithme s’arréte.

Leicht et Newman [LNO8| ont utilisé plusieurs exemples des réseaux pour démontrer
Iefficacité de leur algorithme. Un exemple du réseau qui représente la relation entre un

ensemble de termes techniques, telles que "vertex", et "edge" et "community", contenu dans
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un glossaire dérivé des papiers publiés récemment par Newman [New03b| et Boccaletti et al
[BLM™06].

Les sommets dans ce réseau représentent les termes techniques et il y a un lien orienté
d’un sommet vers 'autre si le premier terme a été employé dans la définition du deuxiéme
terme. Fig. 3.21 illustre le résultat de I'exécution de l'algorithme de modularité orienté, il
en résulte 6 communautés. Chaque communauté regroupe les termes commun a un concept
donné (on trouve par exemple une communauté qui représente les termes de réseau orienté).
L’algorithme a pu trouver une structure de communauté significative permettre de bien
comprendre le contexte étudié¢ dans les papiers [New(03b| et [BLM T06].

L’algorithme de modularité dans sa version non orientée a été également appliqué sur ce
méme réseau, ce qui résulte de quatre groupes. Deux de ces derniers sont étroitement sem-
blables & ceux trouvés par ’algorithme orienté. Cependant, les autres groupes contiennent

un mélange de termes qui ne correspondent pas strictement aux mémes concepts de réseau,

nmn !

avec des mots tel que "vertex," "diameter," "cycle," et "motif" ont été regroupé ensemble.
Les méthodes de découverte de communautés des réseaux non orientés sont le plus sou-
vent incapables de détecter une partie trés significative de la structure de communautés
puisqu’elles ignorent 'information contenue dans l'orientation de lien. La méthode d’opti-
misation spectrale de la modularité dans sa version destinée aux réseaux complexes orientés
extrait I'information d’orientation de liens pour identifier la structure de communautés, ce
qui donne une structure de communautés significative. Aussi, son coiit de calcul qui est

O(n?*log(n)) rend son utilisation trés bénéfique.

Les méthodes spectrales consistent a plonger le graphe dans un espace euclidien de sorte
que les sommets fortement reliés soient représentés dans une méme partie de I’espace et les
sommets sans ou avec peu de connexions soient représentés a distance. Donetti et al [DMO04|
ont proposé une approche basée sur les propriétés spectrales de la matrice Laplacienne du
graphe. Les coordonnées 7 et j des vecteurs propres correspondant aux plus petites valeurs
propres non nulles sont corrélées lorsque les sommets ¢ et j sont dans la méme communauté.
Une distance (distance euclidienne ou distance angulaire) entre sommets est alors calculée
a partir de ces vecteurs propres, cette distance étant ensuite utilisée dans un algorithme de
clustering hiérarchique. Le nombre de vecteurs propres a considérer est a priori inconnu.
Plusieurs calculs sont successivement effectués en prenant en compte différents nombres de
vecteurs propres, et le meilleur résultat est retenu. Les performances de ’algorithme sont
limitées par les calculs des vecteurs propres qui se fait en O(n?®) pour une matrice creuse.
Une amélioration de cette approche a été proposée en utilisant une version normalisée de la

matrice Laplacienne [DMO05|.

Dans [JDY09], les auteurs ont reformulé la mesure de modularité "Q" en utilisant le
clustering spectral afin de maximiser la modularité et en conséquence détecter correctement la
structure de communauté du réseau. Les méthodes spectrales ont montré expérimentalement
de meilleurs résultats mais elles sont cotiteuses en terme de complexité car la détermination

des valeurs et vecteurs propres d’une matrice creuse nécessite un temps de calcul en O(n?).
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FIGURE 3.21 — Réseau des termes techniques illustre la découverte de communautés en ap-
pliquant I'algorithme de modularité orienté (groupes en bleu) et I'algorithme d’optimisation

de modularité (groupes encadrés).

3.8 Etude comparative des algorithmes de découverte de

communautés

La disponibilité d’une partition de référence a permis de proposer différentes mesures pour
évaluer la qualité d’une partition identifiée par un algorithme de découverte de communautés.
Le travail [GHLO6| présente une revue des différents critéres pour comparer les partitions
détectées.

Nous citons un exemple des mesures qui sont basées sur I'information mutuelle. Une version
normalisée de 'information mutuelle (NMI) est introduite dans [DDGDAO5| est donnée par :

c C Ni; N
—2 Zi:Al ijl NileQ(Ni.N.j)
4 Nidlog(Bee) + Y5 Nyjlog(53?

N M I(A,B) = (3.36)

)

Tel que :

N : La matrice de confusion. Les éléments N;; représentent le nombre de sommets dans la

communauté de référence ¢ qui sont également dans la communauté détectée j.
C4 : Le nombre de communautés dans la partition de référence A

Cp : Le nombre de communautés dans la partition de référence B
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Si les communautés identifiées sont identiques aux communautés de référence, alors NMI(A, B)
prend sa valeur maximale 1.
Une autre mesure utile de similarité entre les partitions est I'indice de Jaccard qui s’écrit

comme suit :

ni
n11 + No1 + Nio

I;(A, B) = (3.37)

Tel que :

n11 ¢+ Le nombre de paires de sommets qui sont mis dans la méme communauté dans les

deux partitions A et B;

nig ¢ Le nombre de paires de sommets qui sont mis dans la méme communauté dans la
partition A et dans différentes communautés dans B.

no1 : Le nombre de paires de sommets qui sont mis dans la méme communauté dans la

partition B et dans différentes communautés dans A.

Bien que la qualité de partition est une considération essentielle pour choisir une mé-
thode de découverte de communautés, la rapidité d’exécution est aussi un facteur important
particuliérement pour les grands réseaux. Le tableau 3.1 récapitule la complexité en temps
des déférentes méthodes. Par exemple, la complexité de 1'algorithme de Newman [NGO4|
est O(n3) ce qui génére un coiit de calcul trés élevé sur de grands réseaux (des graphes de
plus de 1000 sommets). Le temps d’exécution de I'algorithme "eigenvector-based algorithm"
est relative a la taille du systéme, et il est de O(n%log(n)) pour un graphe dense, cela est
considérablement meilleur que le temps d’exécution de "betweenness-based algorithm". La
complexité de 'algorithme d’optimisation extrémale est de O(n?log?(n)) ce qui offre un gain
de performance. L’algorithme "fast" apporte plus de performance ( O(nlog?(n)) ) et convient
aux grands réseaux complexes.

La comparaison des différentes techniques est difficile car il est possible que les méthodes
les plus performant en termes de temps d’exécution ne peuvent pas identifient des partitions
en communautés les plus pertinentes. La recherche d’un compromis entre la qualité des

résultats et le coiit de calcul reste toujours un défi a relever.

3.9 Conclusion

L’étude des réseaux complexes est une activité en plein essor. Un probléme central dans
I’étude des réseaux complexes est celui de la détection des communautés : des sous-graphes
denses faiblement connectés entre eux. La découverte de la structure communautaire d’un
graphe permet d’enrichir nos connaissance sur la structure interne des schéma des interactions
mais aussi nous renseigner sur les possibilités d’évolution du graphe. Dans ce chapitre, nous
avons passer en revue les principales méthodes de découverte de communautés dans les
réseaux complexes. Nous avons discuté leurs apports et leurs inconvénients et proposé une

classification des différentes approches.
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TABLE 3.1 Récapitulatif de complexité en temps des différentes méthodes.
Algorithme Référence Complexité
en temps
Random-walk algorithm Newman et al [NGO04] O(n?)
Betweenness-based algorithm Girvan et al [GNO2| O(m?n)
Newman et al [NGO04]
Extremal optimization algorithm | Duch et al [DA05] O(n?*log*(n))
Fast algorithm Newman [New(04a] O(nlog?(n))
Simulated annealing Guimera et al [GSPA04b] | Inconnue

based algorithm

Q-state Potts model

Reichardt et al

Dépend des

based algorithm [RB04, RBO6| parameétres
Local algorithm Bagrow et al [BBO5| O(n?)

RCLP algorithm Radicchi et al [RCCT04] | O(n?)
Eigenvector-based algorithm Newman [New(6] O(n?log(n))
Greedy algorithm Clauset et al [CNMO04] O(d.mlog(n))
Directed modularity Leicht et Newman O(n?log())

maximization algorithm

[LNO0S]

Divisive algorithm

of bipartite networks

Zhang et al [ZWL108]

Inconnue

Recursive filtration algorithm

Shen et al [SPW08§]

O(m? + (c+1)m)

Biclique algorithm Lehmann et al [LSHOS| O(n?)
k-clique "CPM" Palla et al [PDFV05] Inconnue
Markov cluster algorithm Van Dongen [VDOO] O(n.k?)
EAGLE algorithm Shen et al [SCCHO9| O(n?.s)

n : Le nombre des noeuds du réseau ;

m : Le nombre des liens du réseau ;

¢ : Le nombre de communauté dans le réseau;

k <n : Le nombre maximal des éléments non nuls par colonne [VDOO|;

d : La profondeur du dendrogramme ;

s : Le nombre de cliques maximale.
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4.1 Introduction

Dans les derniéres années il y a eu une croissance exponentielle du nombre de sites web
et de leurs usagers. On recense jusqu’a la fin du mois de Juin 2018 environ de 4 Milliards
d’internautes (dont 18,5 Millions en Algérie) ! pour 1,4 Milliards de sites web au monde 2.
Cette croissance phénoménale a produit une quantité énorme de données liées aux interac-
tions d’utilisateurs avec les sites web, stockés par les serveurs web dans des fichiers Logs.
Ces fichiers logs peuvent étre utilisés par les administrateurs de sites web pour découvrir
les intéréts de leurs visiteurs afin d’améliorer le service par 'adaptation du contenu et de
la structure des sites a leurs préférences. L’analyse des fichiers logs permet & identifier des
modéles du comportement des usagers, ce qui peut étre exploité a la personnalisation du
web [PPPS03|. Dans un processus général de la fouille des usagers du web (W.U.M) on dis-
tingue trois phases principales : prétraitement de données, découverte du modéle et analyse
du modéle [TTO04].

4.2 La fouille de I'usage du web

La structure fonctionnelle du processus de la fouille des usagers Web est structuré en six
modules principaux comme représenter dans le figure suivante (Fig. 4.1).

Pré-Traitement

‘ Transformation

5
Base des
Requétes

Nettovage

-
GeolP
ipList

‘ Structuration

Base des
Sessions

Récapitulation

FIGURE 4.1 — Architecture du systéme de Pré-Traitement des Fichiers Logs.

1. http ://www.internetworldstats.com
2. http ://www.netcraft.com
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4.2.1 Présentation des fichiers d’accés (Fichiers Logs)

Un fichier Log est un fichier texte qui contient I'historique de tous les requétes faites
par les usagers au serveur web enregistrées en ordre chronologique. Les formats les plus
utilisés pour les fichiers logs sont CLF (Common Log Format), ECLF (Extended CLF),
NECLF (New ECLF) et IIS. Chaque ligne dans le standard ECLF donne des informations
sur la requéte de 'utilisateur : ip, nom, login de 'usager, date et ’heure, méthode, URL,
prototype, statut, taille et L’URL qui a référencé la requéte, et 'agent de navigation.

4.2.2 Prétraitement des données

La premiére étape du prétraitement, consiste a transformer le fichier log de sa forme
textuelle brute, en une forme structurée exploitable. Tout d’abord, nous définissons les ter-
minologie utilisés dans ce travail |Tan05] :

e Un utilisateur : personne qui utilise un navigateur Web.

e Une ressource Web : est une ressource accessible par une version du protocole HT'TP

ou un protocole similaire.

e Une page Web : est un ensemble des informations, consistant en une (ou plusieurs)
ressource(s) Web, identifiée(s) par un seul URT (Uniform Resource Identifier). Exemple :
un fichier HTMIL, un fichier image et un applet Java accessibles par un seul URI
constituent une page Web.

e Une session utilisateur : consiste en un nombre délimité de demandes Web explicites

d’un utilisateur sur un ou plusieurs serveurs Web.

e Une vue de page (page view) se produit & un moment précis en temps, lorsqu’un
navigateur Web affiche une page Web. Une vue de page (ou page) peut étre composée
de plusieurs pages Web et ressources Web comme.

e Une visite ou une activité de navigation : (comportement de navigation) représente
un sous-ensemble de vues de pages consécutives pendant une session utilisateur Les
clics de T'utilisateur peuvent étre décomposés dans plusieurs visites en calculant la
distance temporelle entre deux requétes HI'TP consécutives et si cette distance excéde
un certain seuil, une nouvelle visite commence( mesurée au moyen d’un seuil de temps

ou d’une distance sémantique entre les pages).

Une analyse lexicale permet d’extraire les différents champs de chaque ligne et les en-
registrer dans une table composée de plusieurs colonnes. Chaque colonne correspond a un
champ spécifique du fichier logs .

Pour faciliter les traitements et ’analyse du fichier Log une structuration de la table Log

depuis sa forme plate a une forme relationnelle constituée des tables suivantes (Fig. 4.2) :

1. Les tables IP, Temps, Methode, Ressource, Statut et Agent contient tous les identifiants

distincts respectifs ainsi que leurs désignations.
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2. Les tables Country et City sont chargées depuis la base de données GEOip de max-
mind.com. Elles permettent la localisation géographique des utilisateurs a partir de
leurs 1P 3.

3. La table Rebot est créée a partir de la base de données iplist.com. Elle permet I'iden-
tification des Robots d’indexation du web et des aspirateurs dont de leurs IP sont

connus *.
4. La table User définit 1'utilisateur en fonction de I'IP et I'user agent.

