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L’immunisation de réseaux complexes vise a les fragmenter en petites parties avec un
petit nombre de noeuds supprimés (immunisés). Ses applications incluent la prévention
de la propagation des épidémies, la protection contre les attaques intentionnelles sur les
réseaux, etc. Elle utilise les propriétés dynamiques de l'infection ainsi que les proprié-
tés topologiques de la structure du réseau a travers les mesures de centralité. Ceci afin
d’immuniser les noeuds les plus influents. Cependant, bien que la plupart des réseaux du
monde réel aient une structure communautaire, peu de travaux ont été consacrés a I’étude
de 'impact de cette propriété sur la propagation de I’épidémie. Dans cette these, nous nous
concentrons sur le développement de nouvelles stratégies d’'immunisation en utilisant plus
de connaissances et de propriétés sur la structure de la communauté afin de mieux identi-
fier et immuniser les noeuds influents. Dans un premier temps, nous visons a comprendre
comment la structure communautaire affecte la dynamique épidémique. Ensuite, trois
stratégies d’immunisation sont proposées en utilisant différents niveaux d’informations
sur la structure de la communauté. Elles sont concues pour des réseaux avec différentes
forces de structure communautaire. Dans un deuxieme temps, nous avons introduit un
framework pour adapter toutes les mesures de centralité classiques proposées pour les ré-
seaux sans structure communautaire aux réseaux modulaires. Dans ces types de réseaux,
un noeud a deux types d’influences : une influence locale sur les noeuds appartenant a
sa propre communauté a travers les liens intra-communautaires, et une influence globale
sur les noeuds des autres communautés a travers les liens inter-communautaires. Ainsi, au
lieu de représenter la centralité par une simple valeur scalaire, nous avons proposé de la
représenter par un vecteur bidimensionnel, ol chaque dimension représente un type d’in-
fluence différent que les noeuds peuvent exercer dans le réseau. Sa premiere composante
est mesurée en calculant la centralité classique sur le réseau local, formé uniquement de
liaisons intra-communautaires du réseau d’origine. Sa deuxieme composante est quanti-
fiée en calculant la centralité classique sur le réseau global, formé uniquement des liens
inter-communautaires du réseau d’origine. Selon la force de la structure communautaire,
ces deux composantes sont plus ou moins influentes. Dans notre troisieme contribution,
nous avons étendu ce framework aux réseaux avec des modules qui se chevauchent. Nous
prenons en compte l'influence locale et globale des noeuds qui se chevauchent. Les per-
formances des méthodes proposées ont été évaluées a 'aide de réseaux synthétiques et
empiriques en utilisant le modele épidémiologique Susceptible-Infecté-Rétabli.

Mots clés : Réseaux complexes, stratégie d’immunisation, mesure de centralité, struc-
ture communautaire, modules qui se chevauchent, modele Susceptible-Infecté-Rétabli.







ABSTRACT

The immunization of complex networks aims at fragmenting them into small parts
with a small number of removed (immunized) nodes. Its applications include prevention
of epidemic spreading, protection against intentional attacks on networks, etc. It uses the
dynamic properties of the infection as well as the topological properties of the network
structure through the centrality measures in order to immunize the most influential nodes.
However, although most real-world networks have a community structure, little work has
been devoted to studying the impact of this property on the epidemic spread. In this
thesis, we focus on developing new immunization strategies using more knowledge and
features about the community structure in order to better identify and immunize the in-
fluential nodes. Initially, we aim to understand how community structure affects epidemic
dynamics. Then, three immunization strategies are proposed using different levels of in-
formation about the community structure. They are designed for networks with different
community structure strengths. In a second step, we have introduced a framework to adapt
all the classic centrality measures proposed for networks without a community structure
to modular networks. In these type of networks, a node has two types of influences : A lo-
cal influence on the nodes belonging to its own community through the intra-community
links, and a global influence on the nodes of the other communities through the inter-
community links. Thus, instead of representing the centrality by a simple scalar value, we
have proposed to represent it by a two-dimensional vector, where each dimension stands
for a different type of influence that the nodes can exert in the network. Its first com-
ponent is measured by calculating classical centrality on the local network. This network
is formed only from intra-community links of the original network. In addition, its se-
cond component is quantified by calculating classical centrality on the global network.
This network is formed solely from the inter-community links of the original network.
Depending on the strength of the community structure, these two components are more
or less influential. In our third contribution, we extended this framework to networks with
overlapping modules. We take into account the local and global influence of overlapping
nodes. The performances of the proposed methods have been evaluated using synthetic
and empirical networks using the Susceptible-Infected-Recovered epidemiological model.

Keywords : Complex networks, immunization strategy, centrality measure, community
structure, overlapping modules, Susceptible-Infected-Recovered epidemiological model.
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CHAPITRE

1

INTRODUCTION GENERALE

1.1 Contexte et problématique

En général, un systeme complexe est littéralement un systeme dans lequel il existe de
multiples interactions entre de nombreux composants différents. Une variété de systemes
complexes peut étre modélisé et analysé par des réseaux complexes Havlin et al| (2012);
Jia-sheng et al.| (2011)). Les réseaux complexes sont un ensemble de nombreux noeuds
connectés qui interagissent de différentes manieres. Dans la nature, nous pouvons trouver
de nombreux réseaux différents, ce qui signifie différents types de noeuds et de connexions.
Par exemple, dans un réseau social, les noeuds sont des personnes et les connexions peuvent
étre des relations d’amitié. Il en va de méme pour le réseau d’interaction protéine-protéine
ou les noeuds représentent les protéines et les connexions représentent les interactions entre
eux. en tant que bords. D'un point de vue mathématique et informatique, les réseaux
complexes sont des structures des graphes décrivant des systemes larges et complexes du
monde réel. Un graphe est un outil mathématique permettant de représenter de maniere
synthétique des objets (les noeuds ou les sommets) et leurs relations (les liens ou les
arétes). Les réseaux complexes ont totalement certaines propriétés telles que la faible
densité (sparseness [Boccaletti et al.| (2006)), le coefficient de clustering élevé Boccaletti
et al.| (2006)), le phénomene du petit monde (small-world) Watts et Strogatz| (1998)), etc.
Ces réseaux sont des réseaux sans échelle (scale-free) avec une distribution de degré de loi
de puissance Barabasi| (2009); Barabasi et Albert (1999)). Par conséquent, ils ont un grand
nombre de noeuds de bas degré et un petit nombre de noeuds de haut degré |Barabasi

(2009). Les réseaux complexes sont analysés pour comprendre la topologie, I’évolution
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et le phénomene de diffusion, etc. Parmi tous ces sujets, la diffusion des épidémies ou
d’informations est un sujet tres populaire dont I'objectif principal est de détecter les
meilleurs épandeurs pour limiter la diffusion dans un réseau Pei et al. (2014).

L’épidémie de maladies infectieuses menace gravement la vie des personnes et en-
traine également de graves pertes économiques pour les pays victimes, comme nous ’avons
constaté lors des épidémies de SRAS (syndromes respiratoires aigus séveres) en 2003 et du
virus HIN1 de la grippe A en 2009|Jones et Handcock| (2003)); Grenfell et Bjgrnstad| (2005);
Keeling et Rohani (2011)) et coronavirus en 2019. Il est donc trés important de découvrir
les regles de propagation dans les groupes sociaux afin de prévenir les épidémies ou tout au
moins de controler sa propagation. La vaccination permet de protéger les personnes et de
les empécher de transmettre des maladies parmi leurs contacts. La vaccination de masse
n’étant pas toujours réalisable, en raison des ressources de vaccination limitées, d’ou le
besoin de mettre en oeuvre une stratégie d’'immunisation. Ces stratégies sont d’un intéret
primordial pour la santé publique. Bien que 'immunisation et la quarantaine soient les
deux mesures de base |[Ferguson et al.| (2005, |2006)); [Wang et al. (2012), trouver un moyen
efficace d’identifier les cibles & immuniser ou a mettre en quarantaine afin de supprimer
efficacement une infection reste un probleme urgent Madar et al.| (2004). Beaucoup de tra-
vail est fait dans cette direction par divers chercheurs [Boccaletti et al.| (2006)); |(Gong et al.
(2013); Barthélemy et al.| (2004); Halloran et al.| (2008); [Pastor-Satorras et Vespignani
(2001)); [Singh et Singh| (2012bjay, [2013)).

La recherche d’épandeurs spécifiques pour diffuser les maladies infectieuses (ou l'in-
formation) dans le réseau est basée sur des mesures de centralité. Dans ces centralités,
I'importance des noeuds est mesurée sur la base de certaines structures topologiques de ré-
seau pour considérer les noeuds ayant la meilleure centralité comme des noeuds influents.
Etant donné que les noeuds avec des valeurs de centralité élevées peuvent propager 1’épi-
démie a ’ensemble du réseau plus facilement que les autres noeuds avec des mesures de
centralité faibles. Ainsi, ce sont eux qui doivent étre ciblés pour 'immunisation. Mal-
heureusement, il n’y a pas de consensus général sur la définition de la centralité et de
nombreuses mesures sont proposées [Borgatti (2005); |[Borgatti et Everett| (2006). La cen-

tralité du degré et la centralité d’intermédiarité (Betweenness) sont les méthodes les plus
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populaires Iyer et al.| (2013)). Elles sont étudiées de maniere approfondie pour comprendre
leur effet sur la dynamique épidémique. La centralité du degré d’un noeud est son nombre
de liens vers d’autres noeuds, tandis que la centralité d’intermédiarité mesure sa contri-
bution aux chemins les plus courts entre chaque paire de noeuds du réseau. Comme la
plupart des réseaux du monde réel suivent une distribution de loi de puissance, il est
tres efficace d’immuniser préférentiellement les hubs (c’est-a-dire les noeuds ayant des de-
grés élevés). Cependant, de nombreux réseaux du monde réel sont plus structurés que la
simple distribution de degrés hétérogenes. Parfois, aucune information n’est disponible sur
la structure globale des réseaux du monde réel. Par conséquent, les mesures de centralité
basées sur les informations de réseau disponibles localement sont d’un intérét primordial.
De telles stratégies reposent uniquement sur des informations locales autour des noeuds
sélectionnés. La stratégie la plus élémentaire est 'immunisation aléatoire ou les noeuds
cibles sont choisis au hasard quelle que soit la topologie du réseau.

La majorité des centralités proposées ne prennent pas en considération la structure
modulaire des réseaux. Cependant, la structure des réseaux influence les modes de pro-
pagation des épidémies. Selon des recherches récentes, la structure communautaire joue
un role crucial dans la propagation des épidémies (Chakraborty et al| (2016); Chu et al.
(2009); |Gupta et al| (2015, 2016); Hébert-Dufresne et al.| (2013); [Huang et al. (2006);
Huang et Li (2007); |Liu et Hu| (2005); Salathé et Jones (2010)); |Sun et Gao (2007); Wu
et Liu (2008)). Bien qu’il n’y ait pas de définition claire d'une structure modulaire, elle
est tres souvent appréhendée comme la division des noeuds du réseau en sous-groupes
(communautés), ou les noeuds intra-communautaires sont densément connectés, mais les
noeuds inter-communautaires sont peu connectés les uns aux autres. Dans les réseaux
avec une structure communautaire sans chevauchement, un noeud appartient a une seule
communauté, alors qu’il peut étre partagé par différentes communautés dans des struc-
tures de communautés qui se chevauchent. Dans cette these, nous visons a comprendre
comment la structure communautaire affecte la dynamique épidémique et le controle des
maladies infectieuses. Notre objectif est également de proposer de nouvelles stratégies

d’immunisation adaptées pour les réseaux avec structure communautaire.
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1.2 Contributions de la thése

Dans ce qui suit, nous présentons les principales contributions scientifiques de cette
these. Notre objectif est de comprendre comment la structure communautaire peut affecter
la dynamique épidémique et comment on peut controler la propagation des épidémies dans
ce type de réseau. A cette fin, trois contributions sont introduites. Ces contributions ont
abouti a la publication de plusieurs articles scientifiques que nous citons dans la section

sulvante.

e La premiere contribution concerne la proposition de trois stratégies d’immunisa-
tion. Elles sont destinées a différents types de réseaux avec une force de structure
communautaire allant de bien définie a une structure communautaire non cohésive.
Notre objectif est d’étudier 'impact de la force de la structure communautaire sur le
choix d’une stratégie d’'immunisation appropriée. Les stratégies proposées exploitent
des informations telles que la taille des communautés, le nombre de communautés
attachées a chaque noeud et la densité d’interconnexion entre les communautés
afin de caractériser et de classer les noeuds influents. Notre objectif est de montrer
qu’engager davantage de propriétés topologiques de la communauté peut également
améliorer les performances des stratégies d’immunisation. Dans ce travail, nous li-
mitons notre attention aux réseaux dotant d’une structure communautaire sans

chevauchement, c’est-a-dire qu’un noeud appartient a une seule communauté.

e Dans notre deuxieme contribution, nous avons introduit un framework pour adapter
toutes les mesures de centralité classiques proposées pour les réseaux sans structure
communautaire aux réseaux modulaires sans chevauchement. Nous avons proposé un
vecteur bidimensionnel (dit “centralité modulaire”), ot chaque dimension représente
un type d’influence différent que les noeuds peuvent exercer dans le réseau. Sa
premiere composante est mesurée en calculant la centralité classique sur le réseau
local. Ce réseau est formé uniquement a partir des liens intra-communautaires du
réseau d’origine. De plus, sa deuxieme composante est quantifiée en calculant la
centralité classique sur le réseau global. Ce réseau est formé uniquement a partir

des liens inter-communautaires du réseau d’origine. Selon la force de la structure
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communautaire, ces deux composantes sont plus ou moins influentes.

e Dans la troisieme contribution, nous avons étendu ce framework aux réseaux avec
des modules qui se chevauchent. En effet, ¢’est un scénario fréquent dans les réseaux
du monde réel ou les noeuds appartiennent généralement a plusieurs communautés,
en particulier pour les réseaux sociaux. La “centralité modulaire chevauchante” est
une mesure bidimensionnelle qui quantifie I'influence locale et globale des noeuds
(qui se chevauchent et qui ne se chevauchent pas). La composante globale de ce
vecteur est définie de la méme maniere que la centralité modulaire. Elle est calculée
sur le réseau global obtenu en supprimant tous les liens intra-communautaires du
réseau d’origine. Cependant, le calcul de la composante locale dépend de la nature
des noeuds. Pour un noeud qui ne se chevauchant pas, comme précédemment, seuls
les membres de sa communauté sont pris en compte. Pour un noeud qui se chevauche,
toutes les communautés auxquelles appartient le noeud sont fusionnées en une seule

communauté.

1.3 Publications dans le cadre de la thése

a) Revues internationales

- 7. Ghalmane, C. Cherifi, H. Cherifi, M. EL Hassouni “Centrality in Complex Net-
works with Overlapping Community Structure”, Scientific Reports Journal (2019),

vol. 9, no 1.

- 7. Ghalmane, M. EL Hassouni, C. Cherifi, H. Cherifi “Centrality in Modular Net-
works”, EPJ Data Science Journal (2019), vol. 8, no 1, p. 15.

- 7. Ghalmane, M. EL Hassouni, H. Cherifi “Immunization of networks with non-
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1.4 Organisation du manuscrit

Ce manuscrit est composé de trois chapitres en complément de cette introduction qui

constitue le chapitre [I} Dans le chapitre [2| nous définissons tout d’abord les principaux
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concepts relatifs au sujet de la these. Nous définissons I'immunisation des réseaux com-
plexes ainsi que le modele épidémique. Le reste du chapitre est consacré a 1’état de I'art
sur les stratégies d’immunisations des réseaux complexes. Le chapitre |3| se focalise sur les
trois stratégies d’immunisation proposées pour les réseaux avec structure communautaire
ainsi que 'impacte de cette derniere sur le dynamique de diffusion des épidémies. Dans le
[, on va présenter le framework proposé pour redéfinir toutes les mesures de centralités
standard afin de les adapter aux réseaux modulaires. Dans le dernier chapitre (chapitre|d)),
ce framework est étendu aux réseaux avec une structure communautaire qui se chevauche.
Nous conclurons avec une conclusion générale, qui présentera notamment les perspectives
que nous donnons a ces travaux. Enfin figure en annexe les résultats complémentaires que
nous avons effectués pour évaluer et comparer les différentes approches des contributions

qui nous ont étre utiles dans le cadre de nos recherches.






CHAPITRE

2

ETAT DE L’ART SUR LES STRATEGIES D’IMMUNISATION

2.1 Introduction

Ce chapitre vise a présenter une vue panoramique sur les différentes stratégies d’im-
munisation des réseaux complexes. Nous commencons tout d’abord par la définition de la
notion d’immunisation. Nous introduisons également les modeles épidémiques qui servent
a I’évaluation de ces méthodes. Nous présentons par la suite I’état de I'art sur les stratégies
d’immunisation. Nous mettons l'accent premierement sur les stratégies dédiées pour les
réseaux non modulaire. Ensuite, nous décrivons les stratégies d’imunisation les plus ré-
centes désignées pour les réseaux ayant une structure communautaire afin de les comparer

et de positionner notre travail vis-a-vis de ces derniers.

2.2 Stratégies d’immunisation

L’objectif d’une stratégie d’immunisation (Giabbanelli et Peters (2011) est de révéler
I’ensemble des épandeurs les plus influents dans un réseau donné. Selon la quantité d’in-
formations dont ils ont besoin sur la structure globale du réseau, ils peuvent étre classés
en deux catégories : les stratégies déterministes et les stratégies stochastiques. Le premier
type de stratégies nécessite des informations sur ’ensemble de la topologie du réseau, tan-
dis que le deuxieme groupe de stratégies n’a besoin que de la connaissance de la structure
du réseau au niveau du noeud.

Les stratégies d’immunisation déterministes sont basées sur un ordre de tous les
noeuds du réseau afin de les immuniser en fonction de leur rang. Pour ce faire, une me-

sure dite centralité est calculée pour chaque noeud du réseau. Elle quantifie sa capacité
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FIGURE 2.1 — Le mécanisme d’infection du modele classique (a) SI (b) SIR.

a diffuser la maladie a l'intérieur du réseau. Le degré et I'intermédiarité sont les mesures
de centralité les plus couramment utilisées pour classer les noeuds. Les noeuds sont en-
suite ciblés dans l'ordre décroissant de leur rang du noeud le plus central au noeud le
moins central. Puisque tous les noeuds étant impliqués dans ce processus, la connaissance
de I’ensemble du réseau est alors requise pour ces stratégies. En revanche, les stratégies
d’immunisation stochastique sont agnostiques quant a la structure globale du réseau. Elles
peuvent fonctionner avec une quantité tres limitée d’informations sur un noeud. La straté-
gie stochastique la plus simple est 'immunisation uniforme qui cible les noeuds de maniere
totalement aléatoire sans aucune information. La connaissance (Acquaintance) cite acq
est une autre stratégie d’'immunisation stochastique populaire qui sélectionne des voisins
aléatoires de noeuds sélectionnés au hasard et les immunise s’ils ont été sélectionnés n
fois. Généralement, les stratégies déterministes fonctionnent mieux que les stratégies sto-
chastiques car elles peuvent utiliser plus d’informations sur les propriétés topologiques des
réseaux. Cependant, les stratégies stochastiques sont généralement plus efficaces en terme

de complexité.

2.3 Modéle épidémique

Les modeles Susceptible-Infecté (SI) et Susceptible-Infecté-Rétabli (SIR) sont large-
ment utilisés pour la diffusion des infections et la diffusion d’informations dans différents
domaines. Dans cette these, nous utilisons le modele SIR pour estimer les capacités de

diffusion des noeuds.
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Le modele Susceptible-Infecté (SI) Hurley et al. (2006]) est considéré comme la forme
la plus simple de tous les modeles épidémiques. Dans ce modele, un noeud n’a que deux
états possibles : un état Susceptible (S) ou Infecté (I). Le modele peut étre représenté
par le diagramme de compartiment montré dans (a). Au début, tous les noeuds
sont mis a 1’état susceptible (les individus sont sans immunité). Apres cela, I’état d’une
petite proportion de noeuds sélectionnés par une stratégie d’immunisation donnée est
défini sur D'état infecté. A chaque pas de temps, un noeud infecté peut infecter ses voisins
susceptibles avec le taux de transmission A. Ce processus se termine lorsqu’il n’y a aucun
noeud sensible dans le réseau.

Le modele épidémique Susceptible-Infecté-Rétabli (SIR) Newman| (2002)); Moreno
et al.[(2002) est utilisé pour simuler le processus de propagation dans les réseaux. Dans ce
modele, il existe trois états pour chaque noeud : susceptible (S), infecté (I) et rétabli (R).
Le mécanisme d’infection du modele SIR est montré dans (b). Initialement, les
noeuds ciblés sont choisis en fonction d’une stratégie d’'immunisation donnée jusqu’a ce
qu’une couverture vaccinale souhaitée de la population soit atteinte, et que leur état soit
réglé sur I’état rétabli ou résistant R. Tous les noeuds restants sont a I'état S. Apres cette
configuration initiale, I'infection commence a partir d’'un noeud susceptible aléatoire. Son
état passe a I. A chaque pas de temps, ’épidémie se propage d'un noeud infecté a un
noeud susceptible voisin en fonction du taux de transmission de 'infection . De plus,
les noeuds infectés récuperent avec un taux =, c’est-a-dire que la probabilité de rétablis-
sement d'un noeud infecté par pas de temps est . Si le rétablissement se produit, I’état
du noeud rétabli passe de infecté a résistant. Le processus de propagation de 1’épidémie
se termine lorsqu’il n’y a pas de noeud infecté dans le réseau. Apres chaque simulation,

nous enregistrons le nombre total de noeuds rétablis (la taille de I’épidémie).

2.4 Limmunisation des réseaux complexes non modulaires

2.4.1 Stratégies stochastiques

Les stratégies d’'immunisation stochastique se concentrent sur I'utilisation des infor-

mations au niveau du noeud. Elles identifient les noeuds cibles sans connaitre la structure
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complete du réseau. Cela les rend plus efficaces et plus pratiques en termes de calcul dans
les grands réseaux par rapport aux stratégies déterministes. Les stratégies stochastiques
n’ont pas besoin d’informations sur la structure globale du réseau. La stratégie uniforme
est la stratégie d’immunisation la plus élémentaire. Elle cible les noeuds d’une maniere
aléatoire sans utiliser d’informations sur la topolgie du réseau.

La stratégie de connaissance (Acquaintance strategy) est un algorithme d’immunisa-
tion décrit par |Cohen et al.| (2003). Cette stratégie fonctionne comme suit :

Etape 1. choisissez un noeud aléatoire vy.

Etape 2. choisissez une connaissance aléatoire vy, c¢’est-a-dire un noeud voisin choisi
au hasard de vj.

Etape 3. Immunisez les noeuds qui ont été appelés connaissances au moins n fois
jusqu’a ce que la couverture vaccinale souhaitée soit atteinte.

Dans le cas n = 1, chaque connaissance sera immédiatement immunisée. Il a été
démontré que la stratégie de connaissance identifie des individus hautement connectés,
en particulier dans les réseaux a queue épaisse (tels que les réseaux dits sans échelle ou

scale-free).

2.4.2 Stratégies déterministes

Les stratégies déterministes ciblent les noeuds en les classant selon une mesure de
centralité donnée. La centralité d'un noeud reflete sa capacité a propager la maladie. La
procédure des stratégies déterministes peut étre spécifiée comme suit :

Etape 1. Sélectionnez une mesure de centralité donnée.

Etape 2. Calculez la centralité de chaque noeud du réseau.

Etape 3. Classez les noeuds par ordre décroissant, du plus grand au moins central.

Etape 4. Ciblez une proportion de noeuds de rang élevé pour 'immunisation.

Ces stratégies nécessitent la connaissance de ’ensemble du réseau car tous les noeuds sont

impliqués dans le processus.
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2.4.2.1 Stratégies d’immunisation basées sur le voisinage

Degré : Dans un réseau simple non dirigé G(V, E) avec V et E étant respectivement
I’ensemble des noeuds et I'ensemble des liaisons. Le degré d’un noeud v;, noté k;, est défini
comme le nombre de voisins directement connectés de v;. Mathématiquement, k; = ¥;a;;,
ou A = {a;;} est la matrice d’adjacence, c’est-a-dire a;; = 1 si v; et v; sont connectés et 0
sinon. La centralité des degrés est I'indice le plus simple pour identifier les influences des
noeuds : plus il y a de connexions, plus 'influence du noeud est importante.

