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Détection de structures de communauté dans
les hyper-réseaux d’interactions

Cecile Bothoreket Mohamed Bouklit

France Telecom R&D, 2 avenue Pierre Marzin 22307 Lannion

Dans cet article, nous nous @messons au praline de la étection de communaks dans les hypeéseaux d'in-
teractions ¢omplex hyper-networksPlus péci€ment, nous proposons unérgralisation du fameux algorithme de
détection de communags de Girvan et Newman aux hypéseaux d'interactions. Legsultats exprimentaux montrent
que notre algorithme donne deéssultats encourageants sur des hypergraphes de cooccurence de tagsaobéetius
du collectif en ligne de partage de photos Flickr.

Keywords: algorithmique des (hyper§seaux d'interactions, hypergraphestettion de communags, centrali d'in-
termédiarit, Flickr

1 Introduction

L'utilisation des Eseaux d'interactions ne fournit pas toujours une description suffisamment fine de la
structure des syBines complexeétudis. Ainsi, la repgsentation sous forme de graphe d'@seau de
collaboration scientifique nous permet par exemple uniquement de savoir si deux chercheurs onécollabor
En revanche, elle ne permet pas de savoir si plus de trois chercheugs (talis lea@seau) ont c@crit
ensemble un article. Estrada et Rigdiez-Vebhsquez introduisent les hypérseaux d'interactionsém-

plex hyper-networkscomme une gréralisationnaturelledes Eseaux d'interactions [ERVO06]. Les hyper-
réseaux d'interactions sont des hypergraphes rer&patr pratique qui permettent de rébser la structure

de certains systmes complexes de mane beaucoup plus @cise que lesaseaux d'interactions. Dans un
graphe, une #@te relie seulement un couple de sommets tandis que &éssad’'un hypergraphe connues
sous le nom diyperaétespeuvent relier des groupes de plusieurs sommets. Ainsi, on peésesper
notre Eseau de collaboration scientifique par un hypergraphe dont les noeuds sont les auteurs et dont les
hyperaétes repesentent les groupes d’auteurs ayanécat des articles. Estrada et Ragirez-Vehsquez
géréralisent dans le éme article le coefficient de clustering introduit par Watts et Strogatz [WS98] aux
hyper-éseaux d’interactions [ERV06]. Nous nouséirgssons dans cet article au pashe de la dtection

de structures de communautans les hypeeseaux d'interactions. A notre connaissance, il n'existe pas
encore d’'algorithme de detection de commugautans le contexte des hypéseaux d’interactions.

Définitions. Un hypergraphe est reggené par un coupléd = (V,E) ouV = {vi,---, vy} est 'ensemble
i7

=m
des noeuds & = {ey,---,en} est 'ensemble des hypeédes telles que # 0 et U g =V [Ber85]. Une
hyperagte g est un sous-ensemble ¥e La taille d’'une hyperagte est le norTI1blre de sommets qu’elle
contient. Dans la suite de I'articlel désignera un hypergraphe non-origmon-ponéré et connexe com-
pos den = |V| sommets etn= |E| hyperagtes. En raison de leur faible deiésén pratique, nous avons
choisi de repgsenter les hypergraphes sous la forme d’un graphe biparti reliant les sommets awektgperar
(auxquelles ils appartiennent). La compléxe cette ref@sentation cite O(m+ n+ k) espaceK désignant
le nombre d’aites de ce graphe biparti). Comme nous cdrsids uniquement des hypergraphes connexes
(k> m+n—1), on en éduit une complex& spatiale erO(k). Aprés avoir @taille notre algorithme de
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detection de communaag dans les hypeéseaux d'interactions, nousgsentons lesasultats sur des hy-
pergraphes de cooccurence de tags obtarpastir du collectif en ligne de partage de photos Ffickr

2 Description de l'algorithme

Notre algorithme est uneégéralisation du fameux algorithme de Girvan et Newman [NGO04] aux hy-
pergraphes. Leur algorithme retir@riativement les &tes de plus forte centraitd’intermédiariée. Cette
centralie est @finie pour une d@te comme le nombre de plus courts chemins passant par dgtiee lar
existe en effet peu d’étes reliant les diffrentes communaks et les plus courts chemins entre deux som-
mets de deux communas differentes ont de grandes chances de passer parétes.d&tn supprimant ces
arétes, les composantes connexes du graghdtant sont assinéésa des communaés. A chagué&tape,
la quali# de la partition du graphe est caleel L'algorithme retourne la partition du graphe st la
meilleure qualié.