5. La tables Requéte contient le méme nombre d’enregistrements que la table Log, c¢’est
la représentation structurée de cette table. Elle a un identifiant Num, et contient les

identifiants de User, Temps, Methode, Ressource et Statut.

6. La tables Session est vide a ce stade, car les sessions ne sont pas encore identifiées.

Methode
1,njidCo idM
Country Methode
idT
in Date
Heure
L,1Num 1,1 1,njidR
Ressource
1,1
1,1
1,n J;‘fj;m
i

FIGURE 4.2 — Représentation relationnelle de la table Log.

Ensuite un nettoyage de données est prévu pour supprimer les enregistrements inutiles
afin de maintenir seulement les actions liées aux comportements de navigation des utilisa-
teurs. Le choix des données a nettoyer dépend de 'objectif du systéme de personnalisation
du site. L’objectif est de développer un systéme WUM qui offre une personnalisation des
liens dynamiques pour les visiteurs du site, ainsi nous ne retenons que des enregistrements
associés a des requétes explicites des usagers et qui représentent effectivement des actions
des usagers.

En conséquence, le nettoyage des données consiste a éliminer les requétes suivantes :

3. http ://geolite.maxmind.com/download /geoip/database/
4. http ://iplists.com/
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. Les requétes dont la méthode est différente de "Get"; car ce sont des requétes non

explicites et représentent souvent des accés avec CGI, des visites de robots, etc.

. Les requétes dont le statut est différente de "200" ; car ce sont des requétes ayant un

échec.

. Les requétes vers des fichiers de style, fichier Multimédia ou scripte js; car ce sont des

requétes sur des fichiers lancés automatiquement coté serveur avec le chargement de la

page demandée.

. Les requétes des robots des moteurs de recherches et les aspirateurs. L’identification

des ces robots est réalisée par plusieurs méthodes |TK02] :
(a) IP des robots et des aspirateurs connus sur la base iplist.com,
(b) Usagers qui accédent a 'URL "robots.txt",
(c) Usagers qui ont les mots "crawler", "spider" ou "bot" dans leurs noms d’agent,
)

(d) Usagers qui ont une vitesse de navigation rapide et arbitraire inférieur & AMin.

Résultats

Notre analyse a été testée sur un fichier accés au serveur web du site de 1'Université

Ferhat Abas Sétif (www.univ-setif.dz). Le fichier couvre la période du 17/01,/2010 04 :03 :30
au 14/02/2010 09 :09 :00; La taille du fichier est 100 448 034 Octets. Aprés sa structuration
et chargement dans la table Log, on obtient 365 863 Enregistrements (Requétes). Aprés

nettoyage on a trouvé 72 089 (19,70%) de requétes valides (Fig. 4.3), couvrant 9242 ressources

utilisées par 10238 usagers.

200000

183583
180000 -

160000 -

140000 -

120000 -

100000 -

81529
80000 - 77089

60000 -

40000 -

26548

20000 -
25 35 1579 475
0

Statut=200 ‘ Statut#200 | Statut=200 ‘ Statut#200 | Statut=200 ‘ Statut#200 | Statut=200 ‘ Statut#200

Methode=Get Methode#Get Methode=Get Methode#Get

Multi Media Non Multi Media

FIGURE 4.3 — Présentation des Catégories des requétes nettoyées.
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4.2.3 Structuration des Sessions

Une session est composée de 'ensemble de pages visitées par le méme utilisateur durant
la période d’analyse. Chaque session est caractérisée par le nombre de requétes effectuées
par l'utilisateur durant cette session, le nombre de pages consultées et la durée de la session.
On consideére la combinaison adresse I P plus I'agent de navigation comme étant un critére
acceptable pour I'identification d’un utilisateur dans le cadre d’une activité ponctuelle. Le
couple (idU ,idT') sera utilisé pour identifier les requétes effectuées pendant une Session idS,
sachant que la période entre deux accés ne doit dépasser AMax sinon elle sera considérée
comme une nouvelle session (Voir [Coo00], [PPKT00] et [SSMO05]).

Algorithme 5 : Identification des sessions.
Données : AMax; Requete(Num, idU, idT, idR)
Résultat : Session(idS,idU) ; Navigation(idS,Num,idT,idR)

Classer les Requétes par idU & idT
idS < 0;:n<«0;

pour chaque chaque idU faire
n<n-+1;

idS < idS + 1; (*Nouvelle Session*)
Ajouter Session(idS,idU)

Ajouter Navigation(n,idS,Num,idT,idR);
pour chaque chaque Num faire

si (idT -idTpre.)> AMazx alors
L idS < idS +1; (*Nouvelle Session*)

Ajouter Session(idS,idU) ;
n<n-+1;
| Ajouter Navigation(n,idS,Num,idT idR) ;

Résultats

Aprés la phase du prétraitement, on a identifié les sessions pour un AMax = 30min
par I"Algorithme 1, et on a identifié 20 445 sessions. Une classification de ses sessions a été
¢laboré selon le nombre de ressources accédées et la durée moyenne de la visite (voir Tab.
4.1).

Aprés l'identification des sessions, on est capable d’identifier les robots des moteurs de
recherche et les aspirateurs de sites web en utilisant les méthodes décrite dans la section 2.4.
Le tableau (Tab. 4.2) présente le nombre des sessions et navigations identifiées comme étant
une navigation automatique par un robot ou un aspirateur. On remarque un chevauchement
entre les catégories, expliqué par l'identification de I'usager par les trois méthodes a la fois.
La quatriéme catégorie contient les sessions ayant une seule navigation.

En fixant la vitesse moyenne minimum de navigation entre les pages a 10 Secondes, et

ignorant toutes les ressource qui sont utilisés moins de 70 fois, on garde 3 372 Sessions pour
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Catégorie Nombre Durée Moyenne
Session Ressource
nb <=1 14523 0.00 0.00
1 <nb<=5 3 744 374,56 233,45
5 < nb <= 10 1109 761,42 115,10
10 < nb <= 50 984 1912,85 103,70
50 < nb <= 100 48 8 891,02 127,10
> 100 37 30 365,51 145,27
Total 20 445 109,97 188,28

TABLE 4.1 — Classification des sessions par nombre de ressources.

Catégorie ip Agent Usager Session Navigation
Agent (crawler, spider ou bot) 593 54 616 8 356 20 564
Resouce — robots.txt 379 64 385 5 451 21073
IP (Robot, Aspirateur) 546 221 800 6 516 13 180
Nombre Global 886 277 1146 9 557 30 841
Session ayant une seul Navigation 14 523 14 523
Aprés nettoyage 4 339 34 715

TABLE 4.2 — Identification des robots et des aspirateurs.

16 431 Navigations qui acceédent a 63 ressources.

4.3 Lesrégles d’association pour 'identification de 'usage
du Web

Apreés structuration du fichier Log sous forme de sessions, on va adapter les données
obtenues pour I'application de 1’algorithme des regles d’association.

4.3.1 Notation de motif web fréquent

L’ensemble des items : On définit 'ensemble des items comme étant ’ensemble des
ressources, et on obtient I = R = {ry,ry, ..., 1, } définit dans la section 3.2

La base de données : On définit I'ensemble des transactions comme étant I'ensemble
des sessions extraites dans le paragraphe 3.3, et on obtient 8 = S = (s, 52 . s")); On
chaque transaction est un ensemble de ressources (Requétes) demandées pendant une session
donnée.

k-Itemset : est un Itemset contenant k items.

Une régle d’association : est de la forme X = Y, ou X et Y sont des itemsets; X C I,
YCIetXNY =0.
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Le support de l’itemset X : est le nombre de transactions de la base [ contenant X
divisé par le nombre total de transactions.

{tep/X Cp}

sup() = S22

(4.1)

Le support d’une régle d’association X = Y : est le rapport entre le nombre de
transactions de Bita contenant X = Y. et le nombre total de transactions.

{te /X UY C B}

7] (4.2)

sup(X =Y) = |

La confiance d’une régle : est le rapport entre le nombre de transactions de B contenant

X =Y, et le nombre de transactions de B contenant X.

{te B/XUY C B}  sup(XUY)

conf(X =Y) = = (4.3)
| Tes/XChl (X
Itemset fréquent : On dit que I'itemset X est un itemset fréquent si :

sup(X) > minsup (4.4)

4.3.2 L’algorithme Apriori appliqué au WUM

La recherche de régles d’associations dans un ensemble de transactions s’opére en deux
temps :

1. On cherche les ensembles d’items fréquents, c’est-a-dire ceux qui apparaissent un nombre

minimum de fois dans I'ensemble des transactions.

2. On génére les régles d’associations pertinentes, c¢’est-a-dire celles qui vérifient simulta-

nément la contrainte minimale sur le support et la confiance.

La recherche de tous les sous-ensembles fréquents consiste 4 déterminer parmi I’ensemble
de toutes les parties de X = (Xy;Xy;...; X,) les sous-ensembles fréquents, ¢’est-a-dire pré-
sents dans un nombre assez conséquent de transactions.

L’algorithme Apriori consiste a chercher des ensembles fréquents de cardinal k+1 a partir
des ensembles fréquents de cardinal k. Ainsi pour trouver les ensembles fréquents ayant deux
items, on utilisera exclusivement les ensembles fréquents ayant un item.

Le nombre d’ensembles fréquents diminue avec le nombre d’items : il y a moins d’ensemble
fréquents a 2 items qu’a un item. Cette propriété permet ainsi de restreindre la taille de
I’espace a explorer pour trouver tous les ensembles fréquents nécessaires a la deuxiéme étape

de I'algorithme qui comporte deux points :
1. Pour chaque ensemble fréquent X, on génére tous les sous-ensembles non vides.
2. Pour chaque sous-ensemble non vide X, C X,

si % > ¢ Alors génére la régle (X, = (X, — X))
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Algorithme 6 : L’algorithme Apriori

Données : 3, minsup
L, < { Ensemble de 1-item qui apparaissent dans au moins minsup transitions }
k< 2

tant que L,_; # () faire
/* Génére ’ensemble de candidats */

Cy < Generate(Ly_1)

pour chaque t € (3 faire
/* Sélection des candidats de C}, présent dans t*/

Cy < SousEnsemble(Cy, t) pour chaque c¢ € C; faire
| countc] = count[c] + 1
Ly, < {c € Cy | count|c] > minsup}

L k< k+1
return U, L,

4.3.3 Reésultats des régles d’associations

La derniére phase de notre travail, consiste a appliquer ’algorithme des régles d’associa-
tions sur la base des sessions trouvées dans la section 4.4.
L’algorithme Apriori, a comme données en entrée un ensemble d’items (I’ensemble des

ressources) et une base de données des transitions. Avec les paramétres :
e seuil de filtrage des requétes € = 100;
e Support min des items minsup = 5;
e Confiance min des régles con fmin = 60.
L’Algorithme Apriori opére en deux phases :
e [La cherche des ensembles d’items fréquents; On a trouver :
— 105 1-items,
— 60 2-itmes,
— 10 3-items.
e La recherche des régles d’associations, a permet d’extraire deux catégories de régles :

— lére Catégorie de régles :

x Rz, Rog — Ry : support = 2, Confiance = 89.
x Rg, R34 — Ry : support = 2 , Confiance = 92.
x Ry, Rg — Ry : support — 4 , Confiance — 73.
x Rs3, Rog — Ry : support — 2, Confiance — 89.
x Rg, Rog — Ry : support = 2, Confiance = 89.

— 2éme Catégorie de régles :
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x Rs, Ri7 — Ry : support — 3, Confiance — 90.
x Ry, R31 — Ry : support = 2 , Confiance = 90
Sachant que ces ressources ont la sémantique suivante :
e [ : Page d’accueil
e R, : Page de Formation Poste Graduation

e Rj3: Page du Concours d’accés a la Post Graduation (MAGISTER) 2008-2009

Ry : Document Word sur le Concours de la faculté des sciences économiques et sciences

de gestion.

R34 : Document Word sur le Concours de la faculté des sciences.
e Rs: Galerie d'images.
e Ri7; : Page 1 de la Galerie d’images.
e Rg; : Page 2 de la Galerie d’images.

Donc on distingue clairement qu’il y a deux types de navigations :

e Les usagers qui ont été intéressés par les concours de poste graduation et Magistére.
Et on doit bien souligner que la période d’étude (du 12/10/2008 au 12/11/2008) est la
période des concours dans les déférentes facultés.

e La deuxiéme catégorie de navigation qui a été décelé, et la navigation entre les défé-

rentes galeries d’images.

4.4 Découverte de communautés de 'usage du web

Dans les réseaux complexes, la présence de groupes de sommets (communautés) fortement
liés entre eux et faiblement liés avec ’extérieur fonde la propriété de structure de commu-
nauté. Les communautés sont des groupes de sommets qui partagent beaucoup de propriétés
communes des roles semblables dans le réseau en question. Ainsi, les communautés peuvent
correspondre aux groupes de pages Web traitant le méme sujet [FLGCO02|, aux modules
fonctionnels tels que les cycles et les voies dans les réseaux métaboliques |GA05|, [PDFVO05],
aux groupes d’individus relatifs dans les réseaux sociaux [GN02|, [LN04]|, et aux subdivisions
dans les chaines alimentaires [Pim79], [KFM 03| etc. Dans ce chapitre, nous analysons le
comportement des utilisateurs dans le processus de fouille de données d’usage du Web en
capturant les caractéristiques sociales et sociétales de la structure du réseau a travers le Web
[SMLD12|. 1l s’agit d’introduire la notion de communauté Web pour modéliser un ensemble
d’objets Web. Notre objectif est de tirer profit des pouvoir classificatoire des algorithmes
de de détection de communautés dans 'extraction des nouveaux patterns afin d’améliorer
efficacité des taches d’extraction du processus WUM [SMLD11].
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4.4.1 Création d’un graphe a partir des sessions

Notre idée consiste & modéliser les sessions des usagers web avec un graphe G(V, E).
Sachant qu’une session ¢dS est une suite de pages visitées idR;. Nous procédons a la trans-
formation de ensemble des sessions en un graphe G(V, E) (Fig. 4.4), tel que :

e Chaque ressource idR correspond a un nceud du graphe,
e Chaque couple (idR,,idR,,) de pages visitées dans I'ordre chronologique du temps du-

rant une session idS correspond & une arréte dans le graphe entre ces deux nceuds.