Dans un réseau dirigé D(V, E') chaque lien est associé a une direction, et nous devrions
alors considérer respectivement le degré extérieur et le degré inférieur d’un noeud. Par
exemple, en pensant a twitter.com ot un lien dirigé existe du noeud v; au noeud v; si v;
suit v;, alors, le degré d’un noeud v; (c’est-a-dire le nombre de noeuds ayant un lien dirigé
pointant vers v;) reflete la popularité de v; tandis que le degré excessif de v; (c’est-a-dire
le nombre de liens de v; a d’autres noeuds) représente dans une certaine mesure 1'activité
sociale de v; |Wasserman et al. (1994). Dans les réseaux pondérés, la centralité des degrés
est généralement remplacée par la force, définie comme la somme des poids des liens as-

sociés.

LocalRank : La centralité des degrés pourrait étre moins précise dans 1’évaluation de I'in-
fluence des noeuds car elle utilise treés limitées informations|Chen et al.|(2012)); |Kitsak et al.
(2010). (Chen et al. (2012) ont proposé 'extension de la centralité des degré. LocalRank
est un algorithme efficace basé sur I'information locale des noeuds. Elle tient pleinement
compte de I'information contenue dans les voisins de quatrieme ordre de chaque noeud.

Le score LocalRank du noeud v; est défini comme suit :

LR(i) = %jer,Q(7) (2.1)

Q(j) = Ler, R(k) (2.2)

ou I'; est 'ensemble des voisins les plus proches de v; et R(k) est le nombre des voisins

les plus proches et les plus proches de vy. L’algorithme LocalRank a une complexité beau-
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coup plus faible que les centralités basées sur des chemins. En fait, la complexité de calcul
de I'algorithme LocalRank est O(n < k >?2) qui croit presque linéairement avec 1’échelle
des réseaux. L’algorithme LocalRank peut également étre étendu aux réseaux pondérés

Gao et al.| (2013).

Coreness : La centralité des degrés ne prend en compte que le nombre de voisins les plus
proches et affirme que les noeuds de méme degré ont la méme influence dans le réseau.
Kitsak et al|(2010) ont fait valoir que 'emplacement d’un noeud est plus important que
le nombre de ses voisins immédiats pour évaluer son influence de propagation. C’est-a-
dire que si un noeud est situé dans la partie centrale du réseau, I'influence du noeud sera
plus élevée que celle qui est située en périphérie. Par conséquent, Kitsak et al.| (2010) ont
proposé la coreness comme un meilleur indicateur de I'influence de la propagation d’un
noeud, qui peut étre obtenue en utilisant la décomposition k-core (également appelée
k-shell) [Dorogovtsev et al.| (2006) dans les réseaux.

Etant donné un réseau simple non dirigé G, initialement, la coreness ¢; de chaque
noeud isolé v; (c’est-a-dire k; = 0) est définie comme ¢; = 0, et ces noeuds sont supprimés
avant la décomposition en k-core. Ensuite, dans la premiere étape de la décomposition
k-core, tous les noeuds de degré k = 1 seront supprimés. Cela entrainera une réduction
des valeurs de degré aux noeuds restants. Supprimez continuellement tous les noeuds dont
le degré résiduel k£ < 1, jusqu'a ce que tous les degrés résiduels restants sont supérieur
a 1. Tous les noeuds supprimés dans la premiere étape de la décomposition forment le
1-shell et leur coreness kg sont tous égaux a 1. Dans la deuxieme étape, tous les noeuds
restants dont les degrés k = 2 seront supprimés en premier lieu. Ensuite, supprimez de
maniere itérative tous les noeuds dont les degrés résiduels k < 2 jusqu’a ce que tous les
noeuds restants dont les degrés résiduels k£ > 2. Les noeuds supprimés dans la deuxieme
étape de la décomposition forment le 2-shell et leur coreness k, sont deux. Le processus
de décomposition se poursuivra jusqu’a ce que tous les noeuds soient supprimés. Enfin, la
coreness d’un noeud v; est égale a sa couche correspondante. La figure 1 est un diagramme
schématique simple de la décomposition en k-core. Apparemment, un noeud avec une plus

grande coreness signifie que le noeud est situé dans une position plus centrale et est peut-
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FIGURE 2.2 — Diagramme schématique de la décomposition k-core.

étre plus important dans le réseau.

2.4.2.2 Stratégies d’immunisation basées sur les voies

Excentricité : Dans un réseau connecté G(V, E), nous définissons d;; comme la plus
courte longueur de chemin entre le noeud v; et v;. On pense que plus la distance entre
un noeud v; et tous les autres noeuds est courte, plus le noeud est centré dans le réseau.
Ainsi, 'excentricité d’un noeud v; est définie comme la distance maximale entre tous les

chemins les plus courts vers les autres noeuds Hage et Harary| (1995]) :

ECC(i) = maxy,; 2, {dij } (2.3)

ou v; s’exécute sur tous les noeuds autres que v;. Le noeud avec une excentricité plus
petite est supposé étre le plus influent. Notez que la distance maximale peut étre affectée
par quelques trajets inhabituellement longs, alors I'excentricité peut ne pas refléter 1'im-

portance des noeuds (voir un exemple sur la Fig. 3).
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FI1GURE 2.3 — [llustration d'un exemple de réseau, ou le noeud le plus influent devrait
étre vg, mais selon 'indice d’excentricité, v; est le plus influent avec ECC(7) = 2.

La proximité (Closeness) : La centralité de proximité (closeness) élimine la perturba-
tion en sommant toutes les distances entre le noeud cible et tous les autres noeuds. Pour
un réseau connecté G(V, E), la centralité de proximité d'un noeud v; est définie comme
I'inverse de la distance géodésique moyenne de v; a tous les autres noeuds [Sabidussil (1966));

Freeman (1978) :

n—1
Zj;éi dij

De toute évidence, plus la proximité est grande, plus le noeud est central. La centralité

CO(i) = (2.4)

de proximité peut également étre comprise comme l'inverse de la longueur de propagation
moyenne d’information dans le réseau. En général, le noeud avec la valeur de proximité
la plus élevée a la meilleure vision du flux d’informations. Malheureusement, la définition
originale a un inconvénient majeur : lorsque le réseau n’est pas connecté (dans les réseaux
dirigés, le réseau doit étre fortement connecté), il existe des paires de noeuds avec d;; = co.

Alinsi, une approche tres populaire consiste a calculer le centralité de proximité en termes
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d’inverse des distances moyennes harmoniques entre les noeuds :

1 1
= (2.5)
n—1 it dij

CC(i) =

ou 1/00 = 0. La centralité de proximité d'un noeud reflete Uefficacité avec laquelle il

échange des informations avec les autres.

Katz : Contrairement a la centralité de proximité qui ne prend en compte que les lon-
gueurs de chemin les plus courtes entre les paires de noeuds, la centralité de Katz calcule
les influences des noeuds en considérant tous les chemins du réseau. La centralité de Katz
soutient 'idée qu’un chemin plus court joue un réle plus important. En supposant que la
longueur d’un chemin entre le noeud v; et v; est d;; = p, la contribution du chemin a I'im-
portance du noeud v; et v; est s, ot s € (0, 1) est un parametre réglable. Evidemment, la
contribution des chemins plus longs sera largement supprimée si s est petit. En supposant
que ZZ- est le nombre de chemins entre v; et v; de longueur p, nous avons (lfj) = AP ou A
est la matrice d’adjacence du réseau. Par conséquent, la matrice d’interaction qui décrit

la relation entre n’importe quelle paire de noeuds est obtenue comme suit [Katz (1953) :

K = (kij) = sA+ s*A* + + P AP + = ([sA) '] (2.6)

ou I est la matrice d’identité. Afin d’assurer la mise en place du coté droit de 'Eq.
(15), s doit étre inférieur a I'inverse de la plus grande valeur propre de A. La valeur de k;;
est également connue sous le nom de similitude de Katz entre le noeud v; et v; en science

des réseaux. La centralité de Katz d'un noeud v; est définie comme suit Katz| (1953) :

Katz(i) =Y ki (2.7)

La centralité de Katz a une structure mathématique gracieuse. Cependant, la grande com-
plexité de calcul de la centralité de Katz rend difficile son utilisation dans les réseaux a

grande échelle.



18 CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART SUR LES STRATEGIES D'IMMUNISATION

Index d’information : La centralité de I'indice de I'information (également appelé cen-
tralité de l'indice S-Z) mesure I'importance des noeuds sur la base des informations conte-
nues dans tous les chemins possibles entre les paires de noeuds du réseau |Stephenson et
Zelen (1989)). La définition de "l'information” vient de la théorie de l'estimation statis-
tique. Il est supposé qu’il existe du bruit dans chaque lien, provoquant une perte lors de
chaque transition de I'information. Plus le chemin est long, plus la perte est importante.
Mathématiquement, la quantité totale d’informations transmises sur un chemin est égale
a I'inverse de la longueur du chemin. La quantité d’informations pouvant étre transmises
entre une paire de noeuds v; et v; est égale a la somme des informations transmises par
tous les chemins possibles entre eux, notée ¢;;. L’index d’informations prend en compte
tous les chemins possibles dans le réseau connecté mais ne nécessite pas de les énumérer.
En fait, le ¢;; s’est avéré étre équivalent a la conductance électrique dans un réseau élec-
trique Altmann (1993)); |[Poulin et al|(2000)). Sur la base de la théorie du réseau électrique,

la quantité totale d’informations entre v; et v; peut étre obtenue comme suit :

qi; = (s + TijTz‘j)_l (2.8)

avec r;; étant un élément de la matrice :

R=(ry) = (DA+ F)! (2.9)

ou D est une matrice diagonale a n dimensions dont les éléments sont les degrés des
noeuds correspondants. F' est une matrice a n dimensions dont les éléments sont tous
égaux a 1. L’indice d’information de v; est alors défini comme la moyenne harmonique de

¢;; Poulin et al.| (2000) :

INF(i) = [1 > i] (2.10)

n P qij
L’indice d’information de v; peut également étre calculé par la moyenne arithmétique

Altmann| (1993). Il s’agit d’une variation de la centralité de la proximité d’un point de vue

mathématique, avec une maniere différente de mesurer la contribution de chaque chemin.
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Cet indice peut étre facilement étendu aux réseaux pondérés [Stephenson et Zelen! (1989).

Intermédiarité (Betweenness) : La centralité de l'intermédiarité (Betweenness) a
d’abord été proposée par Bavelas en 1948 [Bavelas ((1948)), puis reformulée par Shim-
bel |[Shimbel (1953) et Shaw Shaw| (1954) en vue de la puissance potentielle d’'un noeud
pour controler le flux d’informations dans un réseau. En 1977, Freeman Freeman (1977) a
généralisé la notion théorique de l'intermédiarité et I'a étendue aux réseaux connectés et
non connectés; en lui montrant la facon dont nous utilisons aujourd’hui. Généralement, il
existe plus d’un chemin le plus court commencant a partir du noeud v, et se terminant a
v;. La controlabilité du flux d’informations de v; peut étre calculée en comptant tous les
chemins les plus courts passant par v;. Ainsi, la centralité d’intermédiarité du noeud v;

peut étre définie comme suit :

BC(i)= Y Iet (2.11)

its it st It
ou g est le nombre de chemins les plus courts entre v, et v, et gét est le nombre de

chemins qui passent par v; parmi tous les chemins les plus courts entre vy et v;.

2.4.2.3 Stratégies d’immunisation basées sur le raffinement itératif

L’influence d'un noeud est non seulement déterminée par le nombre de ses voisins,
mais également déterminée par I'influence de ses voisins, connue sous le nom d’effet d’amé-
lioration mutuelle [Wittenbaum et al.| (1999). Dans ce chapitre, nous allons sélectionner
quelques centralités de raffinement itératif typiques dans lesquelles chaque noeud obtient
le support de ses voisins. Parmi ces algorithmes, la centralité des vecteurs propres (Eigen-
vector) Bonacich| (1972) et 'algorithme de nomination cumulative Poulin et al. (2000) sont
congus dans les réseaux non dirigés, tandis que le PageRank |Brin et Page (1998)) et ses
variantes sont principalement utilisés dans les réseaux dirigés. PageRank était a 'origine
utilisé pour classer les pages Web et était I'algorithme de base du moteur de recherche
Google. PageRank introduit un facteur de saut aléatoire qui est un parametre réglable

dont la valeur optimale dépend a la fois de la structure du réseau et de la fonction objectif.
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Centralité des vecteurs propres (Eigenvector) : La centralité des vecteurs propres
suppose que I'influence d'un noeud est non seulement déterminée par le nombre de ses voi-
sins, mais également déterminée par I'influence de chaque voisin Bonacich| (1972, 1987)). La
centralité d’'un noeud est proportionnelle a la somme des centralités des noeuds auxquels

il est connecté Bonacich| (2007)). L’'importance d'un noeud v;, noté z;, est :

€T; = CZCLZ']'LC]' (212)
j=1

qui peut étre écrit sous forme matricielle :

7 =cAT (2.13)

ol ¢ est une constante de proportionnalité. Généralement, ¢ = 1/ dans laquel \ est la
plus grande valeur propre de A. La centralité des vecteurs propres peut étre calculée effica-
cement par la méthode d’itération de puissance Hotelling (1936). Au début de 'itération
de puissance, le score de chaque noeud est initialisé a 1. Chaque noeud partage ensuite
son score uniformément avec ses voisins connectés et recoit de nouvelles valeurs a chaque
tour d’itération. Ce processus se répete jusqu’a ce que les valeurs des noeuds atteignent
I’état d’équilibre. Du point de vue de cette méthode d’itération, I'algorithme PageRank
est une variante de la centralité des vecteurs propres. Cependant, dans les réseaux dirigés,
il est courant que de nombreux noeuds aient uniquement un degré externe, ce qui conduit
a un état nul apres le premier tour de I'itération de puissance. Pour résoudre ce probleme,
Bonacich et Lloyd| (2001]) ont proposé une variante de la centralité des vecteurs propres,

appelée centralité alpha :

7T =aAT + ¢ (2.14)

oil € est un vecteur des sources de statut exogenes et o un parametre qui reflete
Ii lati f ¢ f; ¢ En réf
importance relative des facteurs endogenes par rapport aux facteurs exogenes. En réf.

Bonacich et Lloyd (2001)), e était supposé étre un vecteur des uns, aboutissant essentiel-
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lement & la méme solution avec la centralité de Katz.

Nomination cumulative : La centralité des vecteurs propres n’est pas toujours une
méthode idéale pour sa lenteur de convergence et parfois son enfermement dans une boucle
sans fin. La nomination cumulatif suppose que plus d’individus centraux seront nommés
plus souvent dans les réseaux sociaux [Poulin et al.| (2000)), et tient compte des valeurs de
nomination de chaque noeud et ses voisins. Soit p;(t—1) le nombre cumulé de nominations
du noeud v; apres t — 1 itérations. Au début, la valeur de nomination de chaque noeud
est initialement fixée a un. Ensuite, chaque noeud obtient des nominations de tous ses
voisins et la valeur mise a jour est égale a sa valeur d’origine plus la somme des valeurs
des voisins a chaque itération. La nomination cumulative du noeud v; apres t itérations

est :

Bilt) = Bilt = 1)+ Y aui(t =) (215)

La nomination cumulative normalisée de v; peut étre calculée comme suit :
pi(t) = it (2.16)
>_; b;(t)

L’itération s’arrétera si les nominations cumulatives normalisées de tous les noeuds
atteignent 1’état stationnaire. La nomination cumulative a une formule similaire avec la
centralité d’alpha. Bien que la différence soit que le vecteur ¢ dans la centralité d’alpha
est un vecteur fixe, cependant, 1’élément correspondant dans la nomination cumulative,
disons pt, est égal a la valeur du noeud dans la derniére itération, ce qui améliore le taux

de convergence.

PageRank : L’algorithme PageRank Brin et Page (1998) est une variante célebre de la
centralité des vecteurs propres. Il est utilisé pour classer les sites Web dans les moteurs de
recherche Google et d’autres scénarios commerciaux Langville et Meyer| (2011)). Les algo-
rithmes traditionnels de classement des sites Web basés sur des mots clés sont vulnérables

a une attaque malveillante qui améliore I'influence d’un site Web en augmentant la densité
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des mots clés non pertinents. PageRank distingue I'importance des différents sites Web en
se basant sur une marche aléatoire sur le réseau construit a partir des relations des pages
Web. Semblable a la centralité des vecteurs propres, PageRank suppose que 'importance
d’une page Web est déterminée a la fois par la quantité et la qualité des pages qui lui sont
liées. Initialement, chaque noeud (c’est-a-dire la page) obtient une valeur PR unitaire.
Ensuite, chaque noeud distribue uniformément la valeur PR a ses voisins ainsi que ses

liens sortants. Mathématiquement, la valeur PR du noeud v; a I’étape t est :

n

PR;(t—1
PR(t) =Y aﬂ% (2.17)
i=1 J

ou n est le nombre total de noeuds dans le réseau et k;?”t est le degré extérieur du
noeud v;. L'itération ci-dessus s’arrétera si les valeurs PR de tous les noeuds atteignent
I’état stationnaire. Un inconvénient majeur du processus de marche aléatoire ci-dessus est
que la valeur PR d’un noeud avec zéro degré externe ne peut pas étre redistribuée, puis
Eq. (37) ne peut pas garantir la convergence (il existe d’autres cas ou I’équation (37) ne
converge pas |Guan-Rong et al.| (2012))). Pour résoudre ces problemes, un facteur de saut
aléatoire a été introduit en supposant que l'internaute parcourra les pages Web avec les
liens avec la probabilité s, quittera la page actuelle et ouvrira une page aléatoire avec la

probabilité 1 — s. En conséquence, I'Eq. (37) est modifié comme suit :

"~ PR;(t-1) 1

PRZ(t) :SZQJZT‘}'(l—S)E (218)
=1 J

Eq. (38) retournera a I’'Eq. (37) lorsque s = 1. La probabilité de saut aléatoire s est
généralement fixée a environ 0.85, mais doit en effet étre testée dans différents scénarios
Brin et Page| (1998).

Le PageRank a été utilisé bien au-dela de son intention et de sa conception initiales
Gleich| (2015). 11 a été appliqué pour classer une large gamme d’objets via leur structure
de réseau : pour classer des images |Jing et Balujal (2008) et des livres Meng (2009)), pour
classer des genes Morrison et al.| (2005) et des protéines Freschi (2007) en Biologie et Bio-

informatique, pour classer des molécules Mooney et al.| (2012)) en chimie, pour classer les
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régions du cerveau Zuo et al.| (2012)) et les neurones |Crofts et Higham| (2011) en neuros-
ciences, pour classer les noms d’hétes |Arasu et al.| (2002), les noyaux Linux |Chepelianskii
(2010) et les interfaces de programmation Kim et al.| (2013)) dans les systemes d’informa-
tion complexes, pour classer les leaders |Li et al| (2011); |Java et al| (2006); Weng et al.
(2010) dans les réseaux sociaux, pour classer les scientifiques [Liu et al. (2005); Ding et al.
(2009), les articles |Chen et al. (2007); Ma et al.| (2008); |Sayyadi et Getoor| (2009) et les
revues Bollen et al.| (2006); Butler| (2008); West et al.| (2010) en bibliométrie, pour classer
les joueurs |[Radicchi (2011)) et les équipes (Govan et al.|(2008) dans les sports, etc. Ghoshal
et Barabasi (Ghoshal et Barabasi (2011) ont étudié ’émergence de noeuds super-stables
dans des réseaux perturbés lors de I'évaluation de la propagation capacités des noeuds
avec PageRank. Ils ont étudié le classement des différentes propriétés topologiques et ont
constaté que le PageRank est sensible aux perturbations dans les réseaux aléatoires alors

qu’il est stable dans les réseaux sans échelle (scale-free).

2.5 Limmunisation des réseaux complexes modulaire

2.5.1 Structure communautaire

De nombreux réseaux du monde réel présentent une structure communautaire, c’est-
a-dire que leurs noeuds sont organisés en modules, appelés communautés. Les premieres
définitions de la structure communautaire ont été proposées par les analystes des réseaux
sociaux. Ils ont étudié la structure des sous-graphes. La clique est le concept le plus
répandu Bomze et al.| (1999). Une clique est un sous-graphe complet tel que chacun de
ses noeuds est associé a tous les autres. En général, les communautés ne sont pas des
graphes complets. De plus, dans une clique, tous les noeuds ont un role identique, tandis
que certains noeuds sont plus importants que d’autres dans les communautés, en raison de
leurs schémas de liaison hétérogenes. Ainsi, cette notion ne peut pas étre considérée comme
un candidat approprié pour la définition de la communauté. Une définition informelle tres
répandue du concept de communauté le considere comme un groupe de noeuds fortement
interconnectés par rapport aux autres noeuds Fortunato| (2010)). Une communauté est alors

un sous-ensemble cohérent de noeuds faiblement connectés au reste du réseau. Ce point
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de vue a été contesté, les travaux récents [Palla et al. (2005); Leskovec et al.| (2009); |Jeub
et al.[(2015);|Yang et Leskovec| (2014) ont montré que les communautés peuvent également
se chevaucher. Certains noeuds peuvent étre partagés par plusieurs communautés. Dans
les réseaux sociaux, par exemple, les individus peuvent participer a différents groupes en
méme temps, comme les collegues de travail, les amis ou la famille.

L’identification des communautés dans les réseaux peut offrir une idée claire de la
fagon dont le réseau est organisé. Nous pouvons en fait distinguer les noeuds qui sont
totalement intégrés a l'intérieur de leurs communautés et les noeuds qui sont situés a la
frontiere des communautés. Ces noeuds peuvent jouer le role de ponds entre les commu-
nautés des réseaux et pourraient jouer un role majeur dans la dynamique des processus
de diffusion a travers le réseau. La détection de communauté dans les réseaux, également
appelée partitionnement de réseau ou clustering, est un probleme mal caractérisé. Les
définitions formelles peuvent différer dans la facon dont elles considerent ces aspects de la
cohésion et de la séparation des communautés. Il n’y a donc pas de définition universelle
des modules que 1'on devrait rechercher. Une telle ambiguité laisse beaucoup de liberté
pour proposer différents algorithmes de détection de communauté mettant en oeuvre diffé-
remment la notion de structure de communauté. Dans cette sous-section, nous présentons
un ensemble représentatif de méthodes et les classons selon 'approche qu’elles appliquent

pour découvrir les communautés.

2.5.1.1 Détéction de communautés sans chevanchement

a- Algorithmes basés sur la modularité
La modularité est une mesure répandue introduite par [Newman| (2006b); [Zhang et al.
(2009), qui mesure la qualité d’'une structure communautaire. Elle évalue la connec-
tivité interne des communautés identifiées a travers le nombre de liens intra et inter-
communautaires. Les algorithmes basés sur I'optimisation de la modularité ont tendance
a identifier la meilleure structure de communauté en termes de modularité.

FastGreedy proposé par Newman| (2004)) est basé sur une approche d’optimisation
gourmande. Cela commence par un état dans lequel chaque noeud constitue sa propre

communauté. L’algorithme fusionne a plusieurs reprises des paires de communautés pour
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en obtenir de plus grandes. A chaque étape, les communautés jointes sont sélectionnées en
considérant la plus grande augmentation (ou la plus petite diminution) de la modularité.
FastGreedy produit une hiérarchie de structures communautaires. Le meilleur est celui
qui obtient la modularité maximale.

Louvain proposé par Blondel et al| (2008) est un autre algorithme d’optimisation.
Il s’appuie sur un processus d’optimisation gourmand. Il comprend une phase d’agglomé-
ration supplémentaire pour améliorer ’approche d’optimisation. Au départ, comme pour
FastGreedy, chaque noeud constitue sa propre communauté. Apres cela, un algorithme
d’optimisation gourmand est appliqué pour identifier les communautés. La deuxieme étape
consiste a former un nouveau réseau, ou les noeuds représentent les communautés trouvées
lors de la premiere phase. Les liens inter-communautaires sont agrégés et représentés sous
forme de liens entre les nouveaux noeuds, tandis que les liens intra-communautaires sont
représentés par des auto-boucles. La premiere phase est répétée sur le nouveau réseau et

le processus se termine lorsque des communautés stables sont atteintes.

b- Algorithmes a marche aléatoire

Divers algorithmes utilisent des marches aléatoires de différentes manieres afin d’identi-
fier les communautés dans les réseaux. Dans ce paragraphe, nous avons conservé I'un des
algorithmes les plus influents de cette classe.