2.1 Principe de l'algorithme

Nous allons partir de la partition de I'hypergraphe contenant une seule comraupatrespondara
I’hypergraphe entier) et scinder successivement les commampusijua obtenim communatés contenant
chacune un seul sommet de la fagon suivante :

— Calculer la central d’intermédiarié de chaque sommet et de chaque

hyperaéte cecrite en section 2.2 (comple&it O(nk))

— Retirer 'hyperagte de central@ maximale (complexé : O(k))

— Calculer une partition de I'hypergraphe en commuésgiutomplexié : O(k))

— Calculer et remoriser un paragire de quali Q présené en section 2.3 (complegit O(klogk)!)

Nous obtenons ainsi, aggmitérations, une suite dapartitions des sommets en commuréshb, ...Pyn_1
parmi lesquelles il va falloir choisir la meilleure (maximis&@®t La complexié d’une ierationétant en
O(nk+klogk) temps, il en écoule donc que la comple&itotale de I'algorithme est ed(m(nk+ klogk))
temps dans le pire des cas.

2.2 Calcul de la centralité d’intermédiarité

La centralié d'intermédiari€ d’'un sommet ou d’une hypefdeu (que I'on noteraB(u)) est le nombre de
plus courts hyperchemins passant pahdoptant une approche similaigeGirvan et Newman, nous allons
calculer pour chague sommet et chaque hy@eeate I'’hypergraphe sa centraldt’'internédiari€ dite locale
av. La centralié d'intermédiari€ localed v d’'un sommet ou d’une hyper&eu (que I'on noteraB, (u) ) est
le nombre de plus courts hyperchemins partantpiessant paw. On en éduit que B(u) = § By(u). Cela

ve
revient en faita faire circuler un floégala 1 le long des hyperchemins de v pour tout sommeti. Les

valeurs de flots obtenues pour chaque sommet et chaque Hteecarrespondent aux centrafitlocales
recherckes.

L'algorithme effectue dona itérations correspondant au calcul de la cen&aliintermédiari€é localea
v de chaque sommet et de chaque hypgeade I'hypergraphe de la fagon suivante :

1. on calcule dans un premier temps,@fk) temps, I'ensemble des plus courts hyperchemins partant
dev a l'aide d'un parcours en largeur moéifile I'hypergraphél. La figure 1.b montre I'ensemble
des hyperchemins partant dedans I'hypergraphe repseng a la figure 1.a. Plus pcigment, on
associea chaque sommet atchaque hyperéate de I'hypergraphe I'ensemble de sesdgcesseurs
sur ces hyperchemins. On peut constater par exemple que I'hgteDea pour pedecesseurs etd.

2. on calcule dans un second temps,(¥k) temps, les centraét locales de chaque hyperar et de
chaque sommet qui sont respectivement initigdis 0 eta 1. Plus peci€ment, on traite I'ensemble

§ http://www.flickr.com

T Les composantes connexes de I'hypergraptamt identifeesa des communags, il suffit d’effectuer un calcul de composantes
connexes I'aide d’un parcours en largeur.

I'Le calcul de cette quanéitrecessite un tri @alable des &tes du graphe biparti (codant I'nypergraphe) que nous ne pouvons pas
malheureusementéthiller faute de place.
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des sommets et des hypeé¥tasu dans I'ordre inverse du parcours en largeugDCedchbBAa
dans notre cas repsené a la figure 1.c) :

(a) la centralié localeBy(u) est tout d’abord ajoéea la centralié d'internédiarié globaleB(u) :
B(u) < B(u) +By(u). Lorsqu’on traite par exemple I'hypeéieD, on ajoute sa centradiiocale
Ba(D) (qui n"augmentera plus dans la suite du parcoarsa centralé globaleB(D).

(b) By(u) est ensuite distritlee de marreéquitable entre ses predecesseurd, (w) — By (w) +

%.U) ou ny désigne le nombre de @ecesseurs de L'hyperaéteD distribue par exemple sa
centralie localeB,(D) = 1 équitablement entre sesépbcesseurs etd qui recevront donc
chacun (5.
Les figures 1.b et 1.c illustrent donc unérdtion de l'algorithme. Agrsn itérations, nous obtenons
comme ésultat de I'algorithme les centrdit d’internédiarié globales pour tous les sommets et les hy-

peraétes de I'hypergraphid. La complexié de cet algorithme est donc éxnk).