On utilise Palgorithme 2 pour la construction de la matricer d’adjacence A (une matrice
binaire symétrique).

t

S | 1 1 | Ry
S:| 2 |t |R;
Si1| 3 |t |R;
S, | 4 |t |Rs
m/
S1 U1 82 t1 R1
S: | U »S, [ 6 [t [Ry Ri Rz Rs Rs Rs
S; | Uy S; | 7 | t; |Rs Ry] 0|10 |00
Table Session idS |Num| idT | idR R 10101
S; /8 |ty Ry R; 0|10 |11
83 9 t2 RG 0 1
S; [10 | t; [Rs Rel 01011
83 11 t4 R4 R5 0 1 1 1 0
Table Navigation Matrice d'adjacence

FIGURE 4.4 — Création du Graphe a partir des sessions.
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Algorithme 7 : Création du Graphe
Données : Session(idS,idU) ; Navigation(idS,Num,idT,idR)
RéSUItat : A[CardRessourceacardRessource]

m <— CardRessource;
pour i < 1 & m faire

pour j < 1 & m faire
| Ali, j] < 0;(* initialisation de A par des 0%)

pour chaque idS faire
i« idR;(* Premiére ressource de la session *)

pour chaque idR de la session idS faire
j< idR;
Ali, j] < 1;
Alj,i] + 1;
1=

Si on prend en considération le nombre de fois que les couples (idR,,idR,,) apparaissent
dans les sessions on obtient un graphe pondéré en affectant le poids adéquat aux éléments

de la matrice d’adjacence .

4.4.2 Notion de Communautés Web

Une communauté de page Web, notée C;, Vi € 1..K, est un sous-graphe de pages web
auxquelles les utilisateurs ont accédé plusieurs fois. Autrement dit, nous cherchons des sous
graphes fortement connectés dont les liens internes représentent les utilisateurs qui par-
courent des pages Web de proximité similaires et les liens externes expriment la tendance

des utilisateurs a naviguer sur le site Web pour y accéder a d’autres types de pages Web

[DBS13] [SM12b).

4.4.3 Mesures de la qualité de l'identification des communautés

Comment savoir si les communautés détectées sont bonnes ou non et comment évaluer une
telle partition ? Quelle est la meilleure partition pour le graphe en question ? Pour répondre
a ces questions, [NG04| ont introduit une mesure de la qualité d’une partition particuliére
du graphe appelée "modularité".

Supposons une partition particuliére de notre graphe G en k communautés. Soit P(k k)
une matrice symétrique, ses éléments p;; représente le nombre de tous les arrétes dans le
graphe qui relient les sommets de la communauté C; aux sommets de la communauté C;.

La trace de la matrice P : Tr(P) = ). p;; représente le nombre de tous les arrétes entre
les sommets dans les mémes communautés. Une valeur élevée de la trace indique une bonne
partition en communautés. Cependant, la trace n’est pas toujours un bon indicateur de la

qualité de la partition, puisque en regroupant tous les sommets dans une seule communauté
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cela produit une valeur maximale égale & 2m [NGO4].
On définit :

® s; =) ;pi: la somme de n’importe quelle ligne (ou colonne) de P qui correspond au
nombre de tous les arrétes reliées aux sommets de la communauté 7.

5iSj
Am? o
par un modeéle aléatoire.

: estimation du nombre de tous les arrétes entre la communauté C; et C; générées

Ainsi, la mesure de modularité est définit comme suit :

Q= Z(Pu - 48?2) =1Tr(P)

m

1P
4m?

(4.5)

4.4.4 Identification des communautés depuis un graphe non pon-
déré

Dans la deuxiéme phase du processus WUM qui consiste a la découverte du comporte-
ment de 'utilisateur lors de la navigation, nous avons utilisé 'algorithme Fast |[CNMO04|. Au
départ, on a n communautés composées d’'un sommet chacune. Les sommets sont regroupés
itérativement en nouvelles communautés plus grandes et le regroupement de communautés
est poursuivi jusqu’a 'obtention d’une seule communauté regroupant tous les sommets. Une
structure hiérarchique de communautés est ainsi construite.

Supposons que G est le graphe résultant de la phase de prétraitement de données, V'
est I’ensemble des nceuds (ressources) et E représente I'ensemble des arétes. Pour appliquer
'algorithme hiérarchique ascendant (Fast) sur le graphe G, nous utilisons la formule de
modularité qui a été définie par [New(O4a| comme suit :

0=y [A - ﬂ] 5 (crorer) (4.6

- 2m 2m

ToTw
Tel que :
m : le nombre total des arrétes du graphe,
k,, @ le degré du nceud,
¢r, : la communauté qui contient le nceud,
1 sir,etr, sont connectées

A, (matrice d'adjacence) = { )
0 sinon

1 sir,etr, sont dans la méme communauté

S(cry, Cry) =

La variation de la modularité est utilisée pour fusionner deux communautés en une seule.

0 sinon

Ainsi, elle est définie comme suit :

w

1k ke, )
s1 r, et r, sont connectées

AQ,,, =14 2m  (2m)? (4.7)

0 sinon
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L’algorithme se déroule comme suit :

1. Initialement, on considére que chaque communauté se compose d’un seul sommet.
2. Rechercher la paire des communautés ou la variation de modularité est maximale.

3. Construire une matrice ayant une ligne et une colonne en moins, en regroupant les
éléments dans une nouvelle communauté. La mise a jours des éléments de la matrice
et de la matrice en prenant en compte les communautés jointes et la modification des

structures des données utilisées par ’algorithme.

4. Répéter I'étape 2 jusqu’a ce qu’a I'obtention d’une seule communauteé.

4.4.5 Identification des communautés depuis un graphe pondéré

Dans cette section nous présentons la deuxiéme approche que nous appliquons pour la
découverte des communautés a partir d'un graphe pondéré [SM12a]. Nous attribuons au
graphe des poids aux arrétes selon le nombre de fois qu’on a visité une ressource en tenant
compte des successions de navigation entre ces ressources (voir Alg. 2). On pourrait obtenir
des informations sur le comportement des graphes pondérés trés simplement en les conver-
tissant aux multigraphes non pondérés tel que chaque lien de poids n peut étre remplacé
par n liens paralléles de poids et ainsi toutes les techniques qui peuvent étre appliquées sur
des graphes non pondérés peuvent étre appliquées aux multigraphes [New(04b]. D’apreés ce
constat, nous appliquons le méme algorithme Fast tout en insérant la fonction de poids W, .,
(entier positif), la matrice d’adjacence s’écrit :

A, (matrice dadjacence) Wiorw Poids de connection de r, et ry,
0 sinon

L’algorithme Fast procéde de méme en partant d’'un seul noeud qui constitue une com-
munauté de taille 1 et a chaque étape, les deux communautés (et / ou nceuds) produisant un
changement maximal de la valeur A(Q) sont fusionnées, et ce jusqu’a ce que tous les nceuds
appartiennent a une seule communauté. Cette approche qui se base sur la matrice d’adja-
cence du graphe pondéré extrait I'information potentiellement utile contenue dans les poids

des liens ce qui améliore la qualité de partition du réseau en communautés.

4.4.6 Résultats des approches de découverte de communauté

Apreés la phase de prétraitement des fichiers Logs, nous avons visualisé les activités du site
de l'université de Farhat Abbas en construisant le graphe qui montre la structure du réseau
originale (comportant 63 noeuds et 1 214 arrétes). Dans le but d’identifier la structure des
communautés et de détecter les comportements de navigation des utilisateurs, nous avons
implémenté deux approches d’identification de communautés .

Une communauté peut étre décrite comme collection de sommets dans un graphe qui
sont fortement reliés entre eux-mémes mais faiblement relié du reste du graphe [New04a|. La

progression entiére des deux algorithmes de découverte de communautés est illustrée par les
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deux dendrogrammes qui représentent le regroupement des sommets depuis le graphe initial
au graphe résultant partitionné en communauté comme le montre la figure (Fig. 4.5). Les
coupures horizontales de I’arbre hiérarchique représentent clairement toutes les communautés

a chaque niveau.
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FIGURE 4.5 — Dendrogrammes de découvert de communautés sur le Graphe d’acceés

4.4.7 Discussion

Les algorithmes calculent AQ),,,,, pour fusionner la paire de communautés C,, et C,  qui
résulte d'une valeur maximale de AQ,,,,. Afin de déterminer la section optimale de deux
dendrogrammes, nous précisons la valeur optimale de changement de modularité comme le
montre la figure (Fig. 4.6) . Ainsi, nous constatons que la valeur optimale obtenue dans le
cas du graphe non pondéré est de 0.197 et dans le cas du graphe pondéré la valeur est de
0.274.

L’algorithme dans sa version non pondérée a identifié trois (3) communautés. Les com-

munautés découvertes permettent de donner une vue globale sur I'utilisation du site :

e Le premier groupe montre les visites effectuées aux pages Web de formation et de
pédagogie, donc les utilisateurs de cette communauté sont intéressés aux modalités
d’inscription, au contact des départements, au réglement des études et a la formation

assurée par l'université.

e Le deuxiéme groupe regroupe les accés aux pages des manifestations scientifiques (par
exemple appel & communication, soumission des papiers), ainsi que les visites effectuées
aux pages de la formation en post-graduation (concours d’accés aux PG, modalités

d’inscription).
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Le troisieme groupe identifie les différentes visites sur des pages de valorisation et
recherche, les facultés, les liens utiles, la recherche bibliographique.

Ces analyses ont permis d’identifier des classes homogénes de visiteurs. Cependant, nous

avons observé que I’algorithme dans sa version non pondérée n’a pas abouti a un regroupe-

ment pertinent des nceuds qui ont un comportement similaire dans la troisieme communauté.
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FIGURE 4.6 — Changement de la Modularité par le Fast Algorihme

[algorithme dans sa version pondérée a identifié six(6) communautés représentées dans

le dendrogramme de droite (Fig. 5) :

La premiére communauté illustre les visites aux pages de coopération et celles du

Rectorat de l'université.

La deuxiéme communauté identifie les accés aux pages des différentes facultés et dé-
partements. Les usagers sont intéressés aux formations assurées par les départements,
les modalités d’inscription, etc.

Les visiteurs intéressés par les pages Web de recherche et de valorisation ont été re-

groupé dans la troisiéme communauté.
La quatriéme communauté illustre les visites effectuées aux pages de la post-graduation.

Nous avons aussi observé la cinquiéme communauté qui représente les accés aux ru-

briques de contact et des liens utiles.

La sixiéme communauté a détecté les accés aux revues et ressources électroniques en

particulier I’accés a la revue Science Direct.

Nous avons remarqué que l'utilisation de 'information du poids sur le graphe a été trés utile

pour mieux extraire les intéréts des internautes, par exemple la découverte de la communauté

d’accés aux revues montre que l'objectif de ces utilisateurs est bien précis (la recherche).

L’algorithme nous a permis d’identifier des usagers d’intérét commun tel que les groupes 1

et 2.
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La détection de communautés réalisée a permet de bien comprendre la structure et le
comportement des utilisateurs du site web de 'université de farhat Abbas de sétif. Les
résultats obtenus seront exploitées dans le processus de personnalisation du site Web.

4.5 Conclusion

Notre travail a pour objectif 'utilisation du processus du W.U.M et son expérimenta-
tion afin d’extraire des modéles d’acces Web et d’améliorer le design du site web tout en
introduisant des techniques performant dans les phases de ce processus a savoir la phase de
prétraitement et la phase de découverte et d’analyse du modéle. D’aprés les résultats expé-
rimentaux obtenus dans la premiére phase de prétraitement, nous avons extraie les requétes
les plus pertinents et regroupé dans un certain nombre de sessions utilisateur que nous avons
employé pour construire le graphe modélisant les activités de notre site.

Dans la deuxiéme phase, 'implémentation de I'algorithme de régle d’association nous a
permis d’analyser le comportement des utilisateurs.

Dans une derniére phase; nous avons centré notre étude sur l'intégration des méthodes
de découvertes de communautés dans le processus WUM. En effet, nous avons montré qu’'un
ensemble de sessions des utilisateurs peut étre ramené a un graphe. Cette nouvelle modélisa-
tion permet de capter plus d’informations sur les similarités de comportement de navigation
des utilisateurs ainsi que les relations entre les ressources Web. Ceci est fait en appliquant
I’algorithme Fast sur un graphe non pondéré et un graphe pondéré. Les résultats obtenus
sont significatifs et satisfaisant.
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5.1

Les méthodes de partitionnement de données cherche a grouper des objets génériques.
La stratégie dans ce domaine est typiquement d’établir une fonction de similarité entre les
objets, puis d’exécuter un algorithme chargé de trouver des clusters ot les similarités internes
sont fortes. On y trouve des techniques de partitionnement hiérarchique (les communautés
fusionnent ou se divisent au fur et a mesure de I’exécution) et de coupure de graphe (en
minimisant le nombre d’arétes entre les parties). Dans ce chapitre, nous proposons une nou-
velle méthode hiérarchique de découverte de communautés basée sur les probabilités d’accés
aux ressources lors des sessions des utilisateurs [SMD14|. En conséquence, nous avons définit

un coefficient de pertinence qui quantifie I’ information utile contenant dans les séquences

Introduction
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d’accés de I'utilisateur et refléte la probabilité d’appartenance d’un utilisateur & une commu-
nauté [SMD15], [DBSG17]. Nous présentons les résultats obtenus en faisant une comparaison
avec la méthode de marche aléatoire.