WalkTrap proposé par [Pons et Latapy| (2006) utilise une approche de regroupement ag-
gloméré hiérarchique comme pour FastGreedy, mais avec un critere de fusion différent. Il
utilise une mesure de distance basée sur des marches aléatoires. Cet algorithme est basé
sur l'idée que les promenades aléatoires ont tendance a étre piégées dans une commu-
nauté. Si deux noeuds 7 et j sont dans la méme communauté, la probabilité d’arriver a un
troisieme noeud k£ situé dans la méme communauté par une marche aléatoire ne devrait
pas étre différente pour les deux. La distance est construite en additionnant ces différences

sur tous les noeuds, avec une correction pour le degré.

c- Algorithmes basés sur ’information

Le but de ces algorithmes est d’utiliser la structure communautaire de fagon a représenter
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le réseau en utilisant moins d’informations. Nous avons retenu deux algorithmes de cette
classe.

InfoMod a été proposé par Rosvall et Bergstrom| (2007, qui utilise une matrice de
communauté et un vecteur d’appartenance comme représentation simplifiée du réseau en
se concentrant sur la structure de la communauté. Le premier est une matrice d’adjacence
représentant des communautés au lieu de noeuds, tandis que le second est un vecteur
associant chaque noeud a une communauté. Cet algorithme utilise la mesure d’informa-
tion mutuelle (présentée dans la sous-section suivante) afin de mesurer la quantité d’in-
formations du réseau d’origine contenues dans la représentation simplifiée. La meilleure
affectation parmi toutes les affectations possibles de noeuds aux communautés est celle
associée a l'information mutuelle maximale.

InfoMap est un autre algorithme proposé par les mémes auteurs Rosvall et Berg-
strom, (2008). Il tend & trouver I'ensemble de noeuds (communautés) contenant un flux
d’informations intra-module élevé et un flux d’informations inter-module faible. L’algo-
rithme InfoMap est basé sur une équation de carte. Elle est basée sur le flux d’informations
utilisé pour trouver une représentation compressée d’un ensemble de parcours aléatoires
dans un graphe. Les partitions de haute qualité sont trouvées en minimisant la quantité
d’informations nécessaires pour représenter une marche aléatoire dans le réseau. En effet,
la marche restera probablement plus longtemps a l'intérieur des communautés dans une

partition contenant peu de liens inter-communautaires.

2.5.1.2 Détéction de communautés avec chevanchement

Dans cette sous-section, trois algorithmes de détection de communautés avec chevau-
chement tres populaires appartenant a deux classes différentes sont présentés. La Méthode
de Lancichinetti Fortunato (LFM) est un algorithme local d’expansion et d’optimisation.
L’algorithme de propagation de I'étiquette du locuteur-écouteur (Speaker-listener Label
Propagation Algorithm SLPA) et I'estimation démocratique de l'organisation modulaire
d'un réseau (Democratic Estimate of the Modular Organization of a Network DEMON)
appartiennent a la catégorie de propagation des étiquettes. Plus de détails sont donnés

dans des articles récents sur les méthodes de détection communautaire [Jebabli ef al.
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(2018); Xie et al.| (2013)).

Méthode de Lancichinetti Fortunato (LFM) est proposé par Lancichinetti et al.
(2009). Elle prend un noeud de départ aléatoire et lui ajoute des noeuds jusqu’a ce quune
fonction de fitness soit localement maximale. Apres avoir assemblé une communauté, le
méme processus est appliqué sur un autre noeud de départ qui n’est pas encore affecté a
une communauté afin de développer une nouvelle communauté. La fonction fitness controle
la force et la taille des communautés. La complexité la plus défavorable est O(n?) ou n
est le nombre de noeuds.

Algorithme de propagation d’étiquette haut-parleur (Speaker-listener La-
bel Propagation Algorithm SLPA) est une extension de 'algorithme de propagation
d’étiquettes (Label Propagation Algorithm LPA) proposé par [Xie et al.| (2011)). Alors que
dans LPA, chaque noeud ne contient qu’une seule étiquette qui est mise a jour de maniere
itérative en adoptant ’étiquette majoritaire dans le voisinage, dans SLPA, chaque noeud
possede une mémoire contenant plusieurs étiquettes. En partant d’un noeud sélectionné
comme écouteur, ses voisins envoient une étiquette suivant certaines regles vocales. L’au-
diteur sélectionne une étiquette selon une regle d’écoute et 'ajoute a sa mémoire. Une
fois que tous les noeuds ont été visités, les communautés sont extraites de la mémoire
du noeud converties en une distribution de probabilité d’étiquettes qui définit le degré
d’appartenance aux communautés.

Estimation démocratique de 'organisation modulaire d’un réseau (Demo-
cratic Estimate of the Modular Organization of a Network DEMON) proposé
par |Coscia et al| (2012) a tendance a affecter un noeud a la communauté la plus fré-
quente par I'application d'un algorithme de propagation d’étiquette sur ses sous-graphes
voisins. En d’autres termes, pour chaque noeud, leurs voisins votent pour son apparte-
nance a la communauté. Tous les votes sont ensuite combinés pour construire la structure

communautaire qui se chevauche.

2.5.1.3 Mesures d’évaluation

Dans le but d’évaluer la performance des différents algorithmes de détéctions, on uti-

lise deux types de mesures. D'une part, les mesures de qualité tendent a répondre a la
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question : Qu’est-ce qu’une bonne structure communautaire 7 Ils sont généralement basés
sur les propriétés locales des communautés. La connaissance de ’appartenance a la com-
munauté de vérité terrain n’est pas nécessaire dans ce cas. La modularité est parmi les
mesures de qualité les plus utilisées pour quantifier la qualité d'un partitionnement. Elle
a été introduite par [Newman (2006b) afin de formuler le fait qu'un sous-graphe est une
communauté si le nombre de connexions entre ses noeuds est supérieur a ce qui serait at-
tendu si des liens étaient assignés au hasard. Elle est décrite comme la proportion d’arétes
incidentes sur un sous-graphique donné moins le nombre d’arétes disposées de maniere
aléatoire sur le méme sous-graphique. Une modularité élevée signifie que les connexions
des noeuds au sein des communautés sont plus denses que celles entre les noeuds dans
différents modules. La modularité d'un partitionnement ¢ (ou ¢; indique la classe attribuée

au noeud i), s’exprime de la maniére suivante :

Q=-—%" {Aij _ ks lﬂ 5(ci c;) (2.19)

- 2m 2m

)

ou A;; est la valeur de la matrice d’adjacence entre les sommets i et j, k; est la somme des
aretes adjacentes a i, m est le nombre d’arétes du graphe et ¢ est le delta de Kronecker
qui vaut 1 si ses arguments sont égaux et 0 sinon.

D’autre part, les métriques de clustering comparent les communautés découvertes par
les algorithmes a celles de la vérité terrain. De nombreuses mesures ont été proposées dans
la littérature. L'information mutuelle normalisée (Normalized Mutual Information NMI)
est utilisé dans ce travail. Cette mesure est couramment utilisée dans la littérature de
la détection des communautés. Elle a été définie dans le contexte du clustering classique
Hubert et Arabie (1985) pour comparer deux partitions différentes d’'un méme ensemble
de données, en mesurant la quantité d’informations qu’ils ont en commun. Danon et al.
(2005) 'ont utilisé pour évaluer les performances des algorithmes de détection commu-
nautaire, et la mesure a ensuite été utilisée par divers autres auteurs |[Lancichinetti et al.
(2008)). Si les communautés estimées correspondent parfaitement aux communautés de ré-

férence, la mesure prend la valeur 1, alors qu’elle est nulle lorsqu’elles sont indépendantes.
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Dans cette section nous avons défini la structure communautaire des réseaux com-
plexes ainsi que quelque algorithmes populaires de différentes catégories pour les détecter.
Nous présentons dans la prochaine section les stratégies d’immunisation les plus récentes
proposées pour les réseaux dotés d’une structure communautaire avec et sans chevauche-

ment.

2.5.2 Stratégies stochastiques

Les stratégies stochastiques sont totalement agnostiques quant a la topologie du ré-
seau. Certaines méthodes profitent de la structure communautaire des réseaux en utilisant
I'information locale au niveau des noeuds. Des chercheurs supposent que les ponts (bridge
nodes) sont les épandeurs les plus influents. Ces noeuds peuvent propager 1’épidémie a
I’ensemble du réseau en raison de leur connectivité avec divers modules. Ils ont alors une
grande influence globale sur I’ensemble du réseau. Par conséquent, leur immunisation peut
achever la diffusion effective vers les différentes parties du réseau. La stratégie Commu-
nity Bridge Finder CBF [Salathé et Jones (2010)) est une stratégie d’immunisation visant
a cibler les noeuds qui joue le role des ponts entre les communautés. Elle est basé sur un
algorithme a marche aléatoire. D’un autre coté, les hubs communautaires auraient égale-
ment un impact important sur les noeuds appartenant a leurs mémes modules. Ainsi, ils
ont une énorme influence locale dans leurs communautés. A cette fin, le Degree Commu-
nity Bridge Finder DCBF |Gong (2014)) et le Bridge-Hub Detector BHD (Gong et al.| (2013])
sont deux stratégies d’immunisation, qui ciblent les noeuds de pont avec des connexions
élevées pour 'immunisation. Les ponts sélectionnés, dans ce cas, jouent également le role
de hubs. La premiere stratégie est une variation du CBF, tandis que la derniere est basée
sur 1’élargissement des cercles d’amitié lors d’une marche aléatoire. D’autres chercheurs
tentent de mettre en évidence I'importance des noeuds qui se chevauchent en termes de
dynamique de propagation de I'épidémie. La stratégie Random-Walk Overlap Selection
RWOS Taghavian et al.|(2017)) est proposé pour sélectionner les noeuds qui se chevauchent
selon un algorithme aléatoire. Ces noeuds clés peuvent jouer un role majeur dans la diffu-
sion des épidémies en raison de leur appartenance a plusieurs communautés. Dans cette

section, nous présentons un bref apercu des trois stratégies stochastiques basées sur une
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structure de communauté sans chevauchement et celle adaptée aux réseaux dotés d’une

structure communautaire qui se chevauchent (voir [Figure 7)).

> CBF
Communautés R DCBF
sans chevauchement
Immunisation Stochastique |—| > BHD
Communautés
avec chevauchement RWOS

FIGURE 2.4 — Méthodes d’immunisation stochastiques.

Community bridge finder (CBF) : Les interventions d'immunisation d’individus hau-
tement connectés ne suffisent pas toujours a protéger les réseaux contre les épidémies a
grande échelle. En effet, cibler des individus reliant des communautés est parfois plus ef-
ficace que de simplement immuniser des noeuds avec une grande quantité de connexions.
L’objectif de la stratégie CBF [Salathé et Jones| (2010) est d’identifier les noeuds agis-
sant comme des ponts entre les communautés. Cette stratégie est basée sur des marches
aléatoires. Cela fonctionne comme suit :

Etape 1. Sélectionnez un noeud aléatoire v;—g.

Etape 2. Suivez une marche aléatoire avec la condition qu'un noeud n’a pas été visité
par le chemin aléatoire auparavant.

Etape 3. A chaque noeud v;~—o, vérifiez s’il est connecté a plusieurs noeuds visités.
S’il n’y a qu’une seule connexion, v;_; est considéré comme un pont potentiel.

Etape 4. Sélectionnez deux noeuds voisins aléatoires de v; autres que v;_1. Si les deux
noeuds n’ont aucune connexion avec les noeuds précédemment visités, le noeud v;_; est
alors marqué comme un pont et il est immunisé. sinon, une marche aléatoire est reprise a
Vi—1-

Cette stratégie a été comparée a la stratégie de connaissance (acquaintance). Des ex-
périences approfondies ont été menées sur des réseaux synthétiques et du monde réel en

utilisant le modele épidémique SIR. Les résultats montrent que CBF surpasse principa-
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lement la stratégie de connaissance. Ses meilleures performances sont obtenues dans des

réseaux a forte structure communautaire.

Degree Community Bridge Finder (DCBF) DCBF |Gong (2014) est une variante
de la stratégie CBF. Le but de cette stratégie est de cibler les ponts avec un plus grand
nombre de connexions. Comme CBF, c’est une stratégie basée sur la marche aléatoire.
De plus, il réduit le temps d’exécution du CBF en ajoutant deux vérifications supplé-
mentaires aux marches aléatoires. Cette stratégie suit les mémes étapes décrites dans
lalgorithme CBF. La différence est que les noeuds ne sont pas choisis au hasard parmi
tous les noeuds possibles lors de la marche aléatoire, mais en fonction de leur degré de
haut en bas. Deux controles supplémentaires sont également implémentés dans DCBF
pour diminuer le temps de calcul de I'algorithme. Dans un premier temps, le nombre de
noeuds visités dans un chemin en cours d’exécution est maintenu a une longueur de dix.
De plus, le nombre de visites par tous les chemins aléatoires est enregistré pour chaque
noeud. Le noeud est immunisé lorsque le nombre de visites k est égal a un certain nombre
(k = 2). DCBF est testé sur des réseaux générés avec différentes modularités. Apres avoir
exécuté les simulations du modele épidémique SIR, les résultats démontrent que le DCBF
fonctionne mieux que l'algorithme CBF pour controler les épidémies. Ses performances
augmentent dans les réseaux a forte structure communautaire (lorsque la modularité est
tres élevée ) > 0,84). Dans ce cas, les épidémies sont limitées localement a 'intérieur
des communautés. DCBF pourrait alors cibler des noeuds hautement connectés dans les
communautés locales, tandis que CBF est capable d’identifier uniquement les noeuds de

pont.

Bridge-Hub Detector (BHD) Les communautés se caractérisent par I’hétérogénéité
des connexions entre les noeuds reliant différentes communautés. Sur la base de cette idée,
BHD |Gong et al.| (2013) vise a identifier les ponts hub comme cibles pour I'immunisation.
Le Bridge-Hub Detector est une autre alternative a la stratégie CBF. Il est basé sur
I’expansion des cercles d’amitié des noeuds visités. La stratégie BHD fonctionne comme

suit :
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Etape 1. Sélectionnez un noeud aléatoire v;—g.

Etape 2. Suivez une marche aléatoire avec la condition qu'un noeud n’a pas été visité
par le chemin aléatoire précédent.

Etape 3. Soit v;-—s le noeud visité apres i étapes, et f; est 'ensemble de ses voisins.
Le noeud v; est considéré comme une cible d’immunisation s’il y a au moins un noeud
qui ne fait pas partie de I'’ensemble F;_; et qu’il n’est lié & aucun noeud dans F;_1, ou
Fioi=fUAUS2U...U fiz1. Sinon, la marche aléatoire passe de v; et le cercle d’amitié
sera mis a jour a F; = F;_1 | fi

Etape 4. Parmi les noeuds de f;, un noeud vy qui n’appartient pas et ne peut pas
étre reconnecté a F;_; est choisi au hasard pour I'immunisation.

A la fin de cette procédure, une paire de noeuds, un pont et un pont hub sont sélection-
nés pour 'immunisation. Cela est via des cercles d’amitié de noeuds visités aléatoirement.
BHD a été testé sur des données simulées et empiriques construites a partir du réseau
Facebook de cing universités américaines en utilisant le modele SIR. Il en résulte une
taille épidémique plus petite par rapport aux stratégies Connaissance et CBF. En termes
de complexité de calcul, I’Acquaintance est ’algorithme le plus rapide, suivi par CBF et

BHD est le plus lent.

Random-Walk Overlap Selection (RWOS) Les noeuds qui se chevauchent n’ont
pas nécessairement des valeurs de centralité élevées. Pourtant, ils peuvent avoir un effet
majeur sur la propagation des épidémies d'une communauté a ’autre. Ces noeuds ont
acces a plusieurs communautés du réseau en raison de leur grande membership (nombre
de communautés auxquelles ils appartiennent). La stratégie RWOS Taghavian et al.|(2017)
est congue pour cibler les noeuds qui se chevauchent pour I'immunisation selon une marche
aléatoire. Il peut étre spécifié comme suit :

Etape 1. Exécutez un algorithme de détection de communauté locale pour découvrir
les communautés qui se chevauchent dans le réseau.

Etape 2. Définissez la liste des noeuds qui se chevauchent a partir des communautés
extraites.

Etape 3. Sélectionnez au hasard un noeud du réseau et exécutez une marche aléatoire.
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Etape 4. Chaque noeud visité est désigné comme cible pour I'immunisation s’il appar-
tient a ’ensemble de noeuds qui se chevauchent. Ce processus se poursuit jusqu’a atteindre
la couverture d’'immunisation souhaitée.

Cette stratégie cible les noeuds chevauchants hautement connectés pour I'immunisa-
tion. Elle est basé sur l'idée que la probabilité de visiter n’importe quel noeud dans un
chemin aléatoire est proportionnelle au degré du noeud. Le RWOS a été appliqué sur des
réseaux synthétiques et réels. Le modele épidémique SIR standard a été exécuté sur ces
réseaux. Les résultats montrent que RWOS surpasse les stratégies CBF et BHD en termes
de taille épidémique. Elle fonctionne parfois encore mieux que la stratégie membership (ou
les noeuds sont immunisés en fonction du nombre de communautés auxquelles ils appar-
tiennent). De plus, ses performances s’améliorent dans les réseaux dotés d’'une structure

communautaire solide et de valeurs de membership plus élevées.

2.5.3 Stratégies déterministes

Les stratégies déterministes nécessitent la topologie de 1’ensemble du réseau. Nous
donnons maintenant un apercu de certaines stratégies déterministes récentes congues pour

les réseaux modulaires. Elles sont classées en différentes catégories en fonction de leurs

objectifs d’immunisation (voir [Figure 5)).

2.5.3.1 Structure communautaire sans chevauchement

Une pléthore de stratégies d’'immunisation déterministes sont développées pour iden-
tifier les noeuds vitaux dans les réseaux a structure communautaire. Elles peuvent étre
classés en trois catégories dans les réseaux avec structure non chevauchante. Le premier
type de stratégies met en évidence des noeuds avec des connexions externes vers des com-
munautés étrangeres. Elles ciblent les noeuds de pont, ce qui peut avoir une influence glo-
bale significative sur les autres noeuds du réseau. La deuxieme catégorie tend a identifier
les noeuds ayant la plus forte influence locale dans leurs propres communautés. Certaines
stratégies ciblent les hubs pour 'immunisation en raison de leur grande influence sur les
noeuds de leurs voisinages, tandis que d’autres immunisent les noeuds situés au coeur

de la communauté. De plus, le groupe de stratégies appartenant a la troisieme catégorie
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immunise les deux types de noeuds. Elles sélectionnent des noeuds ayant une influence a
la fois locale et globale sur I’ensemble du réseau. Les méthodes déterministes présentées
sont basées sur différentes approches. Certaines stratégies n’ont pas besoin de I'étiquette
de communauté des noeuds tandis que d’autres utilisent différents niveaux d’informations

sur la structure de la communauté.

a- Stratégies globales

Les ponts peuvent étre considérés comme des individus qui connectent différents sous-
groupes de noeuds dans les réseaux. Ils peuvent laisser les épidémies se déplacer d'un
module a l'autre grace a leurs connexions inter-communautaires. Par conséquent, ils ont
une influence globale majeure sur 'ensemble du réseau. Une série de stratégies ont été
proposées pour sélectionner ces noeuds critiques pour I'immunisation. La stratégie de
Module (Module-based strategy Mod strategy) Masuda (2009) est proposée pour mettre
en évidence les noeuds de pont entre les communautés. Elle est basé sur un calcul ap-
proximatif de la centralité des vecteurs propres du réseau a gros grains (appelé aussi
méta-graphe). Ou les communautés sont représentées simplement par des noeuds, et les
connexions sont pondérées par le nombre de liens entre deux communautés. Différent de
la méthode précédente, Mantzaris Mantzaris| (2014) a proposé l'algorithme de voisinage
de frontiere (Boundary Vicinity Algorithm BVA). Il cible les noeuds d’immunisation en
fonction de leur proximité avec les noeuds de pont. Ces deux méthodes peuvent étre spé-

cifiées comme suit :

Stratégie de Module (Mod strategy) : La stratégie de Module a été proposée par
Masudal (2009)). Compte tenu de la structure communautaire du réseau d’origine, cette
stratégie est appliquée au réseau a gros grains. Ou chaque communauté est représentée
par un seul noeud, et les liens sont pondérés par le nombre de liens partagés par deux

communautés voisines. Elle cible les noeuds en maximisant la mesure suivante :

MOdi = 21~LK Z dk]ﬂ[ (220)
I1#K
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O @i représente le vecteur propre correspondant a la K** communauté. dj; est le nombre
de liens inter-communautaires qui existent entre le noeud k et la I communauté. Le
premier terme de cette mesure (c.-a-d. 2ug) quantifie 'importance de la communauté
a laquelle appartient le noeud &, tandis que la deuxieme quantité (c.-a-d. ), 4K drriiy)
mesure sa connectivité avec d’autres communautés importantes. Apres avoir immunisé
tous les noeuds de pont, les noeuds restants sont classés en fonction de leur degré. Cette
méthode cible préférentiellement les noeuds d’importance globale ayant des liens inter-
communautaires importants plutot que les hubs communautaires qui sont localement im-
portants. L’efficacité de la stratégie de Module est testée en 'appliquant sur des réseaux
générés et réels de diverses natures. Les résultats montrent qu’elle est dans la plupart des
cas plus efficace que la stratégie Degree, Betweenness et Ress (une stratégie basée sur les

vecteurs propres [Restrepo et al. (2008))) dans les réseaux a structure modulaire.

Algorithme de voisinage de frontiére (Boundary Vicinity Algorithm BVA) :
Il s’agit d’une autre stratégie globale proposée par Mantzaris cite bva. Cette stratégie
classe les noeuds en fonction de leur proximité aux ponts (noeuds situées a la frontiere)
de chaque communauté. Il suit les étapes suivantes :

Etape 1. Définissez I’ensemble des communautés du réseau.

Etape 2. Extraire 'ensemble de ponts qui relie les communautés.

Etape 3. Exécutez un certain nombre de marches aléatoires d’'un nombre de pas fixe
choisi a partir de chaque pont. Ensuite, le nombre de visites a chaque noeud est compté.

Cette mesure quantifie la capacité d’un noeud donné a propager des épidémies a tra-
vers des ponts vers différentes communautés. En utilisant le modele épidémique SI, la
stratégie BVA surpasse la stratégie basée sur l'intermédiarité en termes de taille de I’épi-

démie.

Yoshida et Yamadal (2017)) a proposé la densité vectorielle inverse (Inverse Vector Den-
sity IVD). Il s’agit d’une autre stratégie d’immunisation qui ne nécessite pas les étiquettes
communautaires des noeuds. Cette stratégie commence par la construction d’une repré-

sentation vectorielle des noeuds basée sur la mesure de la modularité. L’IVD immunise les
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noeuds avec un petit nombre de vecteurs de noeuds voisins qui sont identifiés comme des
ponts. LEs résultats ont montré que cette stratégie est plus performante que la stratégie
basée sur I'intermédiarité. La stratégie de Bridgeness est une autre méthode proposée par
Jensen et al.| (2015)). Elle est basée sur la centralité de I'intermédiarité en ne considérant
que les chemins les plus courts entre les noeuds appartenant a différentes communautés.
Cette stratégie met en évidence les noeuds qui connectent différentes régions d’un réseau.
En utilisant a la fois les réseaux synthétiques et réels, la stratégie de Bridgeness est glo-
balement plus efficace que la stratégie basée sur I'intermédiarité pour identifier les ponts.
Kitromilidis et Evans (2018) propose de redéfinir les mesures traditionnelles de centralité
pour caractériser U'influence des artistes occidentaux. La stratégie globale (Global stra-
tegy) est basée sur le calcul des mesures de centralité standard en considérant uniquement
les liens inter-communautaires des réseaux. Leur idée est basée sur le fait que les artistes
influents ont généralement des liens au-dela de leur mouvement artistique. Les stratégies
d’intermédiarité et de proximité globale sont comparées a leurs versions classiques. Elles
ont été testés sur un réseau de collaboration de peintres. Les résultats expérimentaux
montrent que les stratégies globales permettent de mettre en évidence certains noeuds
influents qui auraient pu étre manqués car ils ne se classent pas nécessairement en bonne

place dans les stratégies basées sur des mesures standard.

b- Stratégies locales

Les hubs représentent les noeuds de haut degré avec une plus grande quantité de
connexions qui dépassent largement la moyenne. Ils sont une propriété conséquente des
réseaux sans échelle (scale-free networks). Dans les réseaux présentant la propriété modu-
laire, ’existence de tels noeuds peut étre constatée dans chaque communauté. Ils ont alors
une grande influence locale dans leurs propres communautés. Newman a proposé la centra-
lité communautaire (Community centrality) Newman| (2006a)) pour identifier les noeuds
qui jouent un role central au sein des communautés en termes de nombre de connexions.
Ces noeuds sont responsables du flux maximal d’informations au sein de leurs commu-
nautés. He et al.| (2015) a proposé la stratégie Super node qui peut immuniser les noeuds

avec les liens intra-communautaires les plus élevés (ou avec I'indice k-core le plus élevé)
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appartenant a diverses communautés. Les deux stratégies sont décrites comme suit :

Centralité communautaire (Community centrality) (CC) : Newman a proposé une
formulation légerement différente de la modularité. La centralité communautaire (Com-
munity centrality) Newman| (2006a) est dérivée des vecteurs propres de la matrice de
modularité. Ou la matrice de modularité est divisée en deux projections. La premiere di-
mension représente les vecteurs propres positifs de la matrice de modularité tandis que la
deuxieme dimension représente les vecteurs négatifs. Ainsi, la modularité peut étre écrite

en termes de ces vecteurs comme suit :

Q=Y |Xu* =) Wil (2.21)
k=1 k=1

Ou c est le nombre de communautés. X et Y sont les vecteurs propres de la communauté
dans les deux dimensions. Le " noeud dans la communauté k est représenté par deux
vecteurs x; et y; (les it" lignes de X}, et Y}, respectivement).