7=1+3.5+25

a. un hypergraphe b. plus courts hyperchemins partantale c. centralie d’intermédiarié localeaa

FiG. 1: Calcul de la centrali d’intermédiarie

2.3 Evaluation de la qualité d’'une partition d’'un hypergraphe en communautés
Afin d’évaluer la qualé d’une partitiorP d’un hypergraphél en communag@s, nous proposons

t=n
I'hypermodularié QP) = CZP [e(C) - (%at(C)t)} ou e(C) est la fraction des hypefétes internesa la
€ t=

communawt C eta; (C) est la fraction des hyperges de tailld ayant au moins une e@mite dans la
communaté C. Cette mesure de quditest une gréralisation de la modulaétintroduite par Girvan et
Newman dans leur algorithme détdction de communaks. Une hyperéite est diténternea une commu-
naué C si toutes ses ex@mites sont dans la communa@. Une hyperagte de taille est diteliéea une
communaté C si au moins I'une de sdsextremites appartiena la communa@cC. Ainsi, les hyperaites
de taille 4 ayant 2 exémites dan<C comptent pour moié (%) par rapport aux hyperates de taille 4 ayant
toutes leurs exémites dan<.

L'objectif est d’avoir des communags de forte dendtinterne mesée pare(C). Les grosses commu-
naués ont cependant @&aniquement une proportion cédes internes plusleee : si C est un ensemble
aléatoire de sommets et si les hypétas sont aussi @toires alors la proportion d’hypeéses de taille
t internes attendue est(C)!. Comme la modulari, I'nypermodularié compare la proportion effective
d’hyperagtes internes aux communéasgh la proportion attendue selon ce éofa. Une communagitest
d’autant plus pertinente que sa proportion d’hypé&tes internes sera seiieurea sa proportion attendue
d’hyperagtes. Nous retenons donc comnésultat de notre algorithme la partition de I'hypergraphe
pos&dant la meilleure hypermoduldit
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3 Reésultats

Ce travail @&t mer& en concertation avec le projet pluridisciplinaire P'OGRAPH™ qui S'intéressal la
visualisation et I'auto-organisation des collectifs en ligaebase codgrative sur Internet comme Flickr
[PCB"08]. Une des questions fondamentalesgasspar les sociologues dans ce préfatt de savoir si un
schema de catgorisation des tagamerge au niveau global dans Flickeme si les utilisateurs ne partagent
pas un vocabulaire centraigpour annoter leurs photos. C’est la raison pour laquelle nous avons gouhait
fragmenter des hypergraphes de cooccurrence de tags extrait dedFlialde de notre algorithme. Les
hypernoeuds repsentent les tags. Les hyperaas correspondent aux ensembles de tags qui co-apparaissent
frequemment dans la description des photos (figure 2.a). |l s’agit phassment de @rifier s'il apparét
un consensus ou des conflits dans I'utilisation des tags parmi les comrasinaut

cat vacation cats
. . . vacation(10) snow(2.99) hiking(2.84
family vacation friends o (2(53)) ( (2)02)hg( “(1)79) arizona camping colorado flovica
; ; orida(2.53) camping(2.02) hawaii(1.
mountain mountains snow ] ] hawaii hiking mountains roadtrip
trip roadtrip vacation mountains(1.47) roadtrip(1.41) colorado(1.35)
mountains hiking snow arizona(1.23) snow yacation
a. quelques hyperates b. communaw vacation . nuage de tags de la commur&wdcation
bicvele Dilee bikes honda beer fresdom huricans bithday concert festival frignds me
motgrcyc]e shate skateboard huricanekatrina katrina Frsic party rock sootland
= miszouri FIEWOrEANS rescue .
Satepgt SDOTTS SUZUkI stlouis windshield WEddlng
d. communau suzuki e. communaukatrina f. communau& wedding

FIG. 2: Exemple de nuages de tags

Les tags affichs sont les plus repsentatifs des communéaéstselon le crire de centrali (figure 2.b).
Pour une ref@sentation sous forme de nuage de tags (figurea 2.e), la police de chaque tag est pro-
portionnellea sa centralé d’'intermediari€é dans I'hypergraphe initial. Ces premiegsultats prometteurs
constituent un premier pas qui semblent confirmer I'hypséhdes sociologues d’'un consensus dans I'utili-
sation des tags.
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