5.2 Reésultats de la phase de prétraitement

Nous avons présenté une méthodologie compléte pour le pré-traitement des fichiers logs
dans [SM10] [SMGO09a|. Dans nos recherches, notre méthodologie de prétraitement a été tes-
tée sur les fichiers logs stockés sur le serveur du site Web de 'université de Ferhat Abbas
de Sétif. Ce site web est disponible sur 'URL http ://www.univ-setif.dz. Les logs traités
couvrent les activités du site web pendant la période allant de 18-12-2011 a 04h :04 :57 au
19-01-2012 & 08h :47 :04. Aprés la structuration, nous avons obtenu 1 708 385 requétes. En-
suite, nous avons appliqué une étape de nettoyage de données afin de maintenir seulement
les actions liées aux comportements de navigation des utilisateurs. Aprés le nettoyage, nous
avons obtenu 314 115 (i.e. 18,38%) requétes valides pour 27 520 utilisateurs qui ont accédé
aux 23 872 pages web.

Afin d’identifier les sessions des utilisateurs, nous avons appliqué un algorithme de struc-
turation [Nas05| pour déterminer les sessions en tenant compte du temps d’accées maximum
AMazx; = 30min entre deux acceées consécutifs [Coo00, PPK*00]. Notre phase de prétrai-
tement résulte de 50 131 sessions pour 314 115 navigations. Ensuite, nous avons identifié
les requétes a l'origine des robots Web [TK02|. Le temps minimum écoulé entre les accés
consécutifs est également fixé a AMin; = 10seconds. En conséquence, nous avons obtenu
31 017 sessions pour 175 681 navigations.

Apreés l'identification des sessions des utilisateur, nous avons effectué une étape de filtrage
de données pour supprimer les ressources les moins demandées. Pour chaque ressource 7;,
nous considérons le nombre de sessions N.S; qui exploitent une ressource r;. A cet effet, nous
avons supprimé toutes les requétes dont N.S; < € tel que € est un seuil bien déterminé (100).
Nous avons donc obtenu un nombre de pages significatifs (136) que nous allons utilisé lors
de la prochaine phase de découverte de pattern.

5.3 Méthode de découverte de communautés

Plusieurs études sur les propriétés mathématiques des réseaux complexes ont révélé que
ces réseaux partagent des propriétés macroscopiques. Parmi ces propriétés, les travaux ana-
lysent des propriétés prototypes telles que l'effet petit-monde [WS98], I’échelle-libre [BA99],
les propriétés dynamiques telles que la diffusion [BP01|, [ESMS03] et les propriétés structu-
relles telles que la structure communautaire [Moo01],[FLGCO02|. La structure de communauté
permet de comprendre la relation entre un simple noeud dans la microscopie et des groupes

dans la macroscopie. De plus, les communautés (ou les clusters ou les modules) sont des
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groupes de sommets qui partagent probablement des propriétés communes et/ou jouent des
ra’les similaires dans un réseau complexe [BLMT06]. Dans ce qui suit, nous proposons un
algorithme de découverte de communautés et nous décrivons les concepts et les définitions
que nous avons utilisés. Ensuite, nous allons employer la méthode proposée afin de trouver le
centre d’intérét des utilisateurs du site Web étudié et ainsi le restructurer selon leurs besoins.

Enfin, nous illustrons les résultats expérimentaux obtenus.

5.3.1 Algorithme de découverte de communautés basé sur le coef-
ficient de pertinence

Les méthodes de découverte de communautés basées sur des graphes pondérés sont sou-
vent incapables de détecter une partie trés significative de la structure des communautés car
ils ignorent les informations contenues dans le poids du lien. A cette fin, nous définissons un
coefficient de pertinence qui conserve 'information potentiellement utile dans les différentes
sessions des utilisateur. L’algorithme proposé est défini en termes de sessions qui ont été
identifiées dans la phase de prétraitement. Une session est un ensemble contigu de ressources

qui ont été consultées par le méme utilisateur lors de sa visite du site Web.

5.3.1.1 La création des sessions

Nous définissons :
Soit : R = {ry,rs,..., s, } 'ensemble de toutes les ressources distinctes du site Web.
Soit : U = {uq,us, ..., u,, } un ensemble de tous les utilisateurs qui ont accédé au site

Soit : § = {3(1), s, ...,s(”s)} un ensemble de sessions de navigation, de telle sorte que

chaque session d’utilisateur soit définie comme suit :

50 = (u@ O @) tel que :
e u) € U : est I'identificateur d’utilisateur ;

o t() : est le temps d’acces durant toute la session

e () : est 'ensemble de toutes les ressources demandées au cours de la 7™ session (

selon le temps d’accés correspondant) ;

o (1) = ((tgi),rgi)),( gi),rg)), . (t(i) r(i)))) tel que T]@ € R.

(ni)? " (ni
5.3.1.2 La création du graphe

Une fois que les sessions utilisateur ont été identifiées, nous devons les utiliser pour ex-
traire le graphe Web qui représente le réseau analytique en utilisant I’algorithme de restruc-

turation défini dans [Nas05]. Une base de session peut étre considérée comme une séquence
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de paires de sessions définissant la transition entre les pages. Chaque ressource r; correspond
a un noeud du graphe. Chaque couple (r;,7;) de pages visitées dans I'ordre chronologique du
temps pendant une session correspond a un lien dans le graphe entre ces deux noeuds.

Soit : G = (V, E) un graphe décrivant une donnée prétraitée de la base de session avec V
I'ensemble des noeuds et £/ 'ensemble des arétes. A; ; : est la matrice d’adjacence du réseau.

A; jest égale a 1 si les ressources r; et r; sont connectées, sinon 0.

5.3.1.3 Coeflicient de pertinence

Afin d’identifier le nombre de fois que les couples (r;, ;) apparaissent dans les sessions,
nous calculons les transactions des utilisateurs.
Soit : g = {T(l), T®, .., T(”S)} 'ensemble des transactions. Chaque transaction T se com-

i
pose d’un ensemble de ressources 7tV

; (item) demandées pour une session donnée i.

k — Itemset : est un ensemble d’item qui contient k items. Nous associons un support
pour chaque élément. Le support est définit comme le nombre de fois qu’un item apparait
dans la base de données. Le support d’une pair (i, j) représente le support de k — item de
second ordre (k = 2). C’est le nombre d’occurrences de (7, j) dans les sessions divisées par le

nombre total de toutes les sessions.

Suppti, ) = LLEA( €O} (1)

Nous prenons en compte le nombre de fois que les couples (i, ) apparaissent dans les

sessions en attribuant un poids approprié aux liens du graphe comme le montre la figure
5.1.

FIGURE 5.1 — Création du réseau analytique depuis les sessions.

Nous définissons une matrice S qui représente la probabilité d’avoir des relations entre
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les noeuds dans les différentes communautés. La matrice S;; peut étre décrite comme suit :

Sij = Ay * Supp(i, j) (5.2)

Cette matrice exprime le comportement des internautes au cours des différentes transac-
tions ce qui refléte tendance des noeuds a former des communautés. Ensuite, nous définissons
un facteur qui fait référence a la fréquence d’apparition du lien (i, j) pour chaque séquence
k—item. En effet, nous pouvons définir :

Sij

fi,j = dz

(5.3)

Tel que d; est le degrée du noeud 1.

Notre idée est basé sur le fait qu’ un noeud a une forte probabilité d’étre membre a une
communauté s’il présente un nombre d’occurrence significative au sein d’un méme groupe.
Par conséquent, nous définissons un coefficient que nous avons appelé "coefficient de perti-
nence". Il est définit comme suit :

> Sij

A, C) = 25— (5.4)
=> fij (5.5)
jeC

Dans ce travail, la détection des liens intercommunautaires est basé sur le fait que ces
liens se situent dans des zones moins denses. C’est la valeur de pertinence du noeud i par
rapport a une communauté c, divisé par le nombre total de ces valeurs possibles pour toutes

les communautés.

5.3.1.4 Algorithme de détection de communautés

La modularité mesure la qualité d'une division particuliére du réseau. La fraction des
liens reliant des sommets de la méme communauté est plus grande que la fraction des liens
intra-communaitaires [NG04|. De ce fait, la modularité est définie comme suit : Supposons
une partition particuliére d’un réseau en k communautés. Soit e une matrice symétrique ,
ses éléments représente la fraction de tous les liens dans le réseau qui relient les sommets
de la communauté ¢ aux sommets de la communauté j. La trace de cette matrice donne la

fraction de liens dans le réseau qui relie les sommets dans la méme communauté :

T"l“6 = Z €ii (56)

Une valeur élevée de la trace indique une bonne division en communautés. Cependant, la

trace elle-méme n’est pas un bon indicateur de la qualité de la division puisque, par exemple,
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le faite de mettre tous les sommets dans une seule communauté donnerait la valeur maximale
de la trace T'r = 1 sans donner d’informations sur la structure de la communauté. La somme
sur les lignes (colonnes) représente la fraction des liens qui se connectent aux sommets au

sein de la communauté 7, est alors définie comme suit :

a; = Z €ij (57)
J

Si le réseau ne présente pas de structure de communauté, ou si les partitions sont attri-
buées sans tenir compte de la structure sous-jacente, alors, la valeur attendue de la fraction
de liens en des partitions peut étre estimée. Si le réseau ne posséde pas la propriété de
structure de communauté, alors, la valeur prévue des fractions des liens dans une partition
peut étre estimée. C’est la probabilité qu'un sommet d’extrémité d’un lien soit dans la com-
munauté 7, donc a;, multiplier par la fraction des liens qui se termine par un sommet dans
la communauté 7, donc a;. En conséquence, le nombre de liens intra-communauté qui sont
prévus est égale a a;a;. De plus, nous avons la fraction réelle des liens dans une partition
qui est égale a e;;. Nous pouvons donc comparer les deux fractions et effectuer la somme de
toutes les partitions du graphe.

Q=2 (ei—a) =Tre—||e’| (5.8)

Cette quantité mesure la fraction des liens reliant des sommets de la méme communauté
sans la valeur prévue de la méme quantité avec la mémes partition en communautés mais
en employant des connexions aléatoires entre les sommets. Cependant, cette fonction de mo-
dularité souléve des limites de résolution [FBO7| et ne prends pas le chevauchement de la
structure de la communauté. Par conséquent, plusieurs travaux [NMCMO09] ont proposé des
extention de la modularité pour quantifier la structure communautaire en chevauchement

dans des réseaux orientés et pondérés.

Dans ce travail, nous avons proposé de quantifier la structure de la communauté en
chevauchement dans un réseau pondéré. Dans le cas des communautés qui ne se chevauchent
pas, un noeud appartient a une seule communauté. Le coefficient de pertinence refléte la
probabilité d’appartenance d’un noeud i & une communauté C. Nous avons ainsi réécrit la
modularité dans I'équation (6.8) :

Q=533 by~ SUAG AGre) 5.9)

ceC i,jev

Tel que :

0< Aoy <1 (5.10)
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Les noeuds sont divisés en communautés de sorte que si le noeud ¢ appartient & une seule
communauté C', A\ ) est égal a 1; Si le noeud 7 n’appartient plus a la communauté C', alors

Nous exploitons le coefficient de pertinence pour révéler la structure de la communauté

d’un réseau en utilisant un algorithme agglomératif que nous avons défini dans I'algorithme

8.

Algorithme 8 : Méthode de Découverte de Communautés basé sur la coefficient

de
Data: V
- initialisation P = {C’fo), C’éo), o C'Y(LU)}
répéter

- Calculer la Coefficient de Pertinence entre chaque deux communautés
adjacentes

- Sélectionner les deux communautés C, et Cy de P%) qui maximise la modularité

- Créer la nouvelle partition P*+1)

- Mise a jour de S;; pour tous les communautés adjacentes a la nouvelle

communautés.
jusqu’a Avoir une seul communauté;

Couper le Dendrogram au niveau du partitionnement qui maximise la fonction de
Qualité




116 CHAPITRE 5. IDENTIFICATIONS DE COMMUNAUTES DANS WUM

5.3.2 Algorithme de marche aléatoire

Pons et al [PL06| ont proposé une méthode hiérarchique agglomérative basée sur les
marches aléatoires. L’algorithme Walk-Trap utilise le rapport intuitif selon lequel, si un
marcheur est dans une communauté, il est fort probable qu’il reste dans la méme communauté
a I'étape suivante. Une marche aléatoire dans le graphe G est un processus en temps discret.