La magnitude d’un vecteur de noeud |z;| spécifie & quel point le noeud i est central
dans sa communauté en termes de nombre de connexions. Ainsi, le noeud i a une grande
contribution positive a la modularité lorsque cette mesure est grande. D'un autre coté,
une valeur plus élevée de |y;| signifie que le noeud i a de nombreuses connexions a d’autres
noeuds de communautés étrangeres. Par conséquent, la centralité de la communauté est
définie comme étant égale a la magnitude vectorielle |z;|. Elle mesure la force avec laquelle
un noeud donné ¢ est affecté a sa communauté. Cette mesure a été testée dans le réseau
de co-auteurs entre scientifiques. Les résultats montrent qu’il n’est pas tres corrélé avec la
centralité des degrés. De plus, certains noeuds avec une mesure de centralité communau-
taire élevée ont un degré relativement faible. Cependant, ils ont plus de connexions avec
les noeuds de leurs communautés. Ainsi, les noeuds a forte valeur de centralité commu-

nautaire jouent un role central dans le processus de diffusion dans leur quartier local.

Super node : Cette stratégie commence par classer les communautés par ordre décrois-

sant en fonction de leur taille. Apres cela, le noeud avec le plus grand degré interne
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(in-degree) est sélectionné dans la plus grande communauté. Ensuite, le noeud avec le
degré interne le plus élevé dans la deuxieme plus grande communauté et qui n’a pas de
connexion avec les communautés précédentes est sélectionné comme deuxieme écarteur.
Notez qu’il n’y a qu’une seule communauté précédente pour le deuxieme épandeur. Apres
avoir visité toutes les communautés du réseau, ce processus est redémarré jusqu’a atteindre
le nombre souhaité de noeuds immunisés. Le but de cette méthode est de sélectionner plu-
sieurs épandeurs de différentes communautés de maniere équilibrée. Les simulations du
modele SIR sont effectuées dans des réseaux synthétiques et réels. Les résultats expéri-
mentaux montrent que la stratégie Super node entraine une taille épidémique plus petite
que la stratégie basée sur les degrés. De plus, la stratégie Super node a également prouvé
son efficacité lors de 'utilisation de la méthode de décomposition k-shell dans le processus

de recherche des épandeurs influents dans chaque communauté.

c- Stratégies globales et locales

Les stratégies d’immunisation dans cette catégorie ont tendance a cibler les noeuds
qui ont une influence a la fois locale et globales. Elles combinent les différents aspects
des stratégies précédentes pour sélectionner les noeuds les plus influents du réseau. Ces
noeuds sont les principaux diffuseurs de leurs communautés qui peuvent également diffu-
ser les épidémies vers d’autres modules du réseau. La stratégie Community Inbetweenness
Chan et al.| (2009)) ainsi que la stratégie CbC' |Zhao et al.| (2015) sélectionnent les noeuds

Hub-bridge pour I'immunisation. Elles peuvent étre définis comme suit :

Community Inbetweenness : L'intermédiarité (betweenness) classique doit résoudre le
probleme de chemin le plus court de toutes les paires, ce qui le rend impossible dans les
grands réseaux. La stratégie Community Inbetweenness (Chan et al.| (2009) est proposée
pour résoudre ce probleme. Elle est basé sur une mesure basée sur 1’entropie qui représente
une approximation de la centralité de I'intermédiarité. Elle classe les noeuds uniquement
sur la base des informations de la communauté. Cette stratégie évalue I'importance du
noeud en fonction de la proportion de ses liens environnants ou interne en plus des liens

externes le connectant avec des communautés étrangeres. La centralité de Community
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Inbetweenness Cor est définie comme suit :

) 1
Ceor(i) = k; Zpi_,c log (p- ) (2.22)

ceC

Ou k; est le degré du noeud i. p;_,. est la proportion de liens reliant le noeud 7 a la commu-
nauté ¢ € C'. C' est 'ensemble des communautés qui ne se chevauchent pas. La Community
Inbetweenness tend a sélectionner des noeuds avec une connectivité élevée et avec plus de
liens vers différentes communautés. Il est basé sur I'idée que les noeuds avec une mesure
d’intermédiarité élevée sont généralement situés entre des modules densément connectés.
Ces noeuds sont également ciblés par la centralité d’intermédiarité standard. Les résultats
de simulation sur des réseaux réels montrent que cette stratégie est plus efficace que la
stratégie basée sur 'intermédiarité en terme de performances de calcul. Les deux stratégies
sont également testées avec le modele SIR dans Ghalmane et al| (2018) pour comparer
leur taille épidémique. Les résultats montrent que la Community Inbetweenness fonctionne
presque aussi bien que l'intermédiarité dans les réseaux a forte structure communautaire.

Il est cependant plus efficace dans les réseaux a structure communautaire lache.

Community-based Centrality (CbC) : Cette stratégie sélectionne les noeuds pour
I'immunisation en fonction de leurs caractéristiques de liens et de la taille de leurs com-
munautés. Elle cible les noeuds qui ont un grand impact dans leurs communautés et qui
peuvent aussi propager des épidémies aux noeuds d’autres communautés. Il est basé sur

une mesure qui évalue I'importance du noeud ¢ via la formule suivante :
c=1 N

Ou d;. est le nombre de liens entre le noeud i et les autres noeuds de la communauté
¢, m est le nombre de communautés dans le réseau, S. est le nombre de noeuds dans
communauté c et N est la taille du réseau. Les résultats de simulation utilisant le modele
SIR montrent que CbC surpasse certaines mesures traditionnelles telles que le degré et le

K-shell. De plus, CbC peut également mieux refléter I'importance des noeuds par rapport
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aux centralités de proximité, d’intermédiarité et des vecteurs propres, avec une complexité

de calcul beaucoup plus faible.

Stratégie Comm : La stratégie Comm (Comm strategy) a été proposée par Gupta et al.
(2016)). Le but de cette stratégie est de cibler des noeuds qui sont a la fois des hubs dans
leurs communautés et des ponts vers d’autres communautés. Elle classe les noeuds selon
une mesure basée sur les degrés. Cette mesure est une combinaison pondérée du nombre
de liens intra-communautaires et du nombre de liens inter-communautaires élevés a la
puissance de deux. Il donne alors plus d’importance aux ponts. Les résultats sur les ré-
seaux synthétiques et réels montrent que la stratégie Comm est plus efficace ou au moins
fonctionne ainsi que la stratégie Module (Mod strategy), les stratégies basées sur le degré

et I'intermédiarité en termes de propagation épidémique.

Community-based Mediator (CbM) : Cette méthode d’immunisation est basée sur
la mesure du Community-based Mediator (CBM) Tulu et al. (2018)). L’'idée derriere cette
stratégie est que si un individu a de nombreux liens dans plusieurs communautés, il peut
alors jouer un role important pour diffuser des informations autour de son cercle. Cette
méthode sélectionne les noeuds les plus intermédiaires qui recoivent et diffusent des infor-
mations a travers les communautés que les autres noeuds. Il combine I'influence du degré
et de l'intermédiarité des noeuds du réseau. La mesure CBM est définie comme suit :

di

SV 4 (2.24)

Ou H; est 'entropie du noeud . Il est défini par la formule suivante :

H; = [— Zpﬁ"log(pﬁ")] + [—pr’”log(p?)} (2.25)

Ou pi™ représente la fraction des liens connectés a i a l'intérieur de sa communauté,
tandis que pf* indique la fraction des liens sortants du noeud ¢ vers des noeuds appar-
tenant a d’autres communautés. L’entropie est utilisée pour trouver des noeuds qui ont

un équilibre entre la capacité de diffuser les informations dans le réseau. Les résultats
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expérimentaux ont montré que les noeuds avec une valeur CbM élevée ont un impact plus
important sur la diffusion des informations dans le réseau que les noeuds ayant une valeur

élevée du Degré, intermédiarité, CbC, PageRank ou Eigenvector.

Gateway Local Rank (GLR) : [Salavati et al|(2019)) ont proposé une version améliorée
de la stratégie basée sur la proximité congue pour les réseaux modulaires. Elle dimi-
nue également la grande complexité de calcul de la méthode de proximité standard. La
stratégie dite Gateway Local Rank GLR commence par ignorer les connexions entre les
communautés. Ensuite, dans chaque communauté, un noeud critique est extrait a ’aide
de la centralité d’intermédiarité. Apres cela, le noeud avec le plus grand nombre de liens
inter-communautaires est aussi extrait de chaque communauté. Dans la derniere étape,
les noeuds sont classés en fonction de la somme de leurs chemins les plus courts avec les
noeuds extraits (le noyau et le pont de chaque communauté) au lieu de calculer leurs
chemins les plus courts en utilisant tous les noeuds du réseau. Des expériences sur des
réseaux synthétiques et du monde réel utilisant le modele de diffusion SIR démontrent
lefficacité de la stratégie GLR en comparaison avec les stratégies basées sur la proximité,

le degré, 'intervalle et k-shell.

Degree and Clustering coefficient and Location (DCL) : Berahmand et al.| (2018)
a proposé la stratégie du degré et le coefficient de clustering et de localisation (Degree
and Clustering coefficient and Location DCL). Elle immunise les meilleurs épandeurs sur
la base d'une combinaison du degré et du coefficient de cluster inverse d’un noeud donné.
Ces deux dernieres mesures sont également combinées avec le degré de ses voisins et les
liens communs entre le noeud et ses voisins pour définir I’emplacement d’un noeud (qu’il
soit au coeur ou a la périphérie de la communauté). Cette stratégie est également capable
d’identifier des ponts a faible degré et certains noeuds de concentrateur critiques. Les
comparaisons basées sur les modeles SIR et SI révelent que la méthode proposée surpasse
les stratégies bien connues telles que le degré, I'intermédiarité, les vecteurs propres, le

pagerank et les stratégies basées sur k-shell.
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2.56.3.2 Structure communautaire avec chevauchement

Les communautés peuvent souvent se chevaucher dans des réseaux du monde réel.
Dans ce cas, les noeuds peuvent appartenir a plusieurs communautés a la fois. L’identi-
fication de ces noeuds qui se chevauchent est cruciale pour controler la propagation de
I’épidémie. Ces noeuds peuvent étendre la diffusion de I’épidémie dans toutes les com-
munautés auxquelles ils appartiennent. Certaines stratégies sélectionnent ces noeuds pour
I'immunisation. Hébert-Dufresne et al.|(2013]) a proposé la stratégie du membership. Cest
une stratégie simple qui compte directement le degré d’appartenance de chaque noeud du
réseau. OverlapNeighborshood (ON) Kumar et al.| (2018) est une autre stratégie qui cible
les voisins des noeuds qui se chevauchent pour I'immunisation. Elle est basé sur l'idée
que les noeuds qui se chevauchent sont connectés avec de nombreux hubs situés dans
les différentes communautés auxquelles ils appartiennent. Les stratégies membership et

I’OverlapNeighborhood sont définies comme suit :

Membership (appartenance) : Cette stratégie [Hébert-Dufresne et al| (2013)) est ap-
pliquée aux réseaux dont la structure modulaire se chevauche. Il est basé sur une mesure
qui compte simplement le nombre de communautés auxquelles appartient un noeud. Si le
degré d’appartenance d’un noeud ¢ est supérieure a 1, cela veut dire que ce noeud appar-
tient a une région chevauchante du réseau. Les résultats expérimentaux utilisant le modele
SIR ont montré que cette stratégie surpasse les stratégies basées sur le degré, la coreness
et I'intermédiarité dans les réseaux avec des communautés plus denses et en utilisant un

taux d’infection plus élevé.

OverlapNeighborhood (ON) : Cette méthode [Kumar et al. (2018) sélectionne les voi-
sins immédiats des noeuds qui se chevauchent comme les principaux diffuseurs influents.
Son objectif principal est de sélectionner les noeuds les plus connectés en utilisant une
quantité limitée d’informations au niveau de la communauté. En effet, il y a une forte
probabilité que les noeuds avec des connexions tres élevées soient voisins des noeuds qui
se chevauchent car ils font partie de plus d’'une communauté. Cela est également du a la

distribution des degrés de loi de puissance dans les réseaux du monde réel. Les résultats
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des simulations ont révélé que cette méthode surpasse les méthodes CBF, BHD et RWOS.
Elle fonctionne mieux ou aussi bien que les méthodes basées sur la centralité du degré et

de l'intermédiarité en utilisant moins d’informations sur la topologie du réseau global.

Overlapping constraint coefficient (OC) : La stratégie Overlapping constraint coef-
ficient (OC) |Wei et al.| (2018)) est une stratégie d’immunisation qui met en évidence les
noeuds influents sur la base de la multiplication de deux mesures. La premiere mesure re-
présente la membership d’un noeud donné qui quantifie sa capacité de propagation. Ainsi,
plus un noeud appartient a des communautés, plus il peut influencer des communautés.
La deuxiéme mesure représente le coefficient de contrainte réseau (network constraint co-
efficient) du noeud, qui quantifie sa vitesse de propagation dans les communautés. Les
simulations SIR démontrent que la stratégie Overlapping constraint coefficient peut obte-
nir les meilleurs résultats par rapport aux stratégies basées sur le degré, I'interdépendance,

la proximité et le k-shell.

Influence Maximization-based on Label Propagation Algorithm (IM-LPA) :
La stratégie Influence Maximization based on Label Propagation Algorithm (IM-LPA)
Zhao et al.|(2016) est une autre méthode congue pour les réseaux avec des communautés
qui se chevauchent. Elle est basée sur une version améliorée de la méthode Label Pro-
pagation Algorithm (LPA) Raghavan et al. (2007). Elle est basée sur deux phases : la
phase d’ensemencement et la phase de propagation des étiquettes. Au début de la phase
d’ensemencement, 1’ensemble des noeuds graines est vide et tous les noeuds du réseau sont
considérés comme des noeuds candidats. Apres cela, le noeud avec le degré le plus élevé est
ajouté a cet ensemble et tous ses voisins sont supprimés de I’ensemble de noeuds candidat.
Ce processus est répété jusqu’a ce que I'ensemble de noeuds candidats devient vide. Cette
phase garantit que les noeuds graines sélectionnés sont indépendants les uns des autres.
Dans la phase de propagation d’étiquettes, chaque noeud graine est associé a une étiquette
unique. Ensuite, les étiquettes se développent a partir des noeuds d’origine jusqu’a couvrir
tous les autres noeuds du réseau. Les noeuds peuvent avoir plusieurs étiquettes. Ainsi, ils

peuvent appartenir a plusieurs communautés. A la fin de ce processus, la centralité de
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chaque noeud peut étre mesurée par le nombre de noeuds associés a son étiquette. Les
noeuds avec la mesure la plus élevée peuvent propager les épidémies a un large ensemble
de noeuds de leurs communautés. Le modele de diffusion en cascade indépendant (Inde-
pendent cascade diffusion model) (/C') a été réalisé sur des réseaux synthétiques et réels.
Les résultats démontrent 'efficacité de la stratégie IM-LPA pour identifier les épandeurs
influents par rapport aux stratégies basées sur le degré, I'intermédiarité, la proximité, le

k-shell et le pagerank.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, la notion de stratégie d’immunisation dans les réseaux complexes
a été introduite. Les modeles épidémiques qui servent a evaluer D'efficacité de diffusion
de chaque stratégie sont aussi définit. Ensuite, un état de I'art sur les approches d’im-
munisation destiné aux réseaux avec et sans structure communautaire ont été également
présenté. Nous pouvons distinguer deux approches principales pour résoudre le probleme
d’immunisation. La premiere est I’approche stochastique bénéfique lorsque 1’on sait peu
de choses sur la structure complete du réseau ou lorsque les réseaux sont trop grands
pour calculer les caractéristiques de chaque noeud. Cependant, en général, la deuxieme
approche de I'utilisation des stratégies déterministes surpasse les stratégies stochastiques.
Nous présenterons dans la partie suivante (c.f. chapitre , trois stratégies d’immunisa-
tion deterministes dédiées pour les réseaux avec structure communautaire, nous étudions
aussi 'impact de la force de la structure communautaire sur le choix d'une stratégie
d’immunisation appropriée. Cela est suivi d’une présentation de notre framework proposé
afin d’adapter toutes les mesures de centralité classiques proposées pour les réseaux sans

structure communautaire aux réseaux modulaires (c.f. chapitre [4] et []).
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3.1 Introduction

Les épidémies représentent une menace énorme pour la vie humaine car nous vivons
dans un monde toujours plus connecté. L’immunisation par la vaccination est une so-
lution qui protege les individus et les empéche de transmettre des maladies infectieuses
a d’autres personnes vivant dans le méme groupe social. Cependant, la vaccination de
chaque individu dans la société peut s’avérer impossible dans les cas ou le temps ou les
ressources sont limités. Pour résoudre ce probleme, les stratégies d’'immunisation sont des
techniques essentielles pour réduire les risques de flambées épidémiques. Elles vise a im-
muniser quelques noeuds clés pour atteindre efficacement 1’objectif de réduction ou d’arrét
de la propagation des maladies infectieuses. Les stratégies d’immunisation peuvent étre
classées en deux catégories : les stratégies d’immunisation déterministes ou stochastiques.
Les stratégies d’'immunisation déterministes nécessitent la connaissance de I’ensemble du
réseau, d’ou leur efficacité. Elles consistent a classer les noeuds selon une mesure de cen-

tralité spécifique comme la centralité de degré ou d’intermédiarité. Les noeuds avec une
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mesure de centralité élevée sont ciblés pour la vaccination. Les stratégies d’immunisa-
tion stochastiques constituent un autre groupe de méthodes d’immunisation. Elles sont
plus ou moins agnostiques quant a la structure topologique des réseaux. Dans ces straté-
gies, les noeuds cibles sont trouvés via la recherche locale. Ils ont besoin d’informations
uniquement au niveau du noeud pour trouver les noeuds ciblés pour I'immunisation.

La structure des réseaux est cruciale pour expliquer les schémas épidémiologiques. Au
cours des dernieres années, de nombreuses stratégies d’immunisation ont été développées
en utilisant diverses propriétés topologiques du réseau afin d’atténuer et de controler les
épidémies. Malgré le fait qu’il existe des preuves évidentes que de nombreux réseaux so-
ciaux manifestent une structure communautaire bien définie Porter et al.| (2009); Ferrara
(2012)); |Jebabli et al.| (2015, [2014), cette propriété a besoin de plus de considération. Un
réseau avec une structure communautaire forte se compose de sous-groupes cohésifs de
sommets qui partagent de nombreuses connexions avec les membres de leur groupe et peu
de connexions avec des sommets en dehors de leur groupe. Les noeuds de pont sont ceux
qui relient différentes communautés. Ils créent une voie de propagation de la maladie en
dehors de leur communauté. Leur influence sur la propagation des épidémies a été par-
ticulierement étudiée dans les travaux précédents Liu et Hu| (2005); |Gupta et al.| (2015);
Ghalmane et al.|(2018); Chakraborty et al. (2016)). En effet, 'immunisation de ces noeuds
permet de confiner la maladie dans la communauté ou elle débute. Cependant, il ne faut
pas négliger 'importance des noeuds hautement connectés intégrés dans leur commu-
nauté dans le processus de propagation de I’épidémie. Dans les réseaux du monde réel, la
force de la structure communautaire peut aller d’une structure communautaire forte (peu
de liens inter-communautaires) a une structure communautaire faible (forte proportion
de liens inter-communautaires). Les stratégies d’'immunisation proposées dans les études
précédentes visent a cibler les principaux diffuseurs dans les réseaux a structure commu-
nautaire. Cependant, soit elles n’exploitent pas la force de la structure communautaire,
soit elles ne I'utilisent pas correctement. C’est la raison pour laquelle elles ne conviennent
pas a tous les types de réseaux. Pour résoudre ce probléeme, nous proposons de mieux
utiliser les informations sur la structure communautaire afin de développer de nouvelles

stratégies d'immunisation. Les trois stratégies d’immunisation présentées dans ce travail
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sont destinées a différents types de réseaux avec une force de structure communautaire
allant d’'une structure communautaire bien définie a non cohésive. Notre objectif est donc
de relier I'impact de la force de la structure communautaire au choix d’une stratégie d’im-
munisation appropriée. De plus, notre objectif est de montrer qu’engager davantage de
propriétés topologiques de la communauté peut également améliorer les performances des
stratégies d’immunisation.

Dans ce travail, nous limitons notre attention aux réseaux ou chaque noeud appar-
tient a une communauté unique. Nous utilisons également une approche déterministe. En
d’autres termes, pour chaque noeud du réseau, une mesure d’influence est calculée et les
noeuds sont classés et immunisés selon cette mesure. Ainsi, nous proposons et évaluons
trois méthodes :

i) La premiere méthode proposée cible les noeuds ayant une grande influence inter-
communautaire. Elle est mesurée par le nombre de communautés voisines liées au noeud.
ii) La deuxiéme méthode d’immunisation cible les noeuds qui pourraient avoir en méme
temps une forte influence a l'intérieur et a l'extérieur de leurs communautés. Une plus
grande importance est accordée a ceux appartenant a de grandes communautés car ils
pourraient affecter plus de noeuds. Cette stratégie est basée sur une combinaison pon-
dérée du nombre de liaisons intra-communautaires et inter-communautaires de chaque
noeud du réseau.

iii) La troisieme méthode a les mémes objectifs que la précédente. Elle est con¢u de ma-

niere a prendre également en compte la variation de densité des communautés.

3.2 Stratégies proposées

Afin de quantifier 'influence d’un noeud dans le processus de diffusion sur les réseaux
modulaires, nous proposons trois mesures intégrant différents niveaux d’information.
Soit G(V, E) un simple réseau non dirigé. V' représente ’ensemble des noeuds et F est
I'ensemble des arétes. C' = {CY,...Cy,..C},,} est Pensemble des communautés qui ne se

chevauchent pas tandis que m est le nombre de communautés du réseau (G = J;—, C).
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3.2.1 Nombre de Communautés Voisines

L’idée principale de cette mesure est de classer les noeuds en fonction du nombre
de communautés qu'ils atteignent directement (via un lien). La raison du ciblage de ces
noeuds est qu’ils sont plus susceptibles de contribuer a I’épidémie épidémique vers plu-
sieurs communautés. Notez que tous les noeuds qui n’ont pas de liens inter-communautaires
partagent la méme valeur nulle pour cette mesure.

Pour un noeud donné i appartenant a une communauté C} C C, le Nombre de
Communautés Voisines (Number of Neighboring Communities NNC) SBync(i) est donné

par :

Byne(i) = Z \/ i (3.1)

CzCC\{Ck} jECl

Ot a;; est égal a 1 lorsqu’un lien entre les noeuds 7 et j existe, et zéro sinon.
\/ représente l'opérateur logique de disjonction, c’est-a-dire \/ jec, Wij est égal a 1 lorsque
le noeud 7 est connecté au moins a un des noeuds j € (.

Certains noeuds de pont peuvent étre connectés a une seule communauté voisine
avec un nombre élevé de liaisons inter-communautaires. D’autres noeuds de pont peuvent
avoir moins de liaisons inter-communautaires mais ces liaisons permettent d’atteindre
plusieurs communautés. Cette stratégie permet de cibler des noeuds liés a un nombre élevé
de communautés externes. Ainsi, elle peut cibler les ponts les plus influents du réseau.
En effet, ces noeuds peuvent diffuser des épidémies dans de nombreuses communautés a
travers le réseau. Cependant, cette stratégie présente certains inconvénients. Lorsque le
réseau a peu de communautés, de nombreux noeuds ont le méme rang. Les noeuds sont
immunisés au hasard dans ce cas. De plus, elle ne cible pas les hubs pour I'immunisation.
Ces noeuds peuvent affecter un grand nombre de noeuds dans leurs communautés. Ils
ont alors une influence majeure dans leurs communautés locales. Dans I’ensemble, cette
stratégie convient aux réseaux a structure communautaire de force moyenne ayant un
nombre élevé de ponts. Pourtant, elle est inappropriée dans les réseaux avec une structure
communautaire bien définie ou lache, ou les hubs peuvent jouer un role plus important

dans la propagation de 1’épidémie.
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3.2.2 Community Hub-Bridge

Chaque noeud du réseau partage ses liens avec des noeuds a l'intérieur de sa commu-
nauté (liens intra-communautaires) et des noeuds a l'extérieur de sa communauté (liens
inter-communautaires). En fonction de la répartition de ces liens, il peut propager 1’épi-
démie plus ou moins dans sa communauté ou dans les communautés voisines. Par consé-
quent, il peut étre considéré comme un hub dans sa communauté et un pont avec ses
communautés voisines. C’est la raison pour laquelle nous appelons cette mesure la mesure
Community Hub-Bridge. De plus, I'influence du hub dépend de la taille de la communauté,
tandis que l'influence du pont dépend du nombre de ses communautés voisines.

Pour un noeud donné i appartenant a une communauté Cj C C, la mesure Commu-

nity Hub-Bridge Srp(i) est donnée par :

Bup(i)icc, = hi(Ck) + bi(Ck) (3.2)

Ou :
hi(Cy) = Card(Cy,) * k"(Cy,) (3.3)
bi(Ck) = Byne(i) * k™ (Cy) (3.4)

kintra(Cy) et ke (Cy,) sont respectivement le degré intra-communautaire et le degré
inter-communautaire du noeud i. Card(Cy) est la taille de sa communauté. Syne(i) re-
présente le nombre de ses communautés voisines.
hi(Cy) tend a immuniser préférentiellement les hubs au sein des grandes communautés. En
effet, ils peuvent infecter plus de noeuds que ceux appartenant a de petites communautés.
b;(Cx) permet de cibler des noeuds qui ont plus de liens avec différentes communautés.
Ces noeuds ont une grande influence inter-communautaire.

La stratégie Community Hub-Bridge cible les noeuds qui ont un bon équilibre entre les
liens intra-communautaires et inter-communautaires. Elle sélectionne des noeuds jouant
simultanément le role de hubs dans leurs communautés et des ponts vers d’autres commu-

nautés. Cette stratégie donne la priorité aux hubs situés dans les grandes communautés
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en raison de leur forte influence locale. Ces noeuds peuvent infecter un grand nombre de
noeuds du réseau s’ils sont contaminés. De plus, elle cible les ponts avec la connectivité la
plus élevée liée au nombre maximal de communautés externes. Cela permet de cibler les
noeuds avec l'influence globale la plus élevée du réseau. Cependant, cette méthode donne
de I'importance aux hubs ainsi qu’aux les ponts, quelle que soit la force de la structure de
communauté du réseau. Dans certaines situations, il faudrait accorder plus de poids a I'un
des deux. Par exemple, dans les réseaux avec des communautés non cohésives, le réseau
agit comme une grande communauté, dans ce cas, plus d’importance doit étre accordée

aux hubs car ils peuvent infecter plusieurs noeuds du réseau.

3.2.3 Weighted Community Hub-Bridge

La mesure Community Hub-Bridge cible en priorité les hubs des grandes communautés
et les ponts reliés a plusieurs communautés. Cependant, aucune importance n’est accordée
a la force de la structure communautaire. Lorsque la structure communautaire est bien
définie, une plus grande importance devrait étre accordée aux ponts. En effet, dans ce cas,
briser le réseau dans plusieurs communautés permet de contenir 1’épidémie qui se propage
la ou elle a commencé. Au contraire, lorsque la structure communautaire est tres lache,
il est primordial d’'immuniser les hubs dans les grandes communautés. La pondération de
chaque composante du Community Hub-Bridge permet donc d’accorder plus ou moins
d’importance aux ponts ou hubs en fonction de la solidité de la structure communautaire.

Pour un noeud donné ¢ appartenant a une communauté C), C C', la mesure pondérée

du pont communautaire Hub Sy gp(i) est donnée par :

Bwrg(i)icc, = poy, * hi(Cr) + (1 — pe,,) * bi(Cy) (3.5)

Ot p¢, représente la densité d’interconnexion entre la communauté Cj, et les autres com-
munautés du réseau. Elle est donnée par :

Z k;’nter/(k;ﬁnter + k.;{ntra)

1€Cly,

PCe = Card(Cy)

(3.6)
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Si les communautés sont tres cohésives, alors plus d’importance est accordée aux ponts
afin d’isoler les communautés. Sinon, une plus grande importance est accordée aux hubs
au sein des grandes communautés.

La diffusion épidémique d’un noeud dépend de sa position dans sa communauté en
plus de la relation que sa communauté entretient avec les autres communautés du réseau.
Dans cette perspective, la stratégie Weighted Community Hub-Bridge est congue pour
pouvoir s’adapter avec des noeuds appartenant a des communautés ayant des structures
de différentes forces. Elle est tres similaire a la stratégie Community Hub-Bridge. Pourtant,
elle donne plus de poids aux ponts lorsque le réseau a une structure communautaire bien
définie afin d’isoler les communautés. Considérons qu'une épidémie commence au coeur
d’une communauté. Si la communauté est isolée, I’épidémie y reste confinée et ne se
déplace pas vers d’autres parties du réseau. Cette stratégie donne également plus de poids
aux hubs dans le cas de réseaux avec une structure communautaire tres lache, car le réseau

agit dans ce cas comme une seule grande communauté.

3.2.4 Exemple

Afin d’illustrer le comportement de ces mesures, un exemple est donné dans[Figure 3.1]
Les noeuds sont classés selon la mesure du nombre de communautés voisines dans [Fi]
(a). Prenons I'exemple des noeuds nd et n10 qui sont tous les deux des ponts
communautaires et qui ont le méme nombre de liens internes et externes. Selon la mesure
de centralité de degré dans (d), les deux noeuds ont le méme rang car cela
ne dépend que de leur nombre de voisins. Cependant, ils ont des rangs différents selon la
mesure du nombre de communautés voisines. La mesure proposée accorde plus d’impor-
tance au noeud nd qui est lié a trois communautés externes, donc s’il est contaminé, il
peut transmettre la maladie épidémique d’abord a sa propre communauté C1 et égale-
ment aux communautés voisines C2, C3 et (4. Alors que la maladie épidémique pourrait
étre transmise aux noeuds appartenant aux communautés C1 et C2 en cas de contami-
nation par le noeud n10. De plus, les noeuds n15 et n12 sont classés parmi les noeuds
les moins influents selon la mesure de I'intermédiarité comme indiqué dans (e),

bien que les deux soient des ponts communautaires susceptibles de contribuer a la flambée
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épidémique dans les communautés externes. Par conséquent, la mesure Nombre de com-
munautés voisines cible les ponts les plus influents qui peuvent propager les épidémies a
plusieurs communautés.

Figure 3.1 (b) montre le rang des noeuds selon la mesure Community Hub-Bridge.
Meéme si n6 et n16 ont tous les deux quatre liens internes a l'intérieur de leurs propres
communautés, n6 est considéré comme plus influent car il est situé dans la communauté
C1 qui est la plus grande communauté de le réseau. Par conséquent, il peut constituer
une menace pour plusieurs noeuds du réseau s’il est infecté. Contrairement a la mesure de
degré dans [Figure 3.1| (d) qui classe les noeuds n6 et n16 dans le méme rang en fonction
de leur nombre de connexions sans tenir compte de leur emplacement dans le réseau. On
constate également dans |[Figure 3.1/ (a) que de nombreux noeuds ont le méme rang car
ils ont le méme nombre de communautés voisines. Donc, si nous considérons les noeuds
nl10 et n12, ils sont tous deux connectés a une seule communauté voisine (respectivement
C1 et C3), par conséquent, ils ont le méme rang. Cependant, n10 a une plus grande
connectivité avec C'1 en termes de nombre de liens externes. La raison pour laquelle nous
avons introduit la quantité de liaisons externes en tant que nouveau parametre dans le
deuxieme terme de la mesure Community Hub-Bridge. Il s’agit de faire la distinction
entre les ponts ayant une grande connectivité et ceux ayant une connectivité plus faible
avec les communautés externes. Basé sur la mesure Community Hub-Bridge, n10 est plus
influent que le noeud n12 comme on peut le voir dans (b). Le noeud n10 a trois
connexions externes vers la communauté C1 alors que n12 n’a qu’une seule connexion
vers C3. Par conséquent, 'influence des noeuds selon cette mesure est liée a deux facteurs :
I'importance des noeuds au sein de leurs communautés en donnant la priorité a ceux situés
dans les grandes communautés, et la connectivité des noeuds vers diverses communautés.

Les noeuds sont classés en fonction de la mesure Weighted Community Hub-Bridge
dans (c). Le réseau donné dans cet exemple a une structure communautaire
bien définie. Comme nous pouvons le voir clairement, si nous prenons l’exemple de la
communauté C1, la densité des liens inter-communautaires est égale a po, ~ 0.15. Par
conséquent, 15% d’importance est donnée a h;(Cy) (I'expression qui cible les hubs) et 85%

d’importance est donnée a b;(C}) (I'expression qui cible les ponts). Cela explique pourquoi
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FIGURE 3.1 — Le rang des noeuds selon (a) la mesure du Nombre de Communautés
Voisines fyye (b) la mesure du Community Hub-Bridge Syp (c) la mesure du Weighted
Community Hub-Bridge Swpp (d) Mesure du degré (e) Mesure de l'intermédiarité. Les
noeuds sont classés de plus influent (noeuds ayant la valeur de mesure la plus élevée) au

noeud le moins influent (noeuds ayant la valeur de mesure la plus faible) du réseau.

tous les ponts de communauté (nd, n2 et n4) sont immunisés avant les autres noeuds de
la communauté C1. Cela permet d’isoler cette communauté et d’empeécher la diffusion de
I’épidémie de se déplacer de C1 vers les autres communautés du réseau. Ainsi, la mesure
Weighted Community Hub-Bridge a la capacité de s’adapter a la force de la structure
communautaire. Elle donne plus de poids aux ponts lorsque le réseau a une structure
communautaire bien définie afin d’isoler les communautés, alors qu’il donne plus de poids
aux hubs dans le cas de réseaux avec une structure communautaire faible puisque le réseau

agit dans ce cas comme un seule grande communauté.
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3.3 Cadre expérimental

Dans cette section, nous présentons les données et les méthodes utilisées dans 1’éva-

luation empirique des différentes stratégies d’immunisation présentées ci-dessus.

3.3.1 Données utilisées

Afin d’évaluer la sous-étude des différentes mesures, des réseaux synthétiques aux

propriétés topologiques controlées, ainsi que des réseaux du monde réel ont été utilisés.

3.3.1.1 Réseaux synthétiques

Les réseaux synthétiques sont générés en utilisant 1’algorithme LFR, (Lancichinetti,
Fortunato et Radicchi) Lancichinetti et al.| (2008). 11 géneére des échantillons aléatoires
de réseaux avec un degré et taille de communauté distribué selon la loi de puissance.
Par conséquent, I'algorithme LFR garantit des réseaux avec des fonctionnalités réalistes
Orman et al.| (2013). Cet algorithme permet de controler différents parametres lors de la
génération de réseaux. Les parametres d’entrée du modele sont le nombre de noeuds, le
degré moyen et maximum souhaité, les exposants pour la distribution du degré et la taille
de communauté, et le coefficient de mélange. Le parametre de mélange (mixing parameter)
i détermine principalement le rapport entre le nombre de voisins externes d’un noeud
(appartenant a une différente communauté) et le degré total du noeud. Sa valeur controle
la force de la structure communautaire. Pour les petites valeurs de u, les communautés sont
bien séparées car elles partagent peu de liens, tandis que lorsque p augmente, la proportion
de liens inter-communautaires augmente, ce qui rend l'identification de la communauté
difficile. Des études expérimentales ont montré que pour un réseau sans échelle, I’exposant
de distribution des degrés « varie généralement de 2 a 3, et le degré maximal est estimé a
Emaz ~ nY/ (@~ |Albert et Barabasi (2002); [Boccaletti et al.| (2006); Newman| (2003). Les
valeurs des parametres utilisés dans nos expériences sont données dans [Table 5.1]

3.3.1.2 Réseaux réels

Des réseaux du monde réel de nature diverse (réseaux sociaux en ligne, réseau techno-

logique et réseau de collaboration) sont utilisés pour tester les stratégies d’immunisation.
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TABLEAU 3.1 — Parametres du réseau LFR

Nombre de noeuds N 15 000
Degré moyen < k > 7

Degré maximum k4, 122
Exposant de la distribution des degrés o 3
Exposant pour la distribution de taille de communauté o 2.5
Parametre de mélange p 0.1,0.4, 0.7, 0.9
Plages de taille de communauté [50 250],[100 500]

- Facebook : Nous utilisons un réseau rassemblé par Traud et al.|(2012) & partir du réseau
social Facebook[[] Ces données incluent le réseau d’amitié de cing universités américaines.
Il fournit également des informations sur les individus tels que le dortoir, le domaine de
spécialisation et I'année de cours.

- Power-grid : Ce réseau technologique est un réseau non orienté et non pondéré conte-
nant des informations sur la topologie du réseau Power grid du Western States des Etats-
Unis. Un lien représente une ligne d’alimentation. Un noeud est soit un générateur, un
transformateur ou une sous-station. Ces donnéesf?| sont compilées par D. Watts et S. Stro-
gatz Watts et Strogatz (1998)).

- Relativité Générale et Cosmologie Quantique (GR-QC) : GR—QCE]est un réseau
de collaboration collecté a partir de 'arXiv e-print. Il couvre les collaborations scienti-
fiques entre les auteurs d’articles soumis a la catégorie Relativité Générale et Cosmologie
Quantique. Les noeuds représentent les auteurs et il existe un lien entre deux noeuds s’ils
sont co-auteurs d’un article. Ces données sont disponibles dans le référentiel SNAP com-
pilé par Yang et Leskovec (2012).

La structure communautaire de ces réseaux étant inconnue, nous utilisons un algorithme
de détection communautaire. Nous avons choisi d’utiliser I’algorithme de Louvain qui s’est
avéré efficace dans les réseaux synthétiques et réels Blondel et al. (2008); Orman et al.
(2011)). De plus, les propriétés topologiques des communautés découvertes sont également
réalistes Orman et al.| (2012).

Les propriétés topologiques de base de ces réseaux sont données dans [Table 5.2]

1. http://code.google.com/p/socialnetworksimulation/
2. http://www-personal.umich.edu/ "mejn/netdata/
3. http://snap.stanford.edu/data/ca-GrQc.html
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TABLEAU 3.2 — Les propriétés topologiques de base de six réseaux du monde réel. N et
E sont respectivement le nombre total de noeuds et de liens. @) est la modularité. N, est
le nombre de communautés. \;, est le seuil épidémique.

Réseau N E Q N, Ath

Caltech 620 7255  0.788 13 0.012
Princeton 5112 28684 0.753 21 0.006
Georgetown 7423 162982 0.521 42 0.006
Oklahoma 10386 88266 0.914 67 0.031
Power grid 4941 6594 0.92 41 0.092
CR-QC 5242 14496 0.86 396 0.059

3.3.2 Parameétres du modéle SIR

La valeur du taux de transmission A est choisie supérieure au seuil épidémique du

réseau N, afin de mieux caractériser la capacité de propagation, définie comme Wang

et al.|(2016) :
<k>

Ay —
T ks C <k >

(3.7)

Ou < k > et < k? > sont respectivement les premier et deuxieme moments de la distri-
bution des degrés. Les valeurs de seuil épidémique Ay, de tous les réseaux utilisés dans cet
article sont rapportées dans La méme valeur de taux de transmission (A = 0.1)
est utilisée dans toutes les expériences. Elle est supérieur des valeurs du seuil épidémique
Ain de toutes les collectes de données utilisées dans ce travail. Nous fixons également la
valeur du taux de rétablissement v a 0.2. Cette petite valeur est choisie afin de donner
a chaque noeud infecté de nombreuses chances d’infecter ses voisins avec la probabilité ~

avant de passer au statut rétabli.

3.3.3 Schéma d’immunisation

Pour étudier la propagation d’une maladie infectieuse sur un réseau de contacts, nous
utilisons la méthodologie décrite dans [Figure 7} Pour les stratégies déterministes, I'in-
fluence de chaque noeud du réseau est calculée selon une mesure de centralité donnée.
Ensuite, les noeuds sont triés par ordre décroissant de leurs valeurs d’influence. Ensuite,
les noeuds avec la centralité la plus élevée sont supprimés du réseau (ou leur état est

défini sur résistant) jusqu’a ce qu'une couverture d’'immunisation souhaitée soit atteinte.
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Immunisation Deterministe

Mesure de Tri Suppress_ion
centralité des nceuds des n premiers
noeuds
Réseaux LFR :
ou — L Mg‘l";'e | Taille
Réseaux du monde épidémique

réel

] ) ] Suppression
Sélection basée sur la des nceuds —

recherche aléatoire sélectionnés

Immunisation Stochastique

FIGURE 3.2 — Les principales étapes de shéma d’immunisation.

Pour I'immunisation stochastique, les noeuds sont ciblés et supprimés selon une stratégie
aléatoire lancée a partir de noeuds choisis au hasard dans le réseau. Dans les deux cas,
le réseau obtenu apres 'immunisation ciblée est utilisé pour simuler le processus de pro-
pagation, en exécutant les simulations du modele épidémique SIR. Apres une simulation,
nous enregistrons le nombre total de cas rétablis (la taille de I’épidémie). Afin d’assurer
Pefficacité de ’évaluation du modele de propagation SIR, les résultats sont moyennés sur
600 réalisations indépendantes. Enfin, nous calculons la taille moyenne de I’épidémie pour

évaluer 'efficacité des méthodes proposées.

3.3.4 Critére d’évaluation
3.3.4.1 Différence relative de la taille de I’épidémie

Pour comparer les performances de différentes stratégies d’immunisation, nous utili-
sons la fraction de la taille de 1’épidémie. Nous utilisons également la différence relative

de taille de 'épidémie (Relative difference of outbreak size) Arg, g, définie par :

R/BO - Rﬁc

T (3.8)

ATBOch -

Ou Rg, et Rg, sont respectivement le nombre final de noeuds rétablis pour la stratégie
alternative et la stratégie proposée apres les simulations SIR. Si la différence relative de

la taille de I’épidémie est positive, 1’épidémie se propage moins avec la stratégie propo-
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sée. C’est donc la plus efficace. Sinon, 'épidémie se propage davantage avec la stratégie

proposée et la stratégie alternative est plus efficace.

3.3.4.2 Le plus grand composant connecté

Nous utilisons également la taille du plus grand composant connecté (Largest Connec-
ted Component LCC') pour tester 'efficacité des stratégies proposées quels que soient les
modeles épidémiologiques utilisés. Il s’agit du plus grand sous-graphe restant apres le
processus d’'immunisation. La taille du plus grand composant connecté est utilisée pour
mesurer la limite maximale a laquelle une épidémie peut se propager. Le LCC est I'une
des mesures permettant de quantifier les performances de stratégies d’immunisation. Il
se concentre sur les changements dans la structure du composant géant apres la suppres-
sion de certains noeuds. En effet, la taille du plus grand composant connecté est calculée
apres suppression d’une certaine proportion de noeuds sélectionnés selon une stratégie
d’immunisation. De toute évidence, plus le LCC' est petit, meilleure est la stratégie d’im-

munisation.

3.4 Résultats et discussion

Dans cette section, nous rapportons les résultats de deux séries d’expériences. La
premiere série d’expériences est réalisée avec des réseaux synthétiques a structure com-
munautaire controlée. Elle vise a mieux comprendre la relation entre la structure commu-
nautaire et les mesures de centralité. Ces expériences sont menées sur des réseaux générés
avec 'algorithme LFR. En effet, cet algorithme permet de controler diverses propriétés
topologiques de la structure communautaire. Nous étudions I'influence de la force de la
structure communautaire. L’effet de l'intervalle de taille de la communauté est égale-
ment étudié. Enfin, les stratégies d’'immunisation proposées sont comparées a la fois aux
stratégies déterministes (stratégies du Degré, intermédiarté et Comm) et aux stratégies
stochastiques (stratégies du Community Bridge Finder Salathé et Jones (2010) et Bridge
Hub Detector |Gong et al.| (2013)).

La deuxieme série d’expériences concerne les réseaux du monde réel. Des réseaux sociaux

en ligne, un réseau technologique et un réseau de collaboration sont utilisés. Rappelons
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FIGURE 3.3 — Influence de la force de la structure communautaire sur la taille

épidémique des méthodes proposées. Chaque point représente la taille de 1’épidémie par
rapport a la fraction des noeuds immunisés. Les simulations sont effectuées sur des
réseaux générés par LFR avec différentes valeurs de parametres de mélange p. Chaque

valeur de taille épidémique est la moyenne de 600 simulations S.I.R.

que, comme il n'y a pas de données de vérité terrain pour ces réseaux, la structure de
la communauté est découverte a l'aide de ’algorithme de Louvain. En effet, des études
antérieures sur les réseaux synthétiques ont montré qu’il réussit a identifier les commu-
nautés quelque soit la force de la structure communautaire du réseau Orman et al.[ (2011)).
Tout d’abord, les stratégies d’'immunisation proposées sont comparées et discutées, puis

leur évaluation est effectuée par rapport a des stratégies alternatives stochastiques et

déterministes.
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3.4.1 Réseaux synthétiques

3.4.1.1 Influence de la force de la structure communautaire

Dans le modele LFR, la valeur du parametre de mélange p varie de 0 a 1. Celui-ci
permet de controler la force de la structure communautaire, de communautés bien sé-
parées avec peu de liens inter-communautaires (faibles valeurs de p) & un réseau sans
structure communautaire (valeurs élevées de p). Afin d’étudier Veffet de la force de la
structure communautaire sur la performance des méthodes proposées, cing réseaux ont
été générés pour chaque valeur du parametre de mélange (u = 0.1, 0.4, 0.7 et 0.9).
rapporte la fraction moyenne de la taille de 1’épidémie par rapport a la proportion
de noeuds immunisés pour chaque valeur de p. Selon les résultats rapportés dans cette
figure, les performances des stratégies Community Hub-Bridge et Weighted Community
Hub-Bridge diminuent tout en augmentant la valeur du parametre de mélange. Quelle que
soit la fraction des noeuds immunisés, les méthodes fonctionnent mieux lorsque les commu-
nautés sont bien séparées. Lorsque la fraction des interconnexions entre les communautés
augmente, les performances diminuent progressivement. En effet, avec des communautés
bien séparées, les épidémies sont localisées dans quelques communautés, alors qu’elles ont
tendance a se propager davantage lorsque les interconnexions augmentent. La stratégie
Nombre de communautés voisines manifeste les meilleures performances pour une valeur
de force de communauté moyenne (u = 0.4). Son efficacité diminue légerement dans le
cas d’une structure communautaire bien définie, et elle empire encore lorsqu’elle est tres
lache. Passons maintenant aux comparaisons des méthodes proposées entre elles. Nous
pouvons distinguer trois cas en fonction de la force de la structure communautaire.

Dans les réseaux présentant une structure communautaire tres forte, nous pouvons
voir dans que la stratégie Community Hub-Bridge est la plus efficace. Cela est
du au fait que les deux méthodes alternatives (nombre de communautés voisines et Weigh-
ted Community Hub-Bridge) ciblent préférentiellement les ponts. En fait, ce n’est pas la
meilleure solution dans un réseau o prédominent les liens intra-communautaires. Comme
il y a peu de connexions externes par rapport au nombre total de connexions (les liens

intra-communautaires sont considérés comme 90% du total des liens du réseau lorsque
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1=0.1), les épidémies locales peuvent s’éteindre avant d’atteindre d’autres communautés.
Par conséquent, 'immunisation des hubs communautaires semble étre plus efficace que
I'immunisation des ponts dans les réseaux a forte structure communautaire. C’est la rai-
son pour laquelle la méthode Community Hub-Bridge qui cible les noeuds ayant un bon
équilibre des connexions internes et externes est plus efficace.