Sa probabilité de transition P est définie comme suit :

Pj= w” (5.11)

tel que : Pfj est la probabilité de transition du noeud ¢ vers le noeud j par une marche
aléatoire d'une longueur ¢.
Le temps est discrétisé (¢t = 0,1,2,...) et un marcheur est localisé a tout moment ¢ sur un
noeud du graphe G.
Le marcheur se déplace a chaque instant de maniére aléatoire et uniforme vers I'un de ses
noeuds voisins. La matrice de transition peut étre définie a partir de la matrice d” adjacence
A du graphe et de la matrice diagonale D selon la formule suivante :

P=D"'A (5.12)

Soit p(t) est le vecteur de distribution de probabilité de la position du marcheur aprés ¢
étape tel que : Vi € v, p;(t) >= 0, ZZ.EU pi(t) = 1 Ainsi, un marcheur a de grandes chances de
rester pour une courte marche dans sa communauté d’origine. La distribution p(0) donne la
position initiale du marcheur, par exemple, si le marcheur commence a partir d’un seul noeud
i, pi(0) = 1,Vj # i, p;(0) = 0 Le marcheur peut également se déplacer a partir de plusieurs
noeuds avec des probabilités différentes pour chaque noeud. La probabilité d’atteindre un
noeud j au temps (¢ + 1) est directement liée aux probabilités de position a 'instant ¢ et aux
probabilités de transition F;; :

Vi, pi(t +1) = Zpi(t)Pij (5.13)

L equation est écrit comme suit :
p(t+1) = Plp(t) (5.14)
PT est la matrice transposée de P. Nous pouvons donc calculé p(t) :
Vi, p;(t) = > (P)ipi(0) (5.15)
i€V

Ce qui permet d’interpréter la valeur Pf] comme la probabilité de passer du noeud 7 au
noeud j durant t étape. La propriété de réversibilité des étapes de marche aléatoire indique
que les probabilités Pj; et Pj; sont dépendant. Les transitions aléatoires d’un noeud donné
1 € V sont définit par les probabilités (P,ﬁj)kev. Ces probabilités correspondent a la ™ ligne
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de la matrice P? et sont décrites par une colonne vectorielle P.. Pons et al [PL06] ont définit
des points importants afin de comparer deux noeuds ¢ et j en fonction de la distance entre

eux :

e [es sommets d'une méme communauté ont tendance a voir les sommets éloignes de
la méme facon, ainsi si ¢ et j sont dans la méme communauté et k dans une autre
communauté il y a de fortes chances que Vk, Pjy =~ Pjj.

e Si deux noeuds 7 et 7 sont dans la méme communauté, la probabilité Pfj sera sirement
élevée, mais une probabilité importante Pf] ne signifie pas que i et j sont nécessairement

dans la méme communauté.
e La probabilité Pfj est lite au degré du sommet d’arrivée d(j) car il est plus facile
d’atteindre les sommets de fort degré par une marche aléatoire.

La distance 7;, entre les noeuds du graphe est définie comme suit :

N = (‘Pztk - Pﬁ;y
Tij = Z o) (5.16)

k=1
Ot D est la matrice de diagonale, et r est une distance euclidienne sur R". La générali-

sation de cette distance entre les communautés est définit comme suit :

1
Pt == P (5.17)
€l

Tel que : C' C V est une communauté. Pf est le vecteur de probabilité qui représente
la longueur des marches aléatoires ¢ commencant uniformément a partir d’'un noeud de la

communauté C'. Cela permet de définir la distance entre un noeud 7 et une communauté C':

rio = ||D*Pt, — DP]| (5.18)

Cette métrique de distance est liée aux approches spectrales qui sont basées sur le fait
que deux noeuds appartenant & la méme communauté ont des composants similaires sur
les principaux vecteurs propres [PLO6|. T’algorithme calcule les composants connectés et
applique ensuite un processus agglomératif qui découvre des communautés sur des sous-

graphes connectés.

5.4 Reésultats expérimentaux

Dans la phase de la découverte du modéle, nous avons identifier la structure de la com-
munauté et en conséquence nous serons capable de détecter le comportement de navigation
des utilisateurs, ce dernier peut étre exploités dans le processus de personnalisation du Web.
Les méthodes de découverte de communautés que nous avons utilisées sont des algorithmes
agglomératifs qui commencent avec chaque nceud dans une seule communauté fusionnant

itérativement les paires de communautés selon leurs distances.
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5.4.1 Description du graphe

Le degré de distribution du réseaux nous permet d’avoir une idée sur sa structure comme
le montre la figure 5.2. Le degré d’un noeud est sa propriété structurelle la plus fondamentale.
Nous remarquons que les degrés de tous les nceuds sont répartis autour de la moyenne, ce
qui correspond a 2.5, et un grand nombre de ressources se sont connectées avec ceux qui
partagent un sujet similaire. Le tableau 5.1 présente les résultats de 'analyse du réseau

étudié et synthétise I'information sur les degrés.
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FIGURE 5.2 Distribution des degrées

TABLE 5.1 — Description du graphe.

Catégorie Valeur
Nombre des liens (n) 136
Nombr des noeuds (m) 2 456
Degrée moyen 377.588
Densité 0.134

5.4.2 Mesure de la qualité de partitionnement

La qualité de partition résulté par notre algorithme et par 1'algorithme de random walk
est illustrée par le graphe de la modularité sur la figure (5.3). L’algorithme du coefficient
de pertinence identifie 12 communautés avec une valeur maximale de modularité qui est
égale a 0.347. L’algorithme de marche aléatoire trouve une structure communautaire de 13
communautés avec une valeur de modularité qui est égale & Q4. = 0.247. En effet, les deux
méthodes découvrent une structure communautaire significative. La méthode proposée 5.3

résulte d'une valuer plus grande de modularité par rapport a l'algorithme Random walk.
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Et cela est di au fait que l'algorithme de coefficient de pertinence permet aux noceuds de
détecter leurs communautés localement. La méthode de Pons et al [PLO6| tire profit des
propriétés spectrales sans recourir & un calcul explicite des valeurs propres et des vecteurs
propres. Sa complexité en temps est de O(nmlog(n)), cependant, lorsque la longueur des
étapes est importantes, la qualité des résultats diminue. Les informations contenues dans les
liens pondérés par la valeur de coefficient de pertinence peuvent étre efficaces pour détecter
les communautés et préserver 'information utile décrivant le comportement des utilisateurs.
Lorsque le degré d’un noeud est faible, la capacité de classification de I'algorithme diminue.
Les deux méthodes sont capables de découvrir des communautés et ont des résultats plus

similaires du nombre de communautés.

04

0,35
0.3
/ 0,274
/ / — Relevance Coef.
— Random Walk

Modularity
B 5

Step

FIGURE 5.3 — Comparaison de la variation de modularités par I’Algorithme des Coefficients
de pertinence et I'algorithme Walk-Trap

Nous utilisons un graphe pondéré (figure 5.1) qui représente la fréquence des accés aux
ressource par les utilisateurs lors des sessions. La complexité en temps de notre algorithme est
de O(mn). Les communautés sont identifiées comme des sous-ensembles de nceuds, lesquels
leurs connexions internes sont plus denses tandis que leurs connexions intercommuantaires
sont faiblement reliées ( voir figure 5.4. Nous avons identifié I'intérét des visiteurs aux pages
Web au sujet de la "Post-graduation" et les accés aux pages des concours, cette communauté
présentée par 12 noeuds de couleur mauves intenses. Nous avons aussi obtenu une commu-
nauté regroupant les acceés aux pages de "la Faculté des sciences sociales" ( elle contient 09
noeuds en rouges). Une communauté se composant de noeuds blues claire illustre les visites
aux pages Web de "coopération" et celles du "vice-rectorat de I'université". Sur la figure,
les 48 noeuds marqués par le marron représentent les accés aux pages de diverses "activités
d’enseignement" au niveau des facultés et des départements. LLa communauté jaune détecte
les accés aux "revues et aux ressources électroniques" en particulier les revues du site Web
"Science Direct". En conséquence, la structure trouvée identifier clairement les sessions des

utilisateurs et leurs comportement de navigation.
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FIGURE 5.4 La structure des communautés identifiée

5.5 Conclusion

Ce travail est consacré a la découverte des patterns intéressants de fouille d'usage du Web.
[’idée de la méthode proposée est d’introduire un coefficient de pertinence qui caractérise
I’accés a chaque ressource Web par un utilisateur. Ainsi, elle est révélatrice de la structure
du graphe et peut étre utilisée pour comparer la probabilité d’appartenance d’un nceud
a une communauté. On peut alors agréger de facon itérative, et couper le dendrogramme
la ou la modularité est maximale. Notre approche révéle une structure des communautés
pertinente et donne une description significative des communautés existantes. Ceci nous as
permis d’envisager une meilleure personnalisation du site Web de 1'université de Sétif.
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6.1 Introduction

La fouille d'usage du web est un processus d’extraction et d’analyse de données permet-

tant de détecter le comportement de navigation des utilisateurs sur un site web [Tan05].

Cette tache est basée sur la fouille de données, dans laquelle de nombreuses étapes sont

nécessaires pour la réalisation de I’ensemble du processus [Coo00|. Le prétraitement des don-

nées comprend le nettoyage des données, la normalisation, la transformation, le filtrage et la

synthése [PPPS03|. Les phases de découverte et d’analyse utilisent une méthode d’extraction

d’information pour identifier un pattern représentant le modéles d’acces des utilisateurs. Ces

121
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modéles d’extraction des patterns semblent insuffisants pour extraire des informations com-
portementales et structurelles a partir des sites Web. Ainsi nous proposons dans ce chapitre
une méthode d’extraction d’information capable de révéler les comportements de navigation
des utilisateurs.

Par conséquent, les principales contributions de ce travail [SMDL18| sont les suivantes :

e Modélisation de toutes les séquences fréquentes au cours de différentes sessions d’uti-

lisateur par un processus stochastique basé sur les chaines de Markov.

e Le processus stochastique est employé pour crée un graphe orienté et pondéré qui révele

I'information utile présentée dans les séquences de navigation.

e (e processus stochastique dérivé est utilisé pour chercher la probabilité stationnaire et

réécrire la modularité pour avoir des partitions optimales.

e Proposer une méthode de détection de communautés en modifiant I'algorithme défini
par chavent et Lechevalier [CLO02]. L’ algorithme crée des prototype de communautés

tout en optimisant un critére d’adéquation.

e Ce travail présente une méthode hybride combinant la simplicité des séquences fré-
quentes, l'efficacité des chaines de Markov et la robustesse des méthodes de détection
de communautés. Nos expérimentations qui ont été effectués sur le site Web msnbc.com
et le site Web de I'université de Ferhat Abbas de Sétif montrent des résultats satisfai-

sants.

Ce chapitre est organisé comme suit : section ?? explique notre motivation et les objectifs
visés par I'amélioration de la conception d’un systéme web. Section 6.3 décrit la phase de
prétraitement de données, ce qui augmente la qualité des données obtenues a la fin de cette
étape. Notre méthode est présentée a la section 6.4. Les résultats expérimentaux sont décrits

dans la section 6.5 et enfin, une conclusion générale est présentée dans la section 6.6.

6.2 Contexte et motivations

Les objectifs de cette contribution consiste en 'amélioration de I’architecture du site Web,
I’analyse des performances du systéme, et la compréhension des interaction et des motiva-
tions des utilisateurs [MNLMO06, SCDT00, TJK99|. Dans la littératures plusieurs méthodes
ont été proposées pour la personnalisation d’un site Web afin de découvrir des modéles
d’utilisation intéressants a partir de données Web et mieux répondre aux besoins des ap-
plications Web [FLO05|. Il existe des méthodes qui servent aux systéme de recommandation
[JT98, MMO09, ZGHO03|. Le filtrage collaboratif est également connu comme une technique
de recommandation basée sur des éléments de prédiction [BLOT06]. En outre, certaines
approches adaptent le contenu du site Web aux visiteurs afin de fournir des informations
personnalisées. Ces information sont exploité pour développer des systémes Web intelligents

|Bon08|. De nombreuse approches inspirées des méthodes de détection communautaire ont été
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appliquées pour améliorer 1’éxtraction des données et fournir une structure communautaire
significative [New(9]. Dans le travail [JCY13|, les auteurs ont proposé un algorithme efficace
basé sur la détection des communautés depuis un graphe, et il est utilisé pour transformer la
recherche de motif (I, d) en une séquences sous la contrainte ZOMOPS (zero, one or multiple
occurrences of the motif instances per sequence)(Zéro, une ou plusieurs occurrences des ins-
tances des motifs par séquence), ou [ est la longueur d’un motif et d est le nombre maximal
de mutations entre une instance de motif et le motif lui-méme, afin de découvrir des sous-
graphes denses dans un graphe. Lu et al [LZG14]| ont proposé un algorithme de détection de
communauté basé sur la séquence de similarité alors que les similitudes de noeuds sont triées
par ordre décroissant pour obtenir une séquence. Ensuite, les liens de noeuds sont fusionnés
selon la séquence pour construire une structure communautaire pertinente en utilisant une
approche agglomérative. Motivée par le pouvoir classificatoire des méthodes de découverte
de communautés, nous allons donc proposer une nouvelle méthode adaptée a I'identification
du comportement de navigation de 'utilisateur. Dans notre travail, nous recherchons des
motifs fréquents en observant toutes les transitions de la page v; a la page w; pendant une
session pour chaque utilisateur. Le modéle stochastique employé estime les probabilités de
transition en utilisant une approche agglomérative pour découvrir des sous-graphes denses a

partir du graphe extrait des comportements de navigation.

6.3 Prétraitement des données

Dans la phase de prétraitement, nous transformons le fichier log brut en un ensemble de
transactions pour réduire la quantité de données a analysées et, en méme temps, améliorer
sa qualité [LMN11]. Dans notre travail, nous avons effectué une étape de prétraitement
sur les fichiers logs en utilisant la méthodologie que nous avons définie dans [SMLD11|.
Notre méthode de prétraitement a été testée sur les fichiers logs du serveur du site web de
I'université de Sétif 1 (Algérie). Le fichier traité couvre les activités du site web pendant la
période de 18-12-2011 & 04 :04 :57 jusqu’au 19-01-2012 & 08 :47 :04. Aprés la transformation
des données, nous avons obtenu 1 708 385 requétes. Ensuite, nous avons appliqué une étape
de nettoyage des données afin de maintenir uniquement les requétes liées au comportement
de navigation des utilisateurs. Le nettoyage des données a résulté de 314 115 requétes valides
(c’est-a-dire 18,38%) pour les utilisateurs 27 520 qui ont accés aux 23 872 pages. La table

6.1 montre les résultats des sessions et 'identification du robot.

6.4 Détection des communautés pour le WUM

6.4.1 Problématique

La fouille des usagers du Web vise 'analyse et la découverte des modéles intéressants de
I’utilisateur. Dans cette section, nous nous intéressons a détecter les communautés d’utilisa-
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TABLE 6.1  Identification des sessions et des robots.

Category User  Page | Session Navigation
Total before identification robots 27 520 23 872 | 50 131 314 115
Identification Ip 303 8 362 5083 80 484
method URL 783 19 128 | 14 543 124 519
of Robots Agent | 1369 20223 | 18 496 137 073
Total robots 1438 20266 | 19 114 138 434
Total after identification robots 26 082 7259 | 31017 175 681
Total after removal of AMin; Req. | 10 899 5 753 | 12 297 147 711

teurs en exploitant leurs comportements de navigation Web au lieu d’explorer la structure de
liens hypertexte des pages Web. Ce qui est plus utile pour découvrir 'intérét commun d’un
groupe d’utilisateurs. Nous modélisons les séquences de navigation des utilisateurs par les
chaines de Markov. Nous avons introduit un processus stochastique pour calculer davantage
la similarité entre les différentes sessions de navigation des utilisateurs et récrire la fonction
de qualité pour comparer les partitions. De plus, nous proposons un algorithme de décou-
verte de communautés que nous appelons CDMMC ( Community Discovery Method based
on Markov Chain, CDMMC)(Méthode de Détection de Communautés basé sur les Chaines
de Markov) qui extrait un modéle intéressant. Notre démarche nous permet de comprendre
comment les utilisateurs accéde aux site Web et, en conséquence, nous permet de proposer
le design le plus appropriée au systéme Web étudier.

Soit S un ensemble de n, sessions, durant lesquelles les utilisateurs accédent a des pages
web n. Nous définissons :

e S =51,89,...,8,, : un ensemble de sessions de navigations.
e VV =wy,09,...,u, : un ensemble de pages visitées;

1) (2 ; ) o, .
e S, = (vz( ), vl( ), . Ui(m)) : les séquences des pages visitées pendant la session S;

Le nombre total de pages visitées n,, est :

i=1

Tel que n; est le nombre de pages visitées durant la session 1.

Supposons que de nombreux utilisateurs aient accédé aux plusieurs pages, par exemple,
V' = {v1,v9,v3,04,v5} durant trois sessions, nous obtenons alors I’ensemble de sessions sui-
vant :

Sy = (U1,U27U377147U27U37U5,U1,U4)
SQ = (Ul,’1)4,1)2,?)3,?]5,/01,/03,/04)

Sy = (v2, V3, V4, V2, V3, Vs5)
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La méthode que nous introduisons est basée sur un modéle stochastique qui extrait I'in-
formation significative contenue dans les séquences fréquentes de navigations. Dans ce qui
suit, nous décrivons les étapes principales de notre méthode.

6.4.2 Etape 1 :recherche des motifs fréquents

Dans cette phase, nous modélisons la navigation de I'utilisateur pendant les sessions en
utilisant une méthode formelle pour l'identification des ensembles d’items fréquents. En gé-
néral, une base de données contenant les sessions de navigations peut étre considérée comme
une séquence de paires définissant la transition entre les pages Web [AS94|. Ainsi, nous re-
présentons les ensembles distincts de paires afin de trouver les motifs fréquents et créer le

graphe de comportement de navigation.

Formellement, nous définissons la paire (v;, w;) comme une transition de la page v; vers
la page w; durant la session i € [1..ng].
Soit M; la sequence des transitions de toutes les paires au cours de la session 7 :

M, = ((v,ft),wgt))]wgt) T e 1]> (6.2)

De ce fait, les transitions complétes qui se produisent dans toutes les sessions décrivant

I’ensemble de paires de séquences observées seront notées :

M= ((U,w)|(v,w) e ;;Mi) (6.3)

En conséquence, la cardinalité de M est égale a |M| = n, — ns. Supposons que chaque
paire (v, w) dans la séquence M ait un numéro d’occurrence n,(v,w). Cette valeur indique
les informations potentielles qui peuvent se produire au cours des sessions de navigation ng
en considérant toute paire de pages qui ont été visitée au moins deux fois non consécutive.
Le nombre d’occurrence est donné par :

Ny (v, w) = Z 5v<(v,w),(x,y)> (6.4)

(z,y)eM
Tel que ¢, est la fonction Kronecker delta définit comme suit :
1 ifv=zrxandw=y

) (6.5)
0 otherwise

511((1)’ w): (I7 y)) = {

Pour caractériser 'acces globale depuis chaque page du site Web, nous définissons le
numéro d’occurrence d’une page de départ v comme suit :

Nout(V) = > ny(v, w) (6.6)

weV
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Nous pouvons également définit le numéro d’occurrence de la page w, s’il s’agit d'une

page d’arrivée comme suit :

nin(w) =Y ny(v,w) (6.7)

veV
Notre idée est d’extraire tous les ensembles fréquents en utilisant le nombre d’occurrences
de paires des pages. Nous calculons le support de toutes les pages pour toutes les paires (page
de départ, page d’arrivée) dans la base de sessions. Par conséquent, nous prenons en compte
les pages qui ont un support supérieur a un seuil minimal (minsup). Le support de la page
v est son numéro d’occurrence durant les sessions divisé par le nombre total de toutes les

sessions.

Nout (’U) + Nin (U)
21,

Supp(v) = (6.8)

Le support d'une paire (v, w) représente le support de k-item de second ordre (k = 2),
autrement dit, ¢’est le nombre d’occurrences de (v, w) durant les sessions divisé par le nombre

total de toutes les sessions. 11 s’est écrit comme suit :

Ny (v, w)

Supp(v, w) = (6.9)

s

6.4.3 Etape 2 : La création du graphe

Soit G = (V, E) un graphe pondéré et orienté qui représente les sessions de navigation

des utilisateurs, tel que :

V est I’'ensemble des noeuds.

FE est I'ensemble des liens.

E représente les paires distinctes de M (|E| = m < |M]), définies comme suit :

E:{mwmumeﬂq (6.10)

Nous définissons la matrice d’adjacence A a partir de la paire fréquente de pages (v, w) :

Ai,j == nv(vi,vj) (611)

Voir la Fig. 6.1 a titre d’exemple : nous avons calculé le degré des nceuds strictement
lié & la fréquence d’accés a une paire de pages ce qui nous as permis de creér le graphe de

comportement de navigation.
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FIGURE 6.1 — (a) Matrice d’adjacence - (b) Graphe de Navigation

6.4.4 Etape 3 : Création d’un modéle stochastique

Considérons une variable aléatoire X observable dans un processus de chaine de Markov.
X représente la navigation des utilisateurs depuis la page de démarrage v® jusqu’a une page
de fin w1, L’observation des sessions aléatoires peut étre représentée par le processus de
Markov |Fel08a, Fel08b, tel que :

S, = {(X(i’t),X(i’t“))ﬁ — 11 , (X060 X0ty ¢ V} (6.12)

L’échantillon pour toutes les sessions est défini comme suit :

E, = ( (XD, X2) (XD xA8) (X Em-1) x0m)y
(X@D XxE2) (X222 xC3) (XxCr2=) x@n2))
(X)X (02 (X (02) X (003)) (X (aiin=1), X<nsmn>>) (6.13)

La taille de I’échantillon E, est :

Ns

nE:Z(ni—l):ini—nS:nv—ns (6.14)
i=1

i=1
ng : représente le nombre total de transition pendant toutes les sessions, en tenant compte

du fait qu’il n’y a pas de transition entre la session S; et la prochaine session S; ;. ng peut
étre également calculé comme suit :

ng = Z > Ay (6.15)

L’estimation de la transition de la page v a la page w est la suivante :

B, = {(XO, XUt =1np , XU, XU eV} (6.16)
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La probabilité d’occurrence d’une transition pendant toutes les sessions est définie comme
suit :
1
P =— (6.17)
nNg
Dans le cas d’une chaine de Markov de premier ordre, les probabilités de transition
ne dépendent pas de I’historique de tout le processus comme I’état précédent est pris en

considération. Ainsi, les probabilités de transition d’état peuvent étre décrites :

AU’LU

PIXW =y and XU =y]= (6.18)
ng
tel que :
Z Auw
PIX® =] == (6.19)
ng
et
Z Av,w
PIXED = 4] = =L (6.20)
ng
Nous observons que la propriété de Markov est définie comme suit, :
P[X® = d Xt = Ay
PIX®D = x® — ] = £ S w __A, (6.21)

P[X® =] 2
Avw
wgl 7

Ensuite, nous définissons la matrice de probabilité de transition a la page w sachant que
on est a la page v, P = [P, ], de sorte que :

A’U w . =
Py = ——"— with Vo:» P, =1 (6.22)
Z Av,w w=1
w=1

Nous définissons aussi le vecteur de probabilité sachant que v est une page de départ

P,.+ = [Pout,], de sorte que :

n
Z Av,w
w=1
n o n
>0 2 Avw
v=1w=1

Le vecteur de probabilité de w une page d’arrivée P, = [Pin,]| est donné par :

Pout, = (6.23)

Ping, = - (6.24)
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6.4.5 Etape 4 : Rechercher la probabilité stationnaire

Soit 7 un vecteur de probabilité initial de I'état de navigation des utilisateurs dans le

temps ¢ = 1, nous I’écrivons comme suit :

a0 =Wy (6.25)

Ainsi, nous obtenons :

) = PIXW =i]  where Vir; >0 , Y m=1 (6.26)
i=1
Donc, nous avons le vecteur de probabilité de I'état de navigation dans le temps ¢ + 1 :

7 = Pyl (6.27)

Q A

Il existe 1'unique vecteur de probabilités a 1'état stable 7* [KHMGO03|, [ANTT02| qui est
le vecteur propre a gauche de P noté par :

lim 7 =7* (6.28)

t——+o00

Ou 7* est le vecteur propre associé a la valeur la valeur propre est (A = 1).
En conséquence, pour obtenir la distribution stationnaire de la chaine de Markov nous
cherchons :

7wl =Pxm! (6.29)

6.4.6 Etape 5 : Découverte de communautés

Dans cette section, nous réécrivons la modularité en fonction de la probabilité de transi-
tion et nous proposons une nouvelle approche de découverte de communautés.
Plusieurs algorithmes ont été proposé pour extraire les similarités entre les communautés
dans les réseaux complexes. Dans le travail |PLO6|, les auteurs ont utilisé une mesure de
distance entre les noeuds pour identifier les similarités. La distance Euclidienne entre les
nceuds a été implémentée dans un algorithme de clustering hiérarchique basé sur les proprié-
tés spectrales de Laplacienne [DM04|. Marta et al [MRAALANO7| ont observé I'organisation
du systéme complexe dans chaque niveau et ont définit un concept de proximité entre tous
les pairs de noeuds. Dans ce travail, nous calculons la distance entre deux pages v et w basée
sur la probabilité de visite des pages k£ en tant que la racine carrée de la somme des carrés
des différences entre les probabilités des deux pages. Nous avons, donc, obtenu une matrice
symétrique D définie comme suit :

dyw = /(T — 7%)? (6.30)
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Soit la matrice symétrique S = [s,,], tel que : s,, mesure la similarité normalisée entre

3

les pages v et w de I'ensemble V', et d = max(,)ev2 dpw- Nous définissons S comme suit :

dU’LU
d
Pour illustrer notre idée, nous présentons les résultats obtenus dans I’exemple de la figure

(6.31)

Spw = 1 —

(Fig.6.1). Nous avons obtenu la matrice de probabilité P et les deux vecteurs de probabilité
des liens entrants P, et des liens sortants P,,; de chaque nceud. Nous présentons aussi le
vecteur de probabilité a I'état stable 7(*) et la matrice de similarité normalisée S ( Fig. 6.2).

P P, a” S
0 Y Y ' 0] [0.20] |0.14]| [1.00 0.25 0.00 0.50 1.00
0 0 1 0 0] |0.25[]|0.24| [0.25 1.00 075 0.75 0.25
0 0 0 % 7| |0.30] |0.27| [o.00 0.75 1.00 0.50 0.00
0 1 0 0 0] /(0.5 |0.21| |0.50 0.75 0.50 1.00 0.50
1 0 0 0 0] |o.10]0.14| |1.00 0.25 0.00 0.50 1.00

P..]010 020 0.30 0.25 0.15

FIGURE 6.2 — Exemple de la matrice stochastique et symétrique.

La modularité est utilisée comme le critére pour déterminer la meilleure partition qui

pourrait étre détectée. Nous réécrivons la modularité comme suit :

Q—l

 2x%xm

> [P — (nm i, )|6(Co, Cu) (6.32)
Tel que :
1 si{v,w} sont dans la méme communauté

6<O'U7 C'w) - {

0 sinon.

Nous employons S pour révéler la structure communautaire du réseau en adaptant 1’al-
gorithme défini dans [CL02|. Chavent et Lechevallier ont définit un prototype d’un cluster en
optimisant un critére d’adéquation classique basé sur la distance de Hausdorff. Nous adaptons
leurs méthode pour créer des prototype de communautés en optimisant un critére d’adéqua-
tion J qui mesure 'ajustement entre une partition en communautés P = (C1,...,Ck) et ses

prototypes G = (G4, ...,Gkg), nous I’écrivons comme suit :

J(P,G) = Z Z S(v3,G)> (6.33)

k=1 v;€C}

Tel que s(,, @, est la similarité entre v; et le prototype de son communauté Gj.
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Notre algorithme CDMMC détecte la meilleure partition en communautés qui résulte
d’une valeur de la modularité optimal ( voir I’algorithme 1).