Dans les réseaux avec une structure communautaire faible comme on peut le voir
dans [Figure 3.3 la méthode Weighted Community Hub-Bridge est la plus efficace. En
effet, lorsque p a une valeur élevée, le réseau n’a pas de structure communautaire bien
définie. Dans ce cas, la stratégie Weighted Community Hub-Bridge peut mieux s’adapter
a la structure de la communauté. Cela donne plus de poids aux hubs communautaires car
ce sont les noeuds les plus influents dans les réseaux avec une structure communautaire
lache. N’oubliez pas que le réseau agit comme une communauté unique dans le cas extréme
ou p = 0.9. C’est la raison pour laquelle il fonctionne mieux que les autres méthodes
proposées.

Dans les réseaux avec une structure communautaire de force moyenne, le nombre de
communautés voisines surpasse toutes les autres méthodes proposées comme indiqué dans
[Figure 3.3] Dans ce type de réseaux, les noeuds ont de nombreuses connexions externes
tout en conservant une structure de communauté bien préservée. Par conséquent, il y
a beaucoup plus d’options pour que I’épidémie se propage facilement aux communautés
voisines. Comme la stratégie Nombre de communautés voisines cible les ponts communau-
taires les plus influents, elle empéche 1’épidémie de se propager a plusieurs communautés.
C’est la raison pour laquelle cette méthode d’immunisation montre ses meilleures perfor-
mances dans ce cas.

Pour résumer, la stratégie du pont Community-Hub est bien adaptée aux situations
ou les communautés sont bien définies (communautés denses avec peu de liens entre les
communautés). La stratégie du Weighted Hub-Bridge est recommandée lorsque la struc-
ture communautaire est tres lache. Pour les situations intermédiaires, la stratégie Nombre

de communautés voisines est plus efficace.
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FIGURE 3.4 — Effet de la taille des communautés sur la propagation épidémique des
méthodes proposées. Chaque point représente la taille de I’épidémie en fonction de la
fraction des noeuds immunisés. Les simulations sont effectuées sur des réseaux LFR avec
différentes structures communautaires. Chaque valeur est la moyenne de 600 simulations
par réseau et par méthode d’immunisation.

3.4.1.2 Effets de la taille des communautés

Le but de cette enquéte est de montrer 'impact de la taille des communautés sur la
performance des méthodes proposées. Les études décrites ci-dessus ont été réalisées avec
une taille de communautés comprise entre 100 et 500. Dans ce paragraphe, elles sont éga-
lement évaluées dans des réseaux dont la taille de la communauté est égale a [50, 250].

rapporte la taille de I’épidémie par rapport au pourcentage de noeuds immunisés
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pour des valeurs du parametre de mélange p allant de = 0.1 a p = 0.9, et avec les deux
gammes de tailles de communautés étudiées. On peut voir que toutes les stratégies d’im-
munisation présentent le méme comportement. Elles fonctionnent toujours mieux dans les
réseaux avec une gamme de taille de communauté plus petite. De plus, les différences entre
les tailles épidémiques dans les deux situations diminuent lorsque la proportion de noeuds
immunisés augmente. Dans les réseaux avec des communautés de grande taille, il y a un
petit nombre de communautés. Par conséquent, la mesure du Nombre de communautés
voisines a également de petites valeurs, et de nombreux noeuds ont les mémes valeurs
(comme le montre I'exemple donné dans la section 3.2.4). Cela rend le classement des
noeuds moins efficace. Dans les réseaux dont la taille des communautés est plus petite, il
y a beaucoup plus de communautés. Dans ce cas, plus de noeuds ont différents nombres
de communautés voisines, ainsi le classement des noeuds est plus efficace. C’est la raison
pour laquelle le nombre de communautés voisines obtient de meilleurs résultats dans ce
dernier cas. En ce qui concerne les mesures Community Hub-Bridge et Weighted Commu-
nity Hub-Bridge, les deux sont pondérés en fonction du nombre de communautés voisines.
Ce poids devient plus discriminant a mesure que la taille de la communauté diminue. Cela
explique pourquoi ces deux centralités fonctionnent également mieux dans les réseaux avec
des communautés de petite taille. De plus, il est également illustré dans (d)-(f)
que les autres stratégies basées sur la strucutre communautaire (ex. Comm, CBB et CBM)
ne sont pas affectées par la taille de la communauté. Pour confirmer cela, nous effectuons
I’analyse de variance ANOVA sur la performance de ces stratégies tout en faisant varier a
la fois la plage de taille de la communauté et le parametre de mélange du réseau. A partir
des résultats rapportés dans on peut remarquer que la valeur estimée de F' est
toujours inférieure a la valeur critique de F' (F' < Fg.t;.). Ainsi, nous pouvons conclure
que Comm, CBB et CBM affichent les mémes performances tout en changeant la plage
de taille de la communauté, et ce dans des réseaux avec diverses forces de structure com-
munautaire. Ces méthodes sont basées sur des mesures qui ne tiennent pas compte non
plus de la taille et du nombre de communautés. D’ou la stabilité de leurs performances

malgré le changement de la taille des communautés.

A partir de Figure 3.4} on peut également voir que la méthode Community Hub-Bridge



CHAPITRE 3. STRATEGIES D’'IMMUNISATION POUR LES RESEAUX AVEC STRUCTURE
66 COMMUNAUTAIRE

est toujours la meilleure méthode d’immunisation dans les réseaux avec une structure com-
munautaire bien définie, et que la méthode du nombre de communautés voisines surpasse
les autres méthodes d’immunisation proposées (lorsque p = 0.4). De plus, la Weighted
Community Hub-Bridge est toujours la stratégie la plus efficace dans les réseaux a struc-

ture communautaire non cohésive.

3.4.1.3 Comparaison avec les méthodes alternatives

igure 3.5 rapporte la différence relative de la taille de I’épidémie entre les stratégies
proposées et les alternatives stochastiques (Connaissance, CBF, BHD) et déterministes
(Degré, intermédiarité, Comm, Community-based Betweenness et Community-based Me-
diator) en fonction de la fraction des noeuds immunisés. Community Hub-Bridge est pris
comme référence en (a), (d) et (g), Nombre de communautés voisines en (b), (e) et (h) et
Weighted Community Hub-Bridge en (c), (f) et (e). Les valeurs du parametre de mélange
(p=0.1, 1 =0.4, = 0.7) couvrent les trois situations en termes de force communautaire
(structure communautaire forte, moyenne et faible).

(a), (d) et (g) montre que AR/ Ry a généralement une valeur positive. Ainsi,
Community Hub-Bridge donne une taille épidémique plus petite par rapport a toutes les
méthodes alternatives quelle que soit la fraction des valeurs des noeuds immunisés, et
cela vaut pour les différentes forces de la structure communautaire. Les figures du milieu
de rendent compte des résultats de ’évaluation comparative de la stratégie
du Nombre de communautés voisines. Dans ’ensemble, elle est plus efficace que les mé-
thodes alternatives testées. Cependant, l'intermédiarité et Community-based Mediator
réussissent mieux dans les réseaux a forte structure communautaire (u = 0.1). En effet, la
différence relative est négative dans ce cas. Par conséquent, cibler les ponts communau-
taires n’est pas la meilleure solution d’immunisation dans les réseaux avec une structure
communautaire tres bien définie. Elle est également moins performante que la Community-
based Betweenness dans les réseaux a structure communautaire lache (u = 0.7). On peut
également remarquer a partir de (c), (f) et (i) que la méthode Weighted Com-
munity Hub-Bridge résulte en une taille épidémique plus faible par rapport aux autres

méthodes. Pour résumer, si 'on exclut le cas de la stratégie du Nombre de communautés
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FIGURE 3.5 — Différence relative de la taille de ’épidémie AR/ R, en fonction de la
fraction de noeuds immunisés. Les figures de gauche montrent la différence entre la
méthode Community Hub-Bridge et les méthodes alternatives. Les figures du milieu
montrent la différence entre la méthode du Nombre de communautés voisines et les
méthodes alternatives, tandis que les figures de droite montrent la différence entre la
méthode du Weighted Community Hub-Bridge et les méthodes alternatives. Nous notons
qu’'une valeur positive de AR/Ry signifie une performance plus élevée de la méthode
proposée. Les simulations sont effectuées sur le réseau LFR avec différentes structures
communautaires. Les valeurs finales sont obtenues en exécutant 600 simulations
indépendantes par réseau, par couverture vaccinale et méthode d’immunisation.

voisines dans la situation ou le réseau a une structure communautaire forte (u = 0.1),
dans toutes les autres situations, la différence relative de 'épidémie est toujours posi-

tive. Cela indique que toutes les stratégies proposées surpassent les alternatives. Passons
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maintenant a des comparaisons plus détaillées. Tout d’abord, ces résultats démontrent
clairement la supériorité des méthodes déterministes sur les méthodes stochastiques. En
effet, dans tous les cas, les écarts les plus importants sont observés avec la stratégie de
Connaissance (Acquaintance) suivie de CBF et BHD. En fait, leur rang est corrélé avec
le niveau d’information qu’elles utilisent sur la topologie du réseau. En fait, la méthode
de connaissance est totalement agnostique quant a la topologie du réseau, CBF cible les
ponts entre les communautés tandis que BHD cible a la fois les ponts et les hubs. Méme si
CBF et BHD sont des méthodes communautaires, elles n’utilisent les informations qu’au
niveau des noeuds choisis au hasard, d’ou leurs faibles performances. L’efficacité comparée
des cinq stratégies déterministes alternatives dépend de la force de la structure commu-
nautaire. Pour une structure communautaire forte (1 = 0.1), la stratégie degré et Comm
sont tres proche tandis que les méthodes d’intermédiarité et la Community-based Media-
tor sont légerement plus performantes quelle que soit la valeur de la fraction des noeuds
immunisés. Pour une force de structure communautaire moyenne (= 0.4), les résultats
sont plus mitigés, méme si la méthode du Community-based Betweenness est encore un
peu plus efficace. Pour une structure communautaire faible (u = 0.7), les cinq stratégies
sont bien séparées. La méthode de la Community-based Betweenness arrive en téte, suivi
de la stratégie de Community-based Mediator, de degré, d’intermédiarité et Comm en

termes d’efficacité.

3.4.2 Réseaux réels

Notre objectif étant de couvrir un large éventail de situations, les données du monde
réel proviennent de différents domaines (réseaux sociaux, techniques et de collaboration).
Afin de relier les résultats de cet ensemble d’expériences a ceux effectués sur des données
synthétiques, nous estimons le parametre de proportion de mélange de la structure de
communauté découverte par l'algorithme de Louvain. En effet, des expériences réalisées
avec des réseaux synthétiques ont montré que la force de la communauté est un parametre
majeur pour expliquer l'efficacité des stratégies d’immunisation proposées. Les valeurs
estimées rapportées dans montrent que les réseaux couvrent un large éventail

de forces communautaires.
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FIGURE 3.6 — La taille épidémique des méthodes d’immunisation effectuées sur six
réseaux réels de types différents a savoir le réseau facebook de quatre universités (a)
Caltech (b) Princeton (c¢) Georgetown (d) Oklahoma, et (e) Réseau de collaboration (f)
Réseau du Power-grid. Les valeurs finales sont obtenues en exécutant 600 simulations
indépendantes par réseau, couverture et méthode d’immunisation.

3.4.2.1 Efficacité de diffusion des méthodes proposées

montre la taille de I’épidémie en fonction de la fraction de noeuds immuni-
sés obtenue apres les simulations SIR pour les méthodes d’immunisation proposées. Ces
résultats confirment les conclusions que nous avons tirées avec les réseaux synthétiques.
On peut observer sur (e) et (f) que dans les réseaux a forte structure commu-

nautaire, la Community Hub-Bridge est la méthode d’immunisation la plus efficace. En
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effet, la valeur estimée du parametre de mélange p est égale a 0.03 et 0.09 respectivement

pour le réseau Power-grid et le réseau de collaboration. Les communautés sont tres bien
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F1GURE 3.7 — Différence relative de la taille de 1'épidémie AR/ R, en fonction de la
fraction de noeuds immunisés. Les figures de gauche illustrent la différence entre la
méthode Community Hub-Bridge et les méthodes alternatives. Les figures du milieu et
de droite montrent respectivement la différence entre la méthode du Nombre de
communautés voisines, la Weighted Community Hub-Bridge et les méthodes
alternatives. Nous notons qu’une valeur positive de AR/ Ry signifie une performance
plus élevée de la méthode proposée. Les simulations sont effectuées sur différents types
de réseaux du monde réel. Les valeurs finales sont obtenues en exécutant 600 simulations
indépendantes par réseau, couverture et méthode d’immunisation.

séparées, et la méthode Community Hub-Bridge cible les noeuds avec un bon équilibre de
liens intra et inter-communautaires. C’est la que réside sa supériorité.

Dans les réseaux avec une force de structure communautaire moyenne indiquée dans
(a), (b) et (d), le Nombre de communautés voisines surpasse les autres mé-
thodes proposées. Elle cible les ponts connectés a plusieurs communautés, ce qui facilite
la propagation des épidémies a travers ’ensemble du réseau. C’est donc la méthode la
plus efficace dans les réseaux de Caltech, Princeton et Oklahoma.

La Weighted Community Hub-Bridge est la méthode la plus efficace pour le réseau de
Georgetown (ou p = 0.522) comme indiqué dans |[Figure 3.6| (c). Cette méthode dépend de
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FIGURE 3.8 — Effet de différentes méthodes d’immunisation sur la taille de ’épidémie
lors des simulations SIR effectuées sur le réseau (a) Power-grid et (b) Georgetown, avec
A=09ety=0.2
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FIGURE 3.9 — La taille du plus grand composant connecté (LCC) pour diverses stratégies
d’immunisation effectuées sur le réseau (a) Power-grid et (b) Georgetown. Chaque point
est le résultat de la taille LCC' en fonction de la proportion des noeuds immunisés.

la fraction des liens inter-communautaires pour chaque communauté au sein du réseau,
ce qui nous permet de donner la pondération appropriée pour favoriser soit I'influence
inter-communautaire ou intra-communautaire. C’est la raison pour laquelle elle surpasse
les autres méthodes proposées dans le réseau de Georgetown qui n’a pas une structure
communautaire solide. Enfin, ces résultats confirment I'influence primordiale du parametre
de proportion de mélange afin de choisir la stratégie la plus appropriée dans une situation
donnée. Sur la base des résultats ci-dessus obtenus apres avoir utilisé des réseaux du monde
réel avec différentes structures, tailles et types, ce qui importe le plus, c¢’est la force de la

structure communautaire.
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F1GURE 3.10 — Effet de divers algorithmes de détection communautaire sur les
performances des méthodes communautaires proposées. Chaque point représente la taille
de I’épidémie par rapport a la proportion des noeuds immunisés.

TABLEAU 3.3 — Le parametre de mélange estimé p des réseaux du monde réel.

Réseau Power-grid ca-GrQc Princeton Oklahoma Caltech Georgetown
1 0.034 0.095 0.354 0.441 0.448 0.522

3.4.2.2 Comparaison avec les méthodes alternatives

La différence relative de la taille de I’épidémie entre les stratégies déterministes et
stochastiques et les stratégies proposées est rapportée dans De méme, avec
les réseaux synthétiques, les stratégies stochastiques (CBF et BHD) fonctionnent mal par
rapport aux stratégies déterministes. En effet, il apparait clairement que ces deux types
de méthodes sont bien séparés. Les résultats de 'évaluation comparative des stratégies
déterministes sont tout a fait cohérents avec ce a quoi on aurait pu s’attendre. Les stra-
tégies proposées sont globalement plus efficaces que leurs concurrents. Cela est d’autant
plus vrai lorsqu’ils sont utilisés de maniere appropriée.

Les figures de gauche de montrent la comparaison entre la Community

Hub-Bridge et les méthodes alternatives. Elle surpasse les méthodes déterministes dans
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les réseaux avec une structure communautaire forte (Power Grid et ca-GrQc) avec un
gain minimal d’environ 10% sur les meilleures alternatives (Community-based Mediator et
I'intermédiarité). Ses avantages diminuent lorsque la force de la structure communautaire
se relache. Elle est toujours supérieur a l'intermédiarité pour les réseaux de Princeton
et d’Oklahoma, malgré leur proportion de mixage moyenne portée. Cependant, lorsque la
structure de la communauté s’affaiblit (Caltech et Georgetown), elle est moins performante
que la méthode de Community-based Mediator et I'intermédiarité lorsque la fraction de
noeuds immunisés est supérieure a 20%.

Les figures du milieu de représentent la comparaison entre le Nombre de
communautés voisines et son alternative. Elle montre ses meilleures performances pour
les réseaux avec des valeurs de proportions de mixage moyennes (Princeton, Oklahoma,
Caltech) avec des gains supérieurs a 10% par rapport a l’alternative la plus performante
(Community-based Betweenness). Cependant, elle réalise moins que la Community-based
Betweenness alors qu’elle est toujours meilleur que les autres alternatives pour George-
town (comme la stratégie des degré avec des gains inférieurs a 10%). Cependant, elle
fonctionne dans certains cas moins que la Community-based Mediator, le degré et I'inter-
médiarité dans les réseaux a forte structure communautaire (Power-grid et les réseaux de
collaboration).

Les figures de droite de illustrent la comparaison entre la méthode du
Weighted Community Hub-Bridge et les stratégies alternatives. Comme prévu, elle sur-
passe ses concurrents dans les réseaux avec une force de structure communautaire moyenne
et élevée. Cependant, cela peut étre pire que la Community-based Mediator et I'intermé-
diarité pour les réseaux avec une forte structure communautaire.

Pour résumer, ces expériences révelent que les algorithmes proposés sont tres efficaces
pour identifier les noeuds influents a sélectionner pour I'immunisation. Lorsqu’elles sont
utilisées sur les réseaux appropriés en termes de force communautaire, elles surpassent les
stratégies disponibles, simplement en utilisant des informations pertinentes sur la structure

de la communauté.
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3.4.2.3 Influence des paramétres du processus de diffusion

Pour tester la robustesse des résultats face a la variation des parametres du modele
SIR, les résultats de simulations avec A = 0.9 et v = 0.2 sont rapportés dans [Figure 3.8
Les résultats montrent qu’en augmentant le taux d’infection A, une plus grande propor-
tion de noeuds immunisés est nécessaire pour atténuer la propagation de I’épidémie. Ceci
est valable pour toutes les méthodes d’immunisation testées. Par exemple, seulement 30%
des noeuds doivent étre supprimés (immunisés) pour toutes les stratégies visant a arréter
la propagation de I’épidémie dans le réseau Power-grid lorsque A est égal a 0.1
(f)), alors qu’environ 50% des noeuds doivent étre immunisés lorsque A est égal a 0.9
(Figure 3.8| (a)). Dans le réseau de Georgetown, environ 40% des noeuds doivent étre
immunisés lorsque A est égal a 0.1 (¢)), tandis qu'un taux d’immunisation de
60% des noeuds est requis dans le cas d'une valeur élevée du taux d’infection (Figure 3.8
(b)), et cela vaut pour toutes les stratégies. Par conséquent, la probabilité qu’un noeud
infecté contamine ses voisins augmente avec 'augmentation du taux d’infection A. Ainsi,
I’épidémie se propage a un rythme plus élevé. Par conséquent, une plus grande proportion

de noeuds immunisés est nécessaire pour empécher la propagation de 1’épidémie.

Nous utilisons également la taille du plus grand composant connecté (Largest Connec-
ted Component LCC') pour confirmer 'efficacité des stratégies proposées. rap-
porte le LC'C de diverses méthodes d’'immunisation calculées sur deux réseaux du monde
réel avec une force de structure communautaire différente (Power-grid et Georgetown net-
work). Pour les deux réseaux dans , on peut voir qu’en augmentant la proportion
de noeuds immunisés, la taille du plus grand composant connecté diminue. Dans le réseau
Power-grid, la courbe de la stratégie Community Hub-Bridge diminue plus rapidement
que toutes les autres stratégies déterministes et stochastiques alternatives, comme indi-
qué dans (a). Ainsi, le réseau peut étre décomposé efficacement en sélectionnant
les noeuds influents selon cette stratégie. Elle est suivie par la Weighted Community Hub-
Bridge et la stratégie de Community-based Mediator. Les méthodes stochastiques (Com-
munity Bridge Finder et Bridge-Hub Detector) fonctionnent mal pour diviser le réseau.

La stratégie Weighted Community Hub-Bridge est la stratégie la plus efficace du réseau
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TABLEAU 3.4 — L’information mutuelle normalisée (Normalized Mutual Information

NMT) dans les réseaux Power-grid et Georgetown.

Réseau Power-grid Georgetown
NMI Louvain  WalkTrap Infomap | Louvain ~ WalkTrap  Infomap
Louvain - 0.872 0.751 - 0.287 0.181
WalkTrap - - 0.818 - - 0.429
Infomap - - - - - -

TABLEAU 3.5 — Le parametre de mélange estimé p, le nombre de communautés N, et la

modularité () dans les réseaux Power-grid et Georgetown.

Algorithme de détection
Réseau Mesure
Louvain WalkTrap Infomap

1 0.034 0.036 0.039

Power-grid Ne 41 15 o3
Q 0.92 0.907 0.931
1 0.522 0.515 0.487

Georgetown N, 42 193 272
Q 0.521 0.546 0.604

de Georgetown, comme indiqué dans (b). Sa courbe diminue plus rapidement
que toutes les autres stratégies d’immunisation avant d’atteindre 1’état d’équilibre. Par
conséquent, I'immunisation des noeuds selon la stratégie du Weighted Community Hub-
Bridge divise rapidement le réseau en plusieurs modules indépendants, ce qui conduit a
son effondrement. Comme dans le cas du modele SIR, la stratégie Community Hub-bridge
est la stratégie la plus efficace dans les réseaux avec une structure communautaire bien
définie (par exemple, un réseau Power-grid), tandis que la stratégie Weighted Community
Hub-Bridge surpasse toutes les autres méthodes dans les réseaux présentant une structure

communautaire lache (par exemple, le réseau de Georgetown).

3.4.3 Influence des algorithmes de détection de communautés

Dans cette section, nous rapportons un ensemble d’expériences sur les réseaux Power-
grid et Georgetown utilisant les algorithmes de détection de communauté WalkTrap et
Infomap. Nous choisissons ces deux réseaux parce que Power-Grid a une structure com-

munautaire bien définie tandis que Georgetown a une structure communautaire lache.
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Le but de ces expériences est d’obtenir une image claire des variations de la structure

communautaire.

3.4.3.1 Comparaison des algorithmes de détection de communautés

Pour comparer la structure communautaire découverte par WalkTrap, Infomap et
Louvain, nous utilisons 1"information mutuelle normalisée (Normalized Mutual Informa-
tion NM1I) car cette mesure est couramment utilisée dans la littérature sur la détection
communautaire Danon et al.| (2005). Sa valeur estimée pour chaque réseau est repor-
tée dans [Table 3.4] Dans le réseau avec une structure de communauté bien définie (par
exemple, le réseau Power-grid), les valeurs NMI sont élevées. Cela signifie que les structures
communautaires découvertes par les trois algorithmes sont tres similaires. Dans le réseau
de Georgetown, les valeurs NMI sont inférieures a 0.5. Cela indique que les structures
communautaires sont assez différentes.

Nous rapportons également la proportion de liens inter-communautaires, le nombre de
communautés détectées et la valeur de modularité dans[Table 4.5l Pour le réseau avec une
structure de communauté bien définie, les trois algorithmes détectent presque le méme
nombre de communautés avec un nombre relativement plus grand pour Infomap. Cela
confirme la similitude de la structure communautaire. Pour le réseau de Georgetown, nous
observons une grande variation de ce parametre. Ceci est un autre signe que les structures
communautaires sont tres différentes. La modularité mesure la qualité de la structure
communautaire. Ses valeurs sont tres élevées lorsque la structure de communauté du réseau
est bien définie et relativement faibles pour le réseau avec une structure de communauté
lache. Selon ce parametre, les performances des trois algorithmes sont comparables pour
les réseaux avec des communautés bien définies. Infomap est 'algorithme le plus précis,
suivi de WalkTrap puis Louvain lorsque la structure de la communauté est lache.

Pour résumer, lorsque les structures communautaires sont bien définies (faibles valeurs
de la proportion de liens inter-communautaires), les algorithmes découvrent les mémes
communautés, tandis que lorsque la structure communautaire est lache, leurs résultats
peuvent étre tres différents. De plus, les valeurs des parametres de mixage utilisant les

différents algorithmes sont tres proches. Globalement, les trois algorithmes de détection
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ont les mémes performances dans les réseaux avec des communautés bien définies avec

une légere préférence pour Infomap.