Algorithme 9 : Découverte de la meilleur partition en communautés

Données : S

QMazx + 0

KMax <1

pour k-1 to n faire

Call [Py, Gi]-CDMMC(S, k)
Compute Q with formule (32)

si QMazx < (@ alors
L QMax + @
KMazx <+ k

Notre approche est structuré en trois principales étapes ( voir l'algorithme 2).

Algorithme 10 : Méthode de découverte de communautés (CDMMC)

Données : S,k
t<+0

0 0
Select k prototypes from centers : GO = (G(1 ) G,g ))
répéter
Etape 1 : Build the best partition

début
t+—t+1

test «— 0

P® . pt-1)

pour m=1 to k faire

pour chaque v; € YY) faire

find the new winning cluster Cl(t) such that :
| = arg max; <<, 5(vi, Gi)

si [ # m alors
test < 1

" U {u;}
i ¢\ {v;}

E}ape 2 : Find the best prototypes

begin

pour m-—1 to k faire

L Compute the prototype GY € V of cluster O according to :

) _
Gy = arg max (o Zvieoﬁ,? s(v;, G)

jusqu’a test = 0;
return Py, G,
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Nous appliquons CDMMC sur le graphe présenté dans la figure 6.1 (voir la figure 6.3).
L’algorithme identifie correctement trois communautés cohésives. Le dendrogramme illustre

les niveaux hiérarchique de partition en communautés.

ey I_ | |
1 S1ig1i2 4
(a) (b)

FIGURE 6.3 — (a) Dendrograme - (b) Graphe de partitions

6.5 Les résultats expérimentaux de P’algorithme de dé-

couverte de communautés CDMMC

Dans I'étape de la découverte de modéles, nous avons détecter les communautés Web et
ainsi le comportement de navigation des utilisateurs qui peut étre exploité dans le proces-
sus de personnalisation du web. Nous avons, donc, effectué nos expérimentations sur deux
systémes Web :

e La base de données des pages Web que nous avons utilisée décrit les visites de pages des
utilisateurs qui ont visité le site Web : msnbc.com, et cela en date du 28 septembre 1999.
Les données proviennent des logs IIS (Internet Information Services) pour msnbc.com
et des parties relatives aux actualités de msn.com pour toute la journée du 28 septembre
1999. Chaque séquence de 'ensemble de données correspond aux pages consultées par
un utilisateur pendant cette période de vingt-quatre heures. Chaque événement de
la séquence correspond a une requéte de demande d’une page web d’'un utilisateur.
Les demandes ne sont pas enregistrées dans 'URL mais elles sont plutot enregistrées
dans la catégorie des pages web. Les catégories sont "frontpage", "news", "tech", "lo-
cal", "opinion", "on-air", "misc", "weather", "health", "living", "business", "sports",
"summary", "bbs" (bulletin board service), "travel", "msn-news", and "msn-sports".
Comme le nombre d’utilisateurs est 989 818, le nombre moyen de visites par utilisateur
est égale a 5,7 [BGLLOS|. Aprés avoir créé le graphe de comportement de navigation,
nous avons obtenu un graphe avec 17 noeuds et 289 liens, avec un poids total du graphe
égale a 3 708 976.

e Le graphe Web créé est un graphe orienté qui représente les sessions d’ utilisateurs du
site. Web de D'université de Sétif. Il contient 136 nceud et 2 456 liens pour un poids
total égale a 25 676 (Voir figure 6.4).
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FIGURE 6.4 — Graphe du comportement de navigation

6.5.1 Evaluation de la modularité

Afin de tester la performance de 'algorithme CDMMC, nous analysons la valeur de la
modularité et comparons ses résultats avec ceux obtenus avec ’algorithme PAM (Partitioning
Around Medoids), 'algorithme de Ward, I'algorithme walktrap et I’algorithme k-means.

6.5.1.1 L’algorithme PAM

Le principe de 'algorithme PAM (Partitioning Around Medoids) de Kaufman et Rous-
seeuw (1990) est comme suit : Un médoide (medoid) est le représentant d’une classe, choisie
comme son objet le plus central, ce dont on s’assure en permutant systématiquement un
représentant et un autre objet de la population choisis au hasard, pour vois si la qualité de
la classification croit, c¢’est a dire si la somme des distances de tous les objets a leurs repré-
sentant décroit. L’algorithme s’arréte lorsque plus aucune permutation n’améliore la qualité
de la classification. Dans une varaiantes de PAM [RRAITRS06], les auteurs ont calculé les k
objets représentatifs dont la dissimilarité moyenne par rapport a tous les objets du cluster
est minimale. Les k£ objets représentatifs devraient minimiser une fonction objective, qui est

la somme des dissimilarités de tous les objets par rapport leurs médoide la plus proche.

6.5.1.2 L’algorithme de Ward

La méthode de Ward est une méthode de classification hiérarchique agglomérative. Elle
consiste a regrouper les classes de fagcon que 'augmentation de I'inertie interclasse soit maxi-
mum. Dans la travail [SR05], Rizzo a proposé une extension de la méthode de Ward basée
sur la distance euclidienne. Il a proposé une fonction objective et une distance de cluster en
fonction de puissance « de la distance euclidienne dans U'intervalle (0, 2], afin d’obtenir une

meilleure capacité a identifier des clusters avec des centres presque égaux.
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6.5.1.3 L’algorithme Walktrap

L’algorithme Walktrap est basé sur I'intuition qu'une marche aléatoire partant d’un nceud
a plus de probabilité a rester piégée pendant un certain temps dans la communauté du
nceud de départ. Pons et al [PLO6| ont défini une métrique de distance liée aux approches
spectrales qui sont basées sur le fait que deux nceuds appartenant a la méme communauté
ont des composantes similaires des vecteurs propres principaux. L’algorithme identifie les
composantes connectées en calculant pour chaque noeud dans le graphe un vecteur qui donne
la probabilité qu'un marcheur aléatoire arrive aux autres nceuds du réseau en k pas de temps.
Les vecteurs de probabilité ainsi calculés pour chaque ncoeud sont utilisés pour calculer des

similarités entre les noeuds.

6.5.1.4 L’algorithme k-means

k-means est une méthode de partitionnement de données. Dans la variante des k-means
de Mac Queen (1967)un objet peut étre affecté a une classe au cours d’une itération puis
changer de classe a l'itération suivante, ce qui n’est pas possible avec la classification ascen-
dante hiérarchique pour laquelle une affectation est irréversible. En multipliant les points de

départ et les répétitions on peut explorer plusieurs solutions possibles.

Dans cette section, nous comparons la qualité de partitionnement obtenue en appliquons
la méthode CDMMC et les autres approches choisies. Nous réalisons nos expérimentations
sur le jeu de données du site Web "msnbc.com". La figure 6.5 illustre la variation de la modu-
larité des algorithmes. Nous remarquons que 'algorithme CDMMC produit une modularité
maximale est égale a 0,489. K-means identifie aussi une bonne partition en communauté
quand @ = 0,46. Par conséquent, ces résultats montrent les capacités de chaque algorithme
a identifier la structure des communautés. [.’algorithme CDMMC identifie trois communau-
tés dans le graphe du comportement de navigation du site Web "msnbc.com" (voir figure
6.6).

Les résultats de comparaison de la modularité entre les différents algorithmes appliqués
sur le graphe du site Web de 'université de Ferhat Abbas Setif sont représentés sur la figure

6.7. En appliquant notre algorithme, la modularité optimale qui résulte d’une partition en

communautaire significative avec une valeur de modularité de @ = 0,236. L’algorithme
PAM identifie une bonne partition en communautés lorsque = 0,213. En ce qui concerne
I’algorithme Walktrap, la modularité maximale est de () = 0,160. La modularité produit
par k-means est () = 0, 186. Nous constatons que la modularité produit par 'application de
I’algorithme Walktrap est petite car la qualité des résultats est affecté par le choix du longueur
de pas. Les résultats de l'algorithme k-means présentent une structure communautaire non
pertinente du fait que le calcul du centroide influe sur le résultat final de la partition. Nous

remarquons que 'algorithme PAM maximise la modularité et réduit I'exploration de I'espace
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aAQ
0,6

05 - .

0,4 s 3‘¢ " z E_‘ ——DCVMMC
< = PAM

0,3 ;,SF/

—— KMeans
0,2 i
a1 —+— Walktrap
l] = 1

1 2z 3 4 > 6 Nb.Com

FIGURE 6.5 — Comparaison de la variation de modularité pour les partitions en communautés
réalisées sur le graphe du comportement de navigation extrait depuis "msnbc.com"

FIGURE 6.6  Découverte de communautés dans le graphe du comportement de navigation

du site Web msnbc.com

de recherche. [’algorithme de Ward révéle aussi une structure communautaire significative.
Notre approche CDMMC montre une structure de communautés pertinentes car elle conserve
I'information utile contenue dans les séquences de sessions, ce qui permet une meilleure

identification de la structure communautaire.
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AQ
0,3
0,25 0,247
0.2 ——DCMMC
-
0,15 PAM
——KMeans
0,1
——hc
0,05 ——Walktrap
U _

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Nb. Com

F1GURE 6.7 Comparaison de la variation de modularité des algorithmes appliqués sur le
graphe de comportement de navigation du site web de 'université de Sétif.

6.5.2 Analyse de l'identification de la structure de communautés

Une communauté est généralement considérée comme un ensemble de sommets dans un
graphe qui sont fortement reliés entre eux et faiblement relié du reste du graphe [GN02]|.
Nous avons analysé les communautés détectées en appliquons CDMMC, Ward, PAM, k-
means et walktrap. Le tableau 6.2 contient les résultats et présente le total des liens internes
et externes pour chaque partition en communautés. Nous constatons que les partitions re-
présentent une bonne structure de communauté lorsque le nombre de liens internes au sein
d’une communauté est supérieure au nombre de ses liens externes. D’aprés les statistiques
qui qualifient la qualité d’une division du réseau donnée dans le tableau 6.3, nous constatons
que l'algorithme CDMMC maximise la modularité pour la partition en six communautés.

Les résultats présentés dans le tableau 6.4 comparent le nombre de liens des communautés
dans la partition de six communautés détectées par CODMMC, Ward, PAM, k-means et Walk-
trap. Nous comparons le rapport entre la somme des poids des liens intra-communautaires
(liens reliant les nceuds dans la méme communauté) et la somme des poids des liens inter-
communautaires (liens reliant les noeuds des différentes communautés) afin d’illustrer si la
communauté présente une forte ou faible propriété de la structure de communauté selon la
définition de Radicchi et al [RCCT04].

Radicchi et al [RCCT04] ont défini deux définitions quantitatives de ce qui est une com-
munauté ; Communauté au sens fort et Communauté au sens faible. En conséquence, un
sous-graphe C' C G serait une communauté au sens fort si chacun de ses nceuds a plus de
liens le reliant aux nceuds appartenant & C' que ceux le reliant & d’autres noeuds qui n’appar-

tiennent pas a C'. De la méme facon, C' C G serait une communauté au sens faible si la somme
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TABLE 6.2 Les résultats de la détection des commuanutés en appliquant les algo-

rithmes : CDMMC, Ward, PAM, k-means et walktrap. Comparaison entre les liens intra-

communautaires et les liens inter-communautaires pour les différentes partitions du réseau

étudié.
Nb Comm. | CDMMC | PAM KMeans | HC(Ward) | Walktrap

outer  inner | outer  inner | outer inner | outer inner | outer inner

2 15101 10575 | 12991 12685 | 12991 12685 | 12991 12 685 | 10 545 5 305
59%  A1% | 51%  49% | 51%  49% | 51%  49% | 67%  33%

3 9388 16288 | 8633 17043 | 9574 16102] 9694 15982 | 1980 1 945
37%  63% | 34%  66% | 37%  63% | 38%  62% | 50%  50%

4 6633 18993 | 6705 18971 | 6554 19122] 7210 18466 | 1966 2 546
26%  7TA% | 26%  TA% | 26% A% | 28%  T2% | 44%  56%

5 5360 20316 | 5976 19700 | 6216 19460 | 6930 18 746 709 1208
21%  79% | 23% 7% | 24% 6% | 2% 3% | 3% 63%

6 4873 20803 | 5651 20025| 5061 20615| 5240 20436 | 3195 2101
19%  81% | 22%  78% | 20%  80% | 20%  80% | 60% 40%

7 4949 20727 | 4999 20677 | 5146 20530 | 5019 20657 | 2006 2007

19%  81% | 19%  81% | 20%  80% | 20%  80% | 50% 50%

8 4518 21158 | 4359 21317 | 4323 21353| 4628 2104815854 6 306
18%  82% | 17%  83% | 17%  83% | 18%  82% | T2% 28%

9 4306 21370 | 4121 21555 | 4266 21410 | 3982 21694 | 17 766 6 541
17%  83% | 16%  84% | 17%  83% | 16%  84% | 73% 21%

10 4215 21461 | 3118 22558 | 4183 21493 | 3420 22256 | 13559 8 741
16%  84% | 12%  88% | 16%  84% | 13%  87% | 61% 39%

TABLE 6.3 La qualité de la partition en communautés identifiée par les méthodes :

CDMMC, Ward, PAM, k-means et walktrap. Notre approche CDMMC maximise la mo-

duolarité pour la partition en 06 commuanutés.