3.4.3.2 Influence des algorithmes de détection de communautés sur les méthodes

proposées

montre la différence relative de la taille de 'épidémie entre les straté-
gies proposées et les alternatives en fonction de la fraction des noeuds immunisés. Les
stratégies proposées sont évaluées sur le réseau Power-grid en (a) et (b) et le réseau Geor-
getown en (c) et (d) pour les algorithmes de détection WalkTrap et Infomap. Les figures
de gauche représentent la comparaison entre la méthode Community Hub-bridge et les
méthodes alternatives. Les figures du milieu représentent la différence entre le Nombre
de communautés voisines et les méthodes alternatives. D’un autre coté, les figures de
droite représentent la différence entre la méthode Weighted Community Hub-Bridge et
les méthodes alternatives.

Dans les réseaux a forte structure communautaire, les performances du Community
Hub-bridge sont toujours meilleures que les méthodes alternatives avec un gain moyen de
13% par rapport a la meilleure alternative (Community-based Mediator) pour Infomap,
alors que le gain est d’environ 10% pour les algorithmes WalkTrap et Louvain. Cette
méthode a un gain minimal de 3% pour Infomap. Les figures du milieu et de droite de
(a) et (b) montrent que AR/ Ry présente parfois une valeur négative a la fois
pour les stratégies du Nombre de communautés voisines et du Weighted Community Hub-
Bridge. Dans toutes les figures, elles sont moins performantes que CBM et I'intermédiarité
dans le cas de l'algorithme de Louvain. Par conséquent, pour les trois algorithmes, la
Community Hub-Bridge est la stratégie la plus efficace dans les réseaux avec une structure
communautaire bien définie. De plus, elle montre ses meilleures performances apres avoir
détecté des communautés via ’algorithme Infomap.

Dans les réseaux avec une structure communautaire lache, la Community Hub-Bridge
est moins performant que la Community-Based Betweenness pour WalkTrap et Infomap,
comme le montrent les figures de gauche de (c) et (d). Ces résultats sont simi-

laires a ceux obtenus avec ’algorithme de Louvain. En revanche, la méthode du Nombre
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de communautés voisines surpasse ses concurrents avec un gain moyen de 3% et 6% par
rapport a sa meilleure alternative (Community-Based Betweenness) pour WalkTrap et
Infomap respectivement (voir les courbes du milieu de (c) et (d)), alors qu’elle
est moins performante que CBB pour Louvain. En effet, les algorithmes WalkTrap et
Infomap détectent un plus grand nombre de communautés par rapport a l’algorithme
de Louvain, qui découvre de grandes communautés. Cela rend le classement utilisant le
Nombre de communautés voisines plus efficace dans le cas de WalkTrap et d’Infomap. Les
figures de droite de (c) et (d) montrent que AR/Ry (en prenant la Weighted
Community Hub-bridge comme stratégie de référence) a toujours une valeur positive. Ses
performances sont meilleures que les méthodes alternatives avec un gain moyen de 10%
et 15% par rapport a la meilleure alternative (CBB) pour WalkTrap et Infomap respec-
tivement, alors que le gain est d’environ 6% pour Louvain. Par conséquent, la Weighted
Community Hub-Bridge est la stratégie la plus efficace dans les réseaux avec une structure
communautaire peu claire pour tous les algorithmes de détection testés. Pourtant, comme

prévu, ses meilleures performances sont obtenues avec ’algorithme Infomap.

3.5 Conclusion

L’adoption d’une stratégie d’'immunisation appropriée a suscité beaucoup d’intérét
parmi les chercheurs visant a controler toute menace de propagation de maladies infec-
tieuses. Malgré la présence d’une structure communautaire dans tous les réseaux sociaux,
cette propriété a été largement ignorée par les stratégies d’immunisation existantes. Dans
cet article, trois stratégies communautaires sont proposées. Elles utilisent plus d’infor-
mations topologiques liées aux réseaux avec une structure communautaire qui ne se che-
vauchent pas. Les stratégies proposées sont évaluées dans différents réseaux synthétiques
et réels. Pour vérifier leur efficacité, le modele épidémique SIR est utilisé. Tout d’abord,
les résultats montrent que les stratégies stochastiques sont moins performantes que les
stratégies déterministes. En effet, comme ils n’ont pas acces a I'ensemble de la structure
du réseau, il n’est pas facile d’exploiter leurs propriétés.

L’enquéte approfondie montre également que, d’'une maniere générale, les stratégies
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d’immunisation proposées ont une taille épidémique plus petite que les stratégies déter-
ministes d’immunisation les plus influentes (Community-based Mediator et Community-
based Betweenness) et la stratégie Comm congue pour les réseaux avec une structure
communautaire qui ne se chevauchent pas. La méthode Community Hub-Bridge est parti-
culierement adaptée aux réseaux a forte structure communautaire. La méthode du Nombre
de communautés voisines montre son meilleur avec une structure communautaire de force
moyenne tandis que la Weighted Community Hub-Bridge est plus efficace dans les ré-
seaux a structure communautaire faible. De plus, la gamme de tailles des communautés
joue un role important dans le processus de diffusion. Les stratégies d’'immunisation sont
plus efficaces lorsque la taille des communautés est petite. Les résultats des variations des
parametres du modele SIR montrent que les stratégies d’immunisation affichent le méme
type de performances. Cependant, en augmentant le taux d’infection, une plus grande pro-
portion de noeuds immunisés est nécessaire pour atténuer la propagation de I’épidémie.
Pour tester 'efficacité des stratégies proposées indépendamment des modeles épidémiolo-
giques, nous calculons la taille de la plus grande composante connectée LCC. Les résultats
montrent que les méthodes proposées sont encore plus efficaces que les alternatives. De
plus, nous rapportons également un ensemble d’expériences utilisant des algorithmes de
détection Walktrap et Infomap pour découvrir des communautés. Les résultats des in-
vestigations montrent que les performances des méthodes proposées présentent le méme
comportement dans les réseaux avec une structure communautaire bien définie, c’est le
cas pour les trois algorithmes de détection communautaire. Leurs performances sont diffé-
rentes dans les réseaux ayant une structure communautaire n’est pas claire. Dans ce cas,
les meilleurs résultats sont obtenus grace a ’algorithme Infomap.

L’un des principaux avantages de ce travail est de montrer que des gains significatifs
peuvent étre réalisés en utilisant mieux les informations de de la structure communautaire.
Il peut étre étendu dans plusieurs directions. Premierement, ces mesures peuvent étre amé-
liorées en utilisant des poids plus fins afin de les rendre plus robustes aux variations de
la structure de la communauté. Maintenant que I'impact de la force de la structure com-
munautaire a été clairement identifié, des versions stochastiques des stratégies proposées

doivent éetre concues.
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FI1GURE 3.11 — Différence relative de la taille de ’épidémie en fonction de la proportion
des noeuds immunisés. Les figures de gauche montrent la différence entre la méthode
Community Hub-Bridge et les méthodes alternatives. Les figures du milieu représentent
la différence entre la méthode du Nombre de communautés voisines et les méthodes
alternatives. Les figures de droite montrent la différence entre la méthode du Weighted
Community Hub-Bridgeet les méthodes alternatives. Les méthodes d’immunisation sont
effectuées sur le réseau Power-grid en (a) et (b) et le réseau de Georgetown en (c) et (d)
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pour les algorithmes WalkTrap et Infomap.
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4.1 Introduction

L’identification des noeuds les plus influents d’un réseau a retenu beaucoup d’attention
des chercheurs ces dernieres années en raison de ses nombreuses applications Mantzaris
(2014)); |Zhao et al.| (2015)); Luo et al| (2016); Tulu et al| (2018); Salavati et al. (2019);
Berahmand et al.| (2018)). En effet, ces noeuds clés jouent un role majeur dans le controle
de I'épidémie [Wang et al| (2017), Paugmentation de la publicité sur un nouveau produit
Medo et al. (2009) ou le contrdle de la propagation des rumeurs ou des épidémies Zhang
et al.| (2016]). L’approche la plus populaire pour découvrir ces noeuds centraux consiste a
quantifier leur influence a l'aide de mesures de centralité. Diverses mesures de centralité
ont été proposées pour quantifier I'influence des noeuds en fonction de leurs propriétés

topologiques |Lii et al.| (2016)). La centralité des degrés, la centralité de I'intertermédiarité,
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la centralité de la proximité sont parmi les mesures de centralité les plus élémentaires et
les plus utilisées.

La majorité des réseaux du monde réel présentent ’organisation modulaire des noeuds,
la soi-disant structure communautaire Coscia et al. (2011); Cherifi (2014); Fortunato et
Hric| (2016)); |[Jebabli et al. (2015, 2014). Bien qu’il y ait eu un énorme effort concernant la
définition de cette propriété, il n’y a pas de consensus formel sur une définition qui capture
la topologie d’une communauté. Celle-ci est intuitivement appréhendée comme des groupes
de noeuds densément connectés ou les individus interagissent les uns avec les autres plus
intensément qu’avec ceux du reste du réseau. Par conséquent, les communautés sont des
groupes de noeuds partageant certaines propriétés communes et jouent des roles similaires
dans le phénomene d’interaction au sein des réseaux. Outre leurs diverses définitions, les
communautés se sont également avérées présenter un certain nombre de fonctionnalités
intéressantes telles que le chevauchement des modules Palla et al.| (2005). Certains noeuds
peuvent donc étre partagés par plusieurs communautés. En effet, dans certains réseaux
sociaux, les individus peuvent participer simultanément a différents groupes, comme les
collegues de travail, les amis ou la famille.

Des travaux antérieurs ont montré que la structure communautaire a un effet impor-
tant sur le processus de propagation dans les réseaux [Saxena et al.|(2018)); Kumar et al.
(2018)); (Chakraborty et al. (2016); [Taghavian et al.| (2017). Cependant, les mesures de
centralité classiques ne prennent pas en compte I'influence de cette propriété topologique
majeure sur la dynamique de propagation Lii et al| (2016)). Dans un réseau modulaire,
on peut distinguer deux types de liens qui soutiennent le processus de diffusion : les liens
qui relient des noeuds appartenant a la méme communauté (liens intra-communautaires
ou liens forts) et les liens qui relient le communautés (liens inter-communautaires ou liens
faibles) [Ferrara et al.|(2012); Granovetter| (1977). Les premiers exercent une influence lo-
cale sur le processus de diffusion (c’est-a-dire au niveau communautaire), tandis que les
seconds ont une influence globale (au niveau du réseau). Par conséquent, nous pensons
que ces deux types de liens doivent étre traités différemment. En effet, les liaisons intra-
communautaires contribuent a la diffusion dans les zones localisées densément connectées

des réseaux, tandis que les liaisons inter-communautaires permettent la propagation vers
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les zones éloignées du réseau. Supposons qu'une épidémie commence dans une commu-
nauté, car elle est fortement connectée, les liens intra-communautaires auront tendance a
confiner I’épidémie au sein de la communauté, tandis que les liens inter-communautaires
auront tendance a la propager aux autres communautés. Comme leur role est assez dif-
férent, nous proposons de représenter la centralité des réseaux modulaires par un vecteur
bidimensionnel ot la premiére composante quantifie I'influence intra-communautaire (ou
locale) et la seconde composante quantifie 'influence inter-communautaire (ou globale)
de chaque noeud individuel du réseau. Pour calculer ces composantes, nous devons diviser
le réseau d’origine en un réseau local et global.

Le réseau local est obtenu en supprimant tous les liens inter-communautaires du réseau
d’origine. Le réseau global est obtenu en supprimant tous les liens intra-communautaires
du réseau d’origine. Notez aussi que si le réseau d’origine est constitué d’'un seul com-
posant connecté, le réseau global et local se divisent en plusieurs composants connectés.
Par conséquent, le temps d’exécution de centralité aux réseaux a plusieurs composants
est plus rapide. Puisque les noeuds doivent étre classés en fonction de leurs valeurs de
centralité, il est nécessaire d’adopter une stratégie basée sur une combinaison des deux
composantes de ce vecteur. Diverses stratégies, qui incluent différents niveaux d’informa-
tions sur la structure de la communauté, peuvent étre utilisées. Comme notre principale
préoccupation, dans ce chapitre, est de mettre en évidence la nature multidimension-
nelle de la centralité dans les réseaux modulaires plutot que de concevoir des méthodes
de classement optimales, quelque stratégies élémentaires sont évaluées. Des stratégies de
combinaison simples sont étudiées, par exemple le module du vecteur de centralité ainsi
qu'une combinaison linéaire pondérée de ses deux composantes.

L’approche proposée peut étre résumée comme suit :
- Sélectioner une mesure de centralité standard donnée.

- Former le réseau local en supprimant tous les liens inter-communautaires du réseau

modulaire.

- Calculer la composante locale de la centralité modulaire a 'aide de la centralité

standard.
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- Former le réseau global en supprimant tous les liens intra-communautaires du réseau

modulaire.

- Calculer la composante globale de la centralité modulaire a ’aide de la centralité

standard.

- Trier les noeuds selon une mesure de classement donnée dérivée de ce vecteur bidi-

mensionnel.

Nous avons mené une série d’expériences afin de tester la pertinence de la centralité
modulaire par rapport a ses homologues classiques. Compte tenu des mesures de centralité
les plus influentes (degré, intermédiarité, proximité, vecteurs propres), les composantes
locale et globale ont été évaluées séparément. De plus, des combinaisons simples des deux
composantes ont été testées. Des expériences ont été menées sur des réseaux synthétiques
a structure communautaire controlée et sur des réseaux du monde réel dans un scénario de
propagation d’épidémie utilisant le modele SIR. Les résultats montrent que les épandeurs
identifiés par 'approche proposée sont plus influents que ceux visés par les mesures de
centralité standard. Notez que ce travail ne prend en compte que les réseaux non orientés
et non pondérés par souci de simplicité, mais les résultats peuvent étre facilement étendus

a des situations plus générales.

4.2 Centralité modulaire

Dans ce chapitre, nous limitons notre attention a la structure de communauté qui ne
se chevauche pas (c’est-a-dire qu'un noeud appartient a une seule communauté). Notre
objectif principal est de prendre en compte la structure de la communauté afin d’iden-
tifier les noeuds influents. En effet, dans les réseaux modulaires, un noeud a deux types
d’influence : une influence locale qui est liée a ses caractéristiques communautaires et
une influence globale liée a ses interactions avec les autres communautés. En se basant
sur cette hypothese, nous fournissons une définition générale de la centralité dans les
réseaux modulaires. Nous concevons un algorithme générique pour calculer la centralité

d’un noeud sous cette définition générale. L’extension de centralité modulaire peut étre
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naturellement déduite des diverses définitions existantes de centralité congues pour les
réseaux sans structure communautaire. Pour illustrer ce processus, nous donnons les ex-
tensions modulaires des mesures de centralité les plus influentes (intermédiarité, proximité

et vecteurs propres).

4.2.1 Définitions

4.2.1.1 Composante locale de la centralité modulaire

Considérons un réseau noté G(V, E), ou V = {vy, vg, ..., v, } et E = {(v;,vj) \ v;,v; €
V'} désigne respectivement ’ensemble des sommets et des arétes. Sa structure de com-
munauté sans chevauchement C est partitionnée en un ensemble de communautés C =
{C1, ..Ck., Cp} ot Cy est la k™ communauté et m est le nombre de communautés. Le ré-
seau local G est formé par I'union de tous les modules disjoints du réseau G; = |-, Cj.
Ces composants sont obtenus en supprimant tous les liens inter-communautaires entre

les modules du réseau d’origine G. Chaque module représente une communauté C}, notée

Cr(Vi, Ep). Ou Vi = {vF \v; € V} et B} = {(vfl,vj’”) \v;,v; € Vet ky = ky}, tandis que
vF fait référence a tout noeud v; appartenant a la communauté Cj.
Pour une mesure de centralité sélectionnée 3, nous définissons 31, (vF) comme la cen-

tralité locale du noeud v; € Vj. Elle est calculé séparément dans chaque module Cj du

graphe local G;.

4.2.1.2 Composante globale de la centralité modulaire

Considérons le réseau G(V, E), le réseau global G, est formé par 1'union de tous les
composants connectés du graphe qui sont obtenus apres avoir supprimé tous les liens
intra-communautaires du réseau d’origine G(V, E). Supposons que S = {5}, ..5;.., S, } est
I'ensemble des composants connectés révélés et p = |S| est la taille de 'ensemble S, le
réseau global est défini par G, = UZ=1 Sy- Chaque composant S, est noté S,(V,, E,). Ou
Vo={vi\vi € V} et B, = {(v]",v5) \ v;,v; € V et i = g2}, tandis que vj fait référence
a tout noeud v; appartenant au composant S,;. Dans ce réseau, il peut y avoir des noeuds

isolés (c’est-a-dire des noeuds qui ne sont pas directement liés a une autre communauté).

Ces noeuds sont supprimés de Gy afin d’obtenir un réseau coupé formé uniquement par
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des noeuds liés a différentes communautés par un saut. Par conséquent, I'ensemble des
noeuds de G est défini ensuite par V, = {v; € V' \ [N, | # 0}. Ot NV} est Pensemble de
noeuds de voisinage accessible en n sauts. Il est défini par N = {v; € V \ v; # v; et
da(vi,v;) <= n}, dg est la distance géodésique.

q

Pour une mesure de centralité sélectionnée (3, nous définissons [¢(v;

7) comme la cen-

tralité globale du noeud v; € V. Elle est calculée sur chaque composant connecté S, inclus
dans le graphe global G,. N'oubliez pas que la mesure de centralité globale des noeuds

isolés supprimés est égal a 0.

4.2.1.3 Centralité modulaire

C’est un vecteur a deux composantes. Le premiere composante quantifie I'influence
locale des noeuds dans leur propre communauté via le graphe local G, tandis que la
seconde composante mesure 'influence globale des noeuds sur les autres communautés
via les composants connectés du graphe global G,. La centralité modulaire d’un noeud v;

est donnée par :
B (vi) = (BL(vF), Ba(v])) ke{l,..,m} et g€ {1,..,p} (4.1)

Ou B, et Bg représentent respectivement la centralité locale et globale du noeud wv;.

4.2.2 Algorithme

La centralité modulaire est calculée comme suit :
Etape 1. Choisisser une mesure de centralité standard f.
Etape 2. Supprimer tous les liens inter-communautaires du réseau d’origine GG pour obte-
nir 'ensemble des communautés C formant le réseau local Gj.
Etape 3. Calculer la mesure locale 3, pour chaque noeud de sa propre communauté.
Etape 4. Supprimer tous les liens intra-communautaires du réseau d’origine pour révéler
I’ensemble des composants connectés S formés par les liens inter-communautaires.
Etape 5. Former le réseau global G en fonction de I'union de tous les composants connec-

tés. Les noeuds isolés sont supprimés de ce réseau et leur valeur de centralité globale est
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égal a 0.

Etape 6. Calculer la mesure globale s des noeuds reliant les communautés en fonction
de chaque composant du réseau global.

Etape 7. Ajouter B, et Bg au vecteur de centralité modulaire B),.

Le pseudo-code de I'algorithme pour calculer la centralité modulaire est donné dans
rithm 4.1]

Algorithm 4.1 Calcul générique de la centralité modulaire
Input : Graph G(V, E), Centrality measure /3
Output: A map M (node : centrality vector)

Supprimer tous les liens inter-communautaires de G pour former le réseau local G,
Supprimer tous les liens intra-communautaires de G pour former le réseau global G|
Créer et initialiser un dictionnaire vide M (noeud : Byy)

Bu(vi) = (Br(vF), Ba(vl)) représente le vecteur de centralité, ou chaque noeud wv;
du réseau doit étre associé a sa valeur locale et globale selon la mesure de centralité
sélectionnée [

for each Cy C Gy, ot k € {1,...,m} do
for each vf € V;, do

Calculer B (vF)
Bur(vi).add(Br(vf))

end
end

for each S, C Gy, ot g € {1,...,p} do
for each v} € V, do

Calculer fg(v])
B (vi).add(Be(vy))

end
end

for each v; € V do

‘ M .add(vi, By (v;))
end

Retourner le dictionnaire M
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4.2.3 Extensions modulaires des mesures de centralité standard

Afin d’illustrer le processus permettant d’étendre une centralité donnée définie pour
un réseau sans structure communautaire a un réseau modulaire, nous donnons comme
exemples les définitions modulaires de la centralité de I'intermédiarité, de la proximité et

des vecteurs propres.

4.2.3.1 Centralité d’intermédiarité modulaire

La centralité d’intermédiarité modulaire prend en compte séparément les chemins qui
commencent et finissent dans la méme communauté et ceux qui commencent et finissent
dans différentes communautés. Pour un noeud donné v;, elle est représentée par le vecteur

suivant :

B (v;) = (Br(vF), Ba(v])) ke{l,..,m} and q€{1,...,p} (4.2)

Buwh) = Y %ar(%) (4.3)

V5,0t €CY

Ba(wh) = 751(%) (4.4)

Vs,0¢E€Sq
b1, mesure la centralité entre les noeuds dans leur propre communauté et Sg mesure
la centralité entre les noeuds reliant les communautés. o, et o7, comptent le nombre de
chemins les plus courts reliant les noeuds v, et v; dans le réseau local et global respective-
ment, tandis que o', (v;) et 0%, (v;) représentent le nombre de chemins les plus courts reliant

les noeuds v, et v; et en passant par v; dans le réseau local et global respectivement.

4.2.3.2 Centralité de proximité modulaire

La centralité de proximité modulaire considere séparément les distances les plus

courtes des noeuds provenant de la méme communauté ou d’une autre communauté que
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le noeud de départ v;. Elle est défini comme suit :

Bu(v;) = (BL(vf), Ba(vl)) ke{l,..,m} and g€ {1,...,p} (4.5)
Ou
oL 4.6
Br(vy) = S 4 (4.6)
7 = I 4.7
Ba(v) = > & (4.7)

Br et B mesurent respectivement la composante locale et globale de la centralité de
proximité modulaire. df;j et d;‘-’j indiquent la longueur de la géodésique du noeud v; au

noeud v; basé sur le réseau local et global respectivement.

4.2.3.3 Centralité des vecteurs propres modulaire

La centralité des vecteurs propres modulaire prend en compte séparément a la fois le
nombre et 'importance des voisins appartenant a la méme communauté et ceux appar-
tenant a différentes communautés pour mesurer sa centralité. La centralité des vecteurs

propres modulaire d’un noeud v; est défini par le vecteur suivant :

B (v;) = (Br(vF), Ba(v?)) ke{l,...,m} and ¢ €{1,...,p} (4.8)
Ou
BL(vf) = % Z a;; BL(v}) (4.9)
v;€CY,
Bl =5 3 eubule]) (4.10)
v; €Sy

B, et B mesurent respectivement la composante locale et globale de la centralité des
vecteurs propre modulaires. A = (a;;) est la matrice d’adjacence du réseau, c’est-a-dire

a;; = 1 si le sommet v; est lié au sommet v;, 0 sinon et A est une constante.
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TABLEAU 4.1 — Centralité du degré standard, composante globale et locale de la
centralité du degré modulaire des noeuds dans un réseau d’exemple.

ID 4 11 18 22 1 2 3 16 5 7 8
s 7T 7T 5 5 4 4 4 4 3 3 3
6, 3 7 3 3 4 2 4 2 3 2 3
b 4 0O 2 2 0 2 0 2 0 1 O
Ib 9 10 14 15 17 19 21 6 12 20 13
g 3 3 3 3 3 3 3 2 2 2 1
6, 2 3 2 3 3 3 3 1 2 2 1
b 1 0 1 O O O O 1 0 0 O
424 Exemple
0%

FIGURE 4.1 — Un exemple de réseau représentant le réseau local (G;) et le réseau global
(G,) associé a un réseau modulaire (G) composé de quatre communautés qui ne se
chevauchent pas.

L’exemple rapporté dans permet d’illustrer les deux types d’influence qui
peuvent se produire dans un réseau modulaire. Dans un souci de simplicité, nous consi-
dérons la mesure de centralité du degré. Dans ce cas, vy et v1; sont les noeuds les plus
influents car ils ont la valeur de degré la plus élevée (S(v11) = B(vg) = 7). Méme s'ils
partagent la méme valeur de degré, I'influence qu’ils ont sur les autres noeuds du réseau
n’est pas comparable. En effet, leur position dans le réseau est assez différente : vy, est
intégré dans sa communauté, tandis que vy est a la frontiere de sa communauté. L’inspec-
tion du réseau local et global nous donne une image claire de leurs différences. Comme le
montre le réseau local (G, le noeud vq; est le plus influent au niveau de la communauté
car il est 1ié¢ & tous les noeuds de sa communauté (B (v?,) = 7), tandis que vy n’est 1ié

qu’a 3 noeuds de sa communauté (7 (vi) = 3). En fait, les deux noeuds v; et vs sont plus
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influents que le noeud v4 dans la communauté C avec leurs valeurs de degré local plus
élevées. En regardant le réseau global Gy, il apparait clairement que le noeud vy est le
noeud le plus influent au niveau du réseau car il est connecté a 4 noeuds a U'intérieur de
son composant (8¢(v)) = 4). Ces noeuds appartiennent a toutes les autres communautés
du réseau (Cy, Cy et C3). Par conséquent, vy est plus influent que le noeud vy; dans le
réseau global Gy en raison de sa capacité a atteindre les différents modules du réseau par
rapport a vy; qui n’a d'influence que localement (dans la communauté Cy).

Pour résumer, on peut remarquer a partir de cet exemple que lorsque nous considé-
rons la centralité du degré, les centres communautaires sont les diffuseurs les plus influents
localement en raison de leur capacité a atteindre un nombre élevé de noeuds dans leurs
propres communautés. Les ponts qui sont reliés a différentes communautés sont les diffu-
seurs les plus influents a 1’échelle global car ils permettent d’atteindre un nombre élevé

de communautés sur tout le réseau.

4.25 Stratégies de classement basées sur la centralité modulaire

Afin de classer les noeuds en fonction de leur centralité, il est nécessaire de dériver une
valeur scalaire du vecteur de centralité modulaire. Pour ce faire, nous pouvons procéder
de différentes manieres. Afin de mettre en évidence les caractéristiques essentielles de la
centralité dans les réseaux modulaires, nous choisissons de considérer trois stratégies. Les
deux premiers sont simples. En effet, un moyen simple de combiner les composantes de
la centralité modulaire est d’utiliser le module et 'argument de ce vecteur. La troisieme
stratégie utilise plus d’informations sur la structure de la communauté afin de voir si cela
peut étre bénéfique.

Le module r du vecteur modulaire By; d'un noeud v; est défini par :

r(v;) = ||Bu(vi)|| = \/(5L(Uf))2 + (Ba(vi))? kEe{l,..,m} et g€ {1,...,p}
(4.11)

L’argument ¢ du vecteur modulaire Bj; d'un noeud v; est défini comme suit :

o(v;) = arctan (gG(UZ)) ke{l,..,m} et g€ {l,...,p} (4.12)
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Nous proposons d’utiliser la tangente de 'argument car elle a une plage plus élevée

que 'argument. Elle est définie par :

tan(p(v;)) = —k kEe{l,...,m} et g€ {1,....p} (4.13)

Notez que dans ces stratégies de classement, les informations utilisées sur la structure
de la communauté sont tres limitées. Comme nous prévoyons que l'intégration de plus
de connaissances sur la structure de la communauté dans la stratégie de combinaison
des composantes de la centralité modulaire peut améliorer 'efficacité de la méthode de
classement, nous étudions également la soi-disant "mesure modulaire pondérée (Weighted
Modular measure)”. Elle est basé sur une combinaison linéaire des composantes du vecteur
de centralité modulaire, pondérée par une mesure de la force des communautés.

La mesure modulaire pondérée oy d’un noeud v; est donnée par :
aw (v:) = (1= pey) * Br(vf) + ey * B (v]) (4.14)

Ouked{l,...m},qge{l,...p}et:

ILL - ZviGCk kinter (,Uf:)
o, =
* Z’Uieck k(vf)

(4.15)

Ou pce, est la fraction des liens inter-communautaires de la communauté C.
kinter (pk) est le nombre de liens inter-communautaires du noeud v¥ et k(v;) est le degré

du noeud v¥.

La mesure modulaire pondérée fonctionne comme suit :

e Une communauté (Y%, ou prédominent les liens intra-communautaires, est fortement
connectée et a donc une structure communautaire tres bien définie. Si une épidémie
débute dans une communauté aussi cohésive, elle a plus de chance de rester confinée
que de se propager a travers les quelques liens qui permettent d’atteindre les autres
communautés du réseau. Dans ce cas, la priorité doit étre donnée a I'immunisation
locale. Par conséquent, plus de poids est accordé a la composante locale de la cen-

tralité modulaire 7, pour cibler les noeuds les plus influents de la communauté car
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elle est bien séparée des autres communautés du réseau.

e Une communauté C ol prédominent les liens inter-communautaires a une structure
communautaire non cohésive. Il est plus probable qu’'une épidémie débutant dans
cette communauté se diffuse aux autres communautés a travers les nombreux liens
qu’elle partage avec les autres communautés. Par conséquent, plus de poids est
accordé a la composante globale de la mesure de centralité modulaire (s afin de
cibler les noeuds qui peuvent propager 1’épidémie plus facilement sur tout le réseau

en raison de la structure communautaire lache de C}.

4.3 Cadre expérimental

Dans cette section, nous donnons quelques informations sur I’ensemble de données
synthétiques et réelles utilisées dans 1’évaluation empirique des mesures de centralité. Le
processus de simulation SIR est rappelé, ainsi que la mesure des performances utilisée

dans les expériences.

4.3.1 Données utilisées

4.3.1.1 Réseaux synthétiques

Afin de générer des réseaux modulaires artificiels aux propriétés topologiques contro-

lées, le benchmark LFR est utilisé (voir [subsubsection 3.3.1.1)). Le parametre de coefficient

de mélange p de cet algorithme vaut de 0 a 1. Il représente la proportion moyenne de liens
entre un noeud et ceux situés en dehors de sa communauté. Ce parametre permet de
controler la force de la structure communautaire. Si sa valeur est faible, il existe peu de
liens entre les communautés et elles sont bien séparées les unes des autres. Dans ce qui
suit, nous désignons cette situation comme une "structure communautaire bien définie”.
Une valeur élevée de p indique une structure communautaire tres lache. En effet, dans ce
cas, un noeud partage plus de liens avec des noeuds en dehors de sa communauté qu’avec
des noeuds a l'intérieur de sa communauté. Avec des valeurs p allant de 0.2 a 0.45, la
structure communautaire est appelée "structure communautaire a cohésion moyenne”. Les

réseaux peuvent avoir différentes tailles allant de dizaines a des millions de noeuds. De
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TABLEAU 4.2 — Parametres du réseau LFR

Nombre de noeuds 4000
Degré moyen 7
Degré maximum 80
Exposant de la distribution des degrés 2.5
Exposant de la distribution des tailles de communautés 2.5
Parametre de mélange 0.1,0.4, 0.7
Plage de taille des communautés [15 200]

plus, il est également difficile de caractériser les degrés moyen et maximal car ils sont tres
variables. Par conséquent, nous choisissons pour ces parametres des valeurs consensuelles

tout en considérant également le temps de calcul des simulations. Ces parametres sont

rapportés dans [Table 5.1}

4.3.1.2 Résequx réels

Bien que le modele LFR produise des réseaux assez réalistes, des propriétés incontro-
lées telles que la transitivité et la corrélation de degré peuvent s’écarter considérablement
de celles observées dans les réseaux du monde réel Orman et al.| (2013)). Par conséquent,
il est nécessaire d’utiliser des réseaux du monde réel dans le processus d’évaluation. Afin
de couvrir un large éventail de situations, nous avons sélectionné des réseaux d’origines
diverses : réseaux sociaux en ligne, réseaux de collaboration, réseaux technologiques et
des réseaux de communication. Tous les réseaux sont non orientés et non pondérés. L’al-
gorithme de Louvain est utilisé pour dévoiler la structure communautaire de ces réseaux.
Nous choisissons cette méthode d’optimisation gourmande pour sa simplicité. De plus,
cet algorithme populaire s’est avéré étre un bon compromis entre efficacité et complexité
lorsqu’il est utilisé dans de nombreux types de réseaux différents Orman et al.| (2011
Orman et al. (2012).

- Réseaux sociaux : Quatre échantillons du réseau Facebook sont utilisés. Le réseau
ego-Facebook collecté aupres des participants a I’aide de ’application Facebook.[]Leskovec
et Mcauley (2012) et le réseau d’amitié Facebook de 3 universités américaines (Caltech,
Princeton, Georgetown) collectées par [Traud et al.| (2012). Les noeuds représentent des

individus (participants au sondage ou membres de I’Université) et les arétes représentent

1. http://snap.stanford.edu/data
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TABLEAU 4.3 — Description des propriétés structurelles des réseaux du monde réel. N
est le nombre total de noeuds, E est le nombre d’arétes. < k >, k4. sont
respectivement le degré moyen et le degré max. C' est le coefficient de regroupement
moyen (average clustering coefficient). ayy, est le seuil épidémique du réseau.

Réseau N E <k> kno C Ah

ego-Facebook 4039 88234 43.69 1045 0.605 0.009
Caltech 620 7255  43.31 248 0.443 0.012
Princeton 5112 28684 88.93 628 0.298 0.006

Georgetown 7423 162982  90.42 1235 0.268 0.006
Email-Eu-core 986 25552 33.24 347 0.399 0.013
Power-grid 4941 6594 2.66 19 0,107 0.092
CR-QC 4158 13428  5.53 81 0.529 0.059

des liens d’amitié en ligne entre deux individus. Dans le réseau universitaire, afin d’obtenir
des données pertinentes pour la propagation des infections épidémiques, seule la relation
des individus vivant dans le méme dortoir ou étudiant la méme majeure est prise en
compte.

- Réseau de communication : Le réseau Email-Eu-coreff] a été généré a partir des
données de messagerie d’'une grande institution de recherche européenne. L’ensemble de
données contient uniquement la communication entre les membres de I'institution. Chaque
noeud correspond a une adresse e-mail et un bord est établi entre deux noeuds u et v, si
au moins un e-mail a été échangé entre I'adresse u et 'adresse v.

- Réseau technologique : Power—GridE] est un réseau contenant des informations
sur la topologie du Western States Power Grid des Etats-Unis. Un lien représente une ligne
d’alimentation. Un noeud est soit un générateur, un transformateur ou une sous-station.

- Réseau de collaboration : GR-QCH (Relativité Générale et Cosmologie Quan-
tique) a été collecté a partir de l’e-print arXiv et couvre les collaborations scientifiques
entre les auteurs des articles soumis a la catégorie Relativité Générale et Cosmologie
Quantique. Si un auteur ¢ a co-écrit un article avec 'auteur 7, le graphique contient une
liaison de 7 a j.

Les propriétés topologiques de base de ces réseaux sont données dans [Table 5.2]

2. http://www-personal.umich.edu/ mejn/netdata/
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4.3.2 Simulations SIR

Pour évaluer 'efficacité des mesures de centralité, nous considérons un scénario de pro-
pagation d’épidémie utilisant le modele Susceptible-Infecté-Rrétabli (SIR) [Moreno et al.
(2002). Dans ce cadre, les noeuds peuvent étre classés en trois classes : S(susceptible),
I(infecté) et R(rétabli). Initialement, tous les noeuds sont définis comme noeuds suscep-
tibles. Ensuite, une fraction donnée fy des noeuds les mieux classés selon la mesure de
centralité testée est mise a 1’état infecté. Apres cette configuration initiale, a chaque ité-
ration, chaque noeud infecté affecte 'un de ses voisins susceptibles avec une probabilité
A. De plus, les noeuds infectés se transforment en noeuds rétablis avec la probabilité de
rétablissement . Pour mieux caractériser la capacité de propagation, la valeur du taux
de transmission A\ est choisie supérieure au seuil épidémique du réseau Ay,. Les valeurs
de seuil épidémique \;, pour les réseaux utilisés dans cette étude sont rapportées dans
'Table 5.2 Dans toutes les expériences, nous utilisons la méme valeur du taux de trans-
mission (A = 0.1). Naturellement, il est beaucoup plus grand que les valeurs du seuil
épidémique Ay, de I'ensemble de données. La valeur de la probabilité de rétablissement
est également constante (7 = 0.2). Nous choisissons cette petite valeur pour que chaque
noeud infecté ait de nombreuses chances d’infecter ses voisins avec la probabilité de A
avant de passer au statut rétabli. Le processus se poursuit jusqu’a ce qu’il n’y ait plus
de noeud infecté dans le réseau. Enfin, lorsque le processus de propagation s’arréte, le
nombre de noeuds a 1’'état "Rétabli” R est utilisé pour mesurer l'efficacité de propaga-
tion de la fraction des noeuds initialement infectés. Plus la valeur de R est élevée, plus
les noeuds initialement sélectionnés sont influents. Pour garantir I'efficacité du processus
d’évaluation, les résultats des simulations SIR sont moyennés sur 200 réalisations indé-

pendantes. Une description plus détaillée du processus de simulation SIR est donnée dans

4.3.3 Critére d’évaluation

Afin de comparer 'efficacité du classement d’'une mesure de centralité avec celle ob-

tenue par une mesure de centralité de référence, nous calculons la différence relative de
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Algorithm 4.2 Description du processus de simulation SIR
Input : Graphe G(V, E),
Mesure de centralité : [,
Fraction des épandeurs initiaux : fj,
Taux de transmission : A,
Taux de rétablissement : 7,
Nombre de simulations : n
Output: Le nombre moyen de noeuds rétablis apres les simulations SIR : rg,,
L’écart type : 7geo

Classer les noeuds selon la mesure de centralité j
Définir tous les noeuds comme noeuds sensibles
Calculer ny le nombre de noeuds initialement infectés : n; < card(V') = fy
Sélectionner n; des noeuds les mieux classés et changez leur état en état infecté
Ajouter les noeuds initialement infectés a la liste des infectés L_In fected

Initialiser la liste de nombre des noeuds rétablis ng obtenus apres chaque simulation :
L_nbrR < EmptyList()
for counter from 0 ton do

nr <0

while L_Infected # Null do

Sélectionner un noeud infecté v dans la liste des infectés L_Infected
for each noeud v’ voisin de v do

if v’ est susceptible then

Avec une probabilité A\ définir le noeud v’ comme infecté
L_Infected.add(v')
end

else
Avec une probabilité v définissez le noeud v comme rétabli
L_Infected.remove(v')
ngnr+1
end

end

end

NR < Mg — Ny
L_nbrR.add(ng)

end

Calculer le nombre moyen r,, et I’écart type 74, des noeuds rétablis sur les n simulations
en fonction de la liste L_nbrR
Renvoie 744, Tdew
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la taille de I’épidémie (expliqué dans [subsubsection 3.3.4.1)). Notez que le nombre final

de noeuds rétablis apres les simulations SIR pour la méthode standard est donné comme
référence. Ainsi, une valeur positive de Ar indique une efficacité plus élevée de la méthode

testée par rapport a la référence.

Des expériences approfondies ont été réalisées afin d’évaluer lefficacité des exten-
sions modulaires des centralités les plus populaires (degré, intermédiarité, proximité et
centralité des vecteurs propres) par rapport a leur définition standard. Premierement,
la composante locale et globale des diverses mesures de centralité modulaire est compa-
rée a leur contrepartie standard. Ensuite, les trois méthodes de classement basées sur
la combinaison des composantes de la centralité modulaire sont également évaluées. Ces

expériences sont menées sur des réseaux synthétiques et réels.

4.4 Résultats des réseaux synthétiques

Des réseaux avec différentes valeurs de parametres de mélange ont été créés afin de
mieux comprendre 'effet de la force de la structure communautaire sur la performance des
différentes mesures de centralité. représente la différence relative de la taille de
I’épidémie en fonction de la fraction de noeuds immunisés avec la mesure standard utilisée
comme référence. Les valeurs des parametres de mélange i1 couvrent toute la gamme de

la force de la structure communautaire.

4.4.1 Evaluation de la composante locale et globale de la centralité modulaire

4.4.1.1 Structure communautaire bien définie

Dans les réseaux avec une structure de communauté bien définie, la composante locale
de la centralité modulaire surpasse toujours les mesures standard pour toutes les mesures
de centralité comme indiqué dans les panneaux de gauche du (lorsque p =
0.1). Le gain est d’environ 20% par rapport a la mesure standard pour la centralité de
proximité, de degré et des vecteurs propres. Le plus petit gain concerne la centralité de

I'intermédiarité avec une valeur moyenne de 10%. Cependant, la composante globale de
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FIGURE 4.2 — La différence relative de la taille de ’épidémie Ar utilisant différentes
mesures en fonction de la fraction des épandeurs initiaux f est représentée pour les
réseaux générés par l'algorithme LFR avec diverses valeurs p. Pour chaque valeur p, cing
exemples de réseaux sont générés. Une valeur de Ar plus élevé signifie une efficacité plus
élevée des mesures locales, globales ou de combinaison par rapport a la définition de
centralité standard. Les tailles épidémiques finales sont obtenues en calculant la
moyenne de 200 simulations de modele SIR par réseau, mesure de centralité et
couverture initiale de propagation.
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la centralité modulaire est toujours moins performante que les mesures standard. Ces
résultats démontrent clairement qu’il est plus efficace d’immuniser les noeuds influents
a l'intérieur des communautés lorsqu’il y a peu de liens inter-communautaires dans les
réseaux. En effet, comme il y a peu de périphéries inter-communautaires, l'infection peut
s’éteindre avant d’atteindre d’autres communautés. Ainsi, I'influence locale des noeuds est

plus importante que 'influence globale dans les réseaux a forte structure communautaire.

4.4.1.2 Structure communautaire a cohésion moyenne

Les panneaux du milieu de montrent les performances des différentes
méthodes de classement dans les réseaux a structure communautaire a force moyenne
(= 0.4). Dans ce cas, les composantes Globale et Locale de la centralité modulaire sont
toujours plus efficaces que la centralité standard. Le gain de performance de la composante
Globale de la centralité Modulaire est toujours supérieur a celui de la composante Locale.
En effet, la composante globale surpasse la mesure standard avec un gain d’environ 12%
pour l'intermédiarité, la proximité et la centralité des vecteurs propres. Le gain le plus
important concerne la centralité du degré avec une valeur moyenne de 17%. La compo-
sante locale de la centralité modulaire fonctionne mieux que la mesure standard avec un
gain d’environ 5% pour la centralité de l'intermédiarité, de la proximité et des vecteurs
propres, et d’environ 12% pour la centralité des degrés. Ces résultats envoient un message
clair : dans les réseaux avec une force de structure communautaire moyenne, l'influence
globale est plus importante que l'influence locale. En effet, avec un plus grand nombre
de liens inter-communautaires, il existe plus d’options pour propager les épidémies aux

autres communautés du réseau.

4.4.1.3 Structure communautaire ldche

Le panneau de droite de rapporte la comparaison entre la centralité modu-
laire et les mesures de centralité traditionnelles dans les réseaux a structure communau-
taire non cohésive (= 0.7). Il apparait que la différence relative de la taille de I’épidémie
entre la composante globale de la centralité modulaire et la centralité standard est tou-

jours positive alors qu’elle est toujours négative pour la composante locale de la centralité
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modulaire. Et cela est vrai pour toutes les mesures de centralité testées. En fait, il y a un
gain d’environ 5% en utilisant la composante globale de la centralité modulaire, tandis
que la composante locale est moins performante que la mesure traditionnelle avec une
moyenne de 5% pour les mesures de centralité degré, intermédiarité, proximité et des
vecteurs propres. Par conséquent, nous pouvons conclure que dans les réseaux a struc-
ture communautaire lache, 'influence globale est dominante, méme si la différence avec la
mesure standard n’est pas aussi importante que pour les réseaux a structure communau-
taire moyenne. En effet, dans cette situation (u = 0.7), les liaisons inter-communautaires
constituent la majorité des liaisons du réseau (environ 70% des liaisons se situent entre
les communautés). En fait, comme la structure communautaire n’est pas bien définie, des
différences mineures sont observées avec un réseau qui n’a pas de structure communau-

taire.

4.4.2 Evaluation des méthodes de classement basées sur la centralité modulaire

rapporte également la différence relative de la taille de 1’épidémie Ar en
fonction de la fraction des épandeurs initiaux fo pour les trois méthodes de classement (le
module, la tangente de 'argument de la centralité modulaire et la centralité modulaire
pondérée) et pour les différentes mesures de centralité et forces de structure communau-
taire. La premiere observation qui peut étre faite a partir de ces résultats est que la
combinaison des composantes de la centralité modulaire est toujours plus efficace que
I'utilisation d’une seule composante ou de la centralité conventionnelle. Cette remarque
vaut pour toutes les mesures de centralité étudiées et quelle que soit la force de la struc-
ture communautaire. De plus, le classement des trois méthodes de combinaison en termes
d’efficacité est toujours le méme. La mesure modulaire pondérée occupe le premier rang.
Elle est suivie du module puis de la tangente de I'argument de la centralité modulaire.
Nous pensons que cela est du au fait que la mesure modulaire pondérée utilise plus d’infor-
mations sur la topologie de la structure communautaire que ses alternatives. En effet, les
pondérations introduites dans cette mesure permettent d’ajuster localement 'importance
relative de la composante locale et globale pour chaque communauté du réseau. Ainsi,

la mesure modulaire pondérée peut s’adapter a la structure de chaque communauté du
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réseau. Par conséquent, elle est plus efficace que les autres méthodes de classement propo-
sées. L’un des principaux avantages de ce résultat est de mettre en évidence le fait que des
gains significatifs peuvent résulter de 'amélioration de la combinaison des composantes lo-
cales et globales et qu’il peut encore y avoir des améliorations a faire dans cette direction.
En d’autres termes, des mesures encore plus efficaces peuvent étre obtenues si des infor-
mations supplémentaires pertinentes sur la structure de la communauté sont utilisées. De
plus, on constate que les stratégies de classement affichent leurs meilleures performances
dans des réseaux avec une structure communautaire bien définie. Par exemple, le module
de la centralité modulaire surpasse la mesure standard avec un gain, en moyenne, de
40% dans les réseaux a forte structure communautaire, 25% dans les réseaux a structure
communautaire de force moyenne et 20% dans les réseaux avec structure communautaire
lache pour toutes les mesures de centralité. Pour la mesure modulaire pondérée, le gain
est d’environ 42% dans les réseaux a forte structure communautaire, 29% dans les réseaux
a structure communautaire de force moyenne et 25% dans les réseaux a structure commu-
nautaire lache pour toutes les mesures de centralité. Le gain diminue donc a mesure que
la structure communautaire devient de plus en plus lache. La raison derriere ce comporte-
ment est que la centralité locale est typique des réseaux avec une structure communautaire
tandis que la centralité globale est une caractéristique des réseaux sans structure com-
munautaire. A mesure que la proportion de mélange augmente, les différences avec les
réseaux sans structure communautaire deviennent de moins en moins importantes. En
effet, la taille du réseau global augmente jusqu’a ce qu’elle tende a représenter la majeure
partie du réseau d’origine. Dans le cas limite, il s’agit d’un réseau sans structure commu-
nautaire et la centralité modulaire se réduit a sa composante globale qui est identique aux

mesures de centralité classiques.

4.5 Résultats des réseaux du monde réel

Dans cette section, nous rapportons les résultats de ’ensemble d’expériences sur des
réseaux du monde réel. Des expériences réalisées avec des réseaux synthétiques ont mon-
tré que la force de la structure communautaire joue un role majeur dans la détermination

des performances des différentes mesures de centralité. Par conséquent, nous adoptons la
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F1GURE 4.3 — Différence relative de la taille de I’épidémie Ar de
centralité en fonction de la fraction des épandeurs initiaux fy. Les

diverses mesures de
mesures de centralité

sont calculées sur des réseaux du monde réel avec une forte structure communautaire
(réseaux ego-Facebook, Power-grid et ca-GrQQc avec des valeurs de parametres de
mélange estimées égales respectivement a 0.03, 0.034 et 0.095).
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FIGURE 4.4 — Différence relative de la taille de I’épidémie Ar de
centralité en fonction de la fraction des épandeurs initiaux fy. Les

diverses mesures de
mesures de centralité

sont calculées sur des réseaux du monde réel avec une structure communautaire
moyenne (réseaux Princeton, Email-Eu-core et Caltech avec des valeurs de parametres
de mélange estimées respectivement égales a 0.354, 0.42 et 0.44).



4.5. RESULTATS DES RESEAUX DU MONDE REEL

107

TABLEAU 4.4 — Les valeurs estimé du parametre de mélange p et la modularité @ des

Ar (%)

Ar (%)

réseaux du monde réel.

Réseau ego-Facebook Power-grid ca-GrQc Princeton
L 0.03 0.034 0.095 0.354
Q 0.834 0.934 0.86 0.753
Réseau FEmail-Eu-core  Caltech  Georgetown
i 0.42 0.448 0.522
Q 0.569 0.788 0.662
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FI1GURE 4.5 — Différence relative de la taille de ’épidémie Ar de diverses mesures de
centralité en fonction de la fraction des épandeurs initiaux fy. Les mesures de centralité
sont calculées sur un réseau avec une structure communautaire non