Nb Comm. | CDMMC | PAM | KMeans | HC(Ward) | Walktrap
2 0,140 | 0,116 | 0,078 0,116 0,069
3 0,192 | 0,131 0,186 0,073 0,105
4 0,234 | 0,213 0,155 0,212 0,118
5 0235 | 0149 | 0,174 0,236 0.121
6 0,247 | 0,176 | 0,096 0,185 | 0,160
7 0,140 | 0,137 0,111 0,123 0,154
8 0,080 | 0,064 0,053 0,145 0,145
9 0,076 | 0,085 0,061 0,151 0,140
10 0,074 | 0077 | 0,049 0,092 0,161

du nombre de liens qui relient les noeuds a I'intérieur de C' est plus grande que la somme de
tous les liens qui relient les noeuds appartenant & C' avec des nceuds qui n’appartiennent pas
aC.

Par exemple, prenons la quatriéme communauté (voir tableau 6.4), en appliquant CDMMC,
le poids des liens internes est égal a 84% alors que le poids des liens externes est égal a 16%.
Lorsque nous appliquons PAM, le poids des liens internes est égal a 74% alors que le poids

des liens externes est égal a 26%. L’algorithme k-means donne également des résultats signi-
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TABLE 6.4 Analyse des liens des communautés dans la partition de 6 communautés détec-
tées par CDMMC, Ward, PAM, k-means et walktrap.

#Comm. | CDMMC | PAM | KMeans | HC(Ward) | Walktrap

outer inner | outer inner | outer inner | outer inner outer inner

1 8 345 01415 2721 731 1798 | 1616 2 369 1335 242
100% 0% | 34% 66% | 29% T1% | 41% 59% 8%  15%

2 1230 2127|2541 3138|2141 3039|2164 3391 669 343
37%  63% | 45%  55% | 41%  59% | 39% 61% 66%  34%

3 218 472 | 8 345 0 853 2630 128 1899 264 64
32%  68% | 100% 0% | 24% 76% 6%  94% 80%  20%

4 454 2 405 359 1018|1336 2748 | 8 345 0] 20094 1559
16% 84% | 26% 74% | 33% 67% | 100% 0% 93% %

5 1359 3302|1336 2748 | 8 345 01332 2377 781 227
29% 1% | 33% 67% | 100% 0% | 36% 64% %  23%

6 1612 4152|2055 0] 2055 02055 0 74 24
28%  72% | 100% 0% | 100% 0% | 100% 0% 6%  24%

Total 25676

ficatifs. Cela signifie que ces algorithmes découvre une structure de communauté cohérente.
Cependant, pour cet exemple, I'algorithme Walktrap identifie une structure de communauté

non cohérente.

TABLE 6.5 — La taille des communautés détectées par I'algorithme CDMMC et les autres
algorithmes pour le site Web de 'UFAS.

#Comm. | CDMMC | PAM | KMeans | HC(Ward) | Walktrap
1 1 o4 o8 80 8
2 52 29 24 25 8
3 29 1 22 4
4 27 43 8 1 100
) 19 8 1 7 14
6 8 1 1 1 2
Total 136

Le tableau 6.5 présente la taille es communautés détectées par I'algorithme CDMMC
et les autres algorithmes pour le site Web de 'UFAS. L’algorithme CDMMC a détecté un
cluster composé de nceud unique qui représente la page de départ, celle-la est classée dans
la quatrieme communauté. L’algorithme Ward a également détecté cette page racine qui
correspond a la page d’accueil du site, elle est ainsi détectée dans la troisiéme communauté.
Ce résultat est obtenu parce que 'algorithme de Ward crée une structure hiérarchique qui
refléte I'ordre dans lequel les groupes sont fusionnés. L’algorithme CDMMC détecte une com-
munauté qui contient les utilisateurs qui s’intéressent aux manifestations scientifiques (celle
contenant 19 nceuds), cette communauté est a la sixiéme communauté identifiée en utilisant
la méthode PAM. En fait, la taille des communautés dépend de la facon de partitionnement
de chaque méthode. Par exemple, la méthode PAM regroupe les visiteurs consultant les ma-

nifestations scientifiques, les activités scientifiques et les ressources électroniques dans une
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communauté de 29 nceuds. De ce fait, nous constatons qu’il est plus significatif de faire une

comparaison selon la partition optimale de chaque algorithme. Le tableau 6.3 montre que

I’algorithme PAM a une meilleure division avec trois communautés, k-means a une modula-

rité optimale avec deux partitions, et la méthode de Ward détecte cinq communautés.

La figure (6.8) illustre la partition en commuantés découverte par notre approche. Le

graphe contient six communautés identifiant des groupes d’utilisateurs ayant un comporte-

ment similaire. Ce pattern est trés utile pour créer une version personnalisée et améliorée du
site Web de 1'Université de Ferhat Abbas (Algérie).

C1: Root

C3: Facultés &
Départements

C2: Activités
d'enseignement

C4: Post Graduatioﬁ
& Examens

C5: Manifestations
Scientifiques

C6: Ressources
Electroniques

FIGURE 6.8 La structure des communautés détectée par la méthode CDMMC.

Nous décrivons les communautés découvertes :

Le noeud jaune illustre la communauté de la page Web racine.

La deuxiéme communauté présente les utilisateurs qui accédent aux activités d’ensei-
gnement (noeuds bleu).

Les nceuds bleu clair représentent la troisiéme communauté qui regroupe les accés aux

pages des différentes facultés et départements. (29 nceuds).

La quatriéme communauté illustre les visites des pages web de la post-graduation et

accéde aux pages du concours. Les nceuds mauves appartiennent a cette communauté.

La cinquiéme communauté identifie les accés aux pages des manifestations scientifiques

( la communauté contient 19 nceuds rouges).

Une communauté identifie les visiteurs consultant les activités scientifiques de 1'Uni-
versité Ferhat Abbas et les pages de ressources électroniques. La figure (6.8) montre

qu’elle contient 8 noeuds verts.
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6.6 Conclusion

En résumé, notre travail consiste en I’amélioration des taches d’extraction du processus
WUM pour extraire le comportement des utilisateurs lors de leurs accés aux sites Web.
Ce qui aide a améliorer le design du systéme Web. A cet effet, nous avons proposé une
technique efficace dans la phase de découverte de patterns dans laquelle nous modélisons les
séquences de navigation des utilisateurs par un processus stochastique qui converge vers une
distribution de probabilité stable. Notre approche maximise la modularité et résulte d'une
partition sous-optimale. Le modéle d’accés obtenus montrent une description significative des

communautés découverte permettant ainsi une meilleure personnalisation du systéme Web.
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Conclusion Générale

Le nombre d’accés aux pages Web ne cesse de croitre. Le Web est devenu 1'une des plates-
formes les plus répandues pour la diffusion et la recherche d’information. Par conséquence,
beaucoup d’opérateurs de sites Web sont incités a analyser l'usage de leurs sites afin d’amé-
liorer leur réponse vis-a-vis des attentes des internautes. Or, la maniére dont un site Web
est visité peut changer en fonction de divers facteurs. Les modéles d’usage doivent ainsi étre
mis a jour continuellement afin de refléter fidélement le comportement des visiteurs. Dans
ce travail de thése, nous avons proposé une méthodologie pour le processus du Web Usage
Mining. Dans la phase de prétraitement, nous avons appliqué dans le module de nettoyage
un algorithme heurestique définit dans [TKO04| afin de maintenir seulement les données d’usa-
gers qui peuvent étre effectivement exploitées pour identifier le comportement de navigation
des utilisateurs. Ensuite, la structuration des requétes en un ensemble de sessions des uti-
lisateurs est effectuée dans le module de structuration suivie par une étape de filtrage des
données. Aprés I'achévement de I'étape du prétraitement, I'algorithme Aprioi a été utilisé
pour extraire des régles d’associations entre les sessions des utilisateurs et identifier leurs
comportements. Bien que la méthode des régles d’association permette de découvrir les fré-
quence d’accés a une ressource Web, elle n’est pas optimale pour analyser le comportements
d’utilisateurs d’'un site Web. A cet effet, nous avons employé des approches de découverte
de communautés dans la phase d’extraction du modéle pour produire une description trés

significatives des comportements des utilisateurs d’un systéme Web.

Dans un premier temps, nous avons adapté l'algorithme fast [NGO04| de détection de
communautés a nos besoin d’analyse pour modéliser le graphe d’'une communautés Web et
identifier la corrélation entre les utilisateurs et les différentes ressources Web. Cet aspect de
communautés du Web , qui s’appuient sur les profils d’utilisateurs similaires, évalue leurs
activités d’exploration par des poids représentant I’occurrence des séquences des pages Web
visitées au cours des sessions des utilisateurs. Le modéle d’accés au Web que nous avons
obtenu identifie les communautés des utilisateurs selon leurs intéréts d’accés au ressources

du Web.
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Dans un second temps, nous avons conc¢u un algorithme agglomératif pour pallier a la
non pertinence des informations da a ’absence de 1'ordre des pages vues dans une tran-
saction. Notre méthode analyse chaque transaction d’utilisateur comme une probabilité de
transitions et définit un coefficient de pertinence pour la quantification de comportements
de T'utilisateur. Le modéle d’accés au Web que nous avons obtenu permet de découvrir des
communautés Web et améliore I'efficacité des taches d’extraction du processus WUM. Notre
approche est totalement indépendante des données d’'usage du Web et peut étre appliquée

sur différents types de données.

Guidés par les deux approches précédentes, nous avons proposé une nouvelle approche
basée sur les chaines de Markov pour identifier le comportement des utilisateurs d’un sys-
teme Web. Dans cette troisiéme contribution, notre motivation est de prendre en compte la
situation présente d’acces aux ressources Web par un utilisateur pour prévoir ses comporte-
ments futurs. De ce fait, nous avons modélisé les séquences de navigation des utilisateurs par
un processus stochastique et nous avons calculé davantage la similarité entre les différentes
sessions de navigation des utilisateurs. De plus, nous avons définit une nouvelle mesure de la
fonction de qualité considérant que I'état stable corresponde a des partitions optimales du
graphe étudié. En conséquence, 1'algorithme de découverte de communautés que nous avons
définit DCMMC (Detection Community Method based on Markov Chain) induit I'extraction
d’un modeéle servant & mieux comprendre le comportement des visiteurs du site Web, et ainsi

offrir de nouvelles connaissances utiles.

Enfin, nous décrivons quelques pistes pouvant inspirer des futurs travaux dans la conti-

nuation de ceux présentés ici.

e La fouille des données distribuées gagne en popularité car elle implique I'extraction
d’une grande quantité d’informations stockées dans différents sites de I'entreprise ou
dans différentes organisations. Récemment, plusieurs algorithmes sont développés pour
extraire des modéles & partir de différents systémes et fournir des connaissances ap-
propriées. De ce fait, nous envisageons a proposer une extension de notre méthode
DCMMC pour qu’elle puisse s’exécuter sur des systémes distribués (exemple : des
machines GPU).

e Les systémes de recommandations regroupent tous les systémes capables de fournir des
recommandations adaptées aux goiits, aux besoins ou aux moyens des utilisateurs, et
cela afin de les aider a accéder a des ressources utiles ou intéressantes au sein d’'un espace
de données important. Nous pouvons donc envisager de compléter I’étude expérimentale
de notre approche de détection de communautés basé sur les chaines de Markov par

son implémentation dans un systéme de recommandation.

e De nos jours, nous pouvons penser que le processus de WUM deviendra aussi omni-
présent que certaines des technologies les plus utilisées aujourd’hui. Ce type de fouille

de données peut révéler diverses aspects topologiques et comportementaux. Il consiste
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a extraire des données a partir d’appareils mobiles pour obtenir des informations des
utilisateurs depuis différents systémes (web blog, sites web, média sociaux, systémes de
localisations, GPS..ect ). En dépit d’avoir des défis dans ce type de fouille de données
tels que les difficulté de prévoir les futurs positions géographiques, risque d’atteinte a
la vie privés, cott, etc, il serait donc trés intéressant de se focaliser sur ce volet de
recherche et développer des méthodes performants pour I'extraction des modeéles de

mobilité humaine.
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Résumé : La fouille du Web est I'application de la fouille de données sur les données Web. Le but
de la fouille de I'usage du Web est de comprendre le comportement des utilisateurs des sites Web
a travers le processus de fouille des données d'acces au Web. Les connaissances issues de la fouille
de l'usage du Web peuvent étre utilisées pour améliorer la conception du des sites Web,
introduire un service de personnalisation du site et offrir une navigation plus efficace.
La dissertation propose trois contributions principales; dans la premiere contribution, nous
proposons un processus de fouille d'usage du Web. Le processus implique le prétraitement des
données, l'intégration des données provenant de sources multiples et la transformation des
données intégrées en une forme appropriée pour les opérations de fouille de données spécifiques.
Notre deuxieme contribution modélise les communautés Web et analyse la corrélation entre le
comportement des utilisateurs dans la phase de découverte de modeéles. Dans notre troisieme
contribution, on propose une nouvelle approche basée sur un processus stochastique qui
converge vers une partition optimale du graphe du Web.

Mots clés : Fouille des usagers du web, sessions de navigation, motifs fréquents, extraction de
connaissances, partitionnement du graphe, méthode de découverte de communautés, méthode
de marche aléatoire, optimisation de la modularité, chaine de Markov.

Abstract: Web mining is the application of data mining on the web data,. The purpose of the Web
usage mining is to understand the behavior of website users through the process of searching web
access data. The knowledge gained from Web browsing can be used to improve web design,
introduce a personalization service and provide more efficient navigation. The dissertation
proposes three main contributions. In the first contribution, we propose a web mining process
which involves preprocessing data, integrating data from multiple sources, and transforming
embedded data into a form suitable for specific data mining operations. Our second contribution
models web communities and analyzes the correlation between user behavior in the model
discovery phase. In our third contribution, we propose a new approach based on the stochastic
process that converges to an optimal partition of the web graph.

Keywords: Web usage mining, browsing sessions, frequent patterns, information retrieval, graph
partitioning, community discovery method, random walk method, modularity optimization,
Markov chain.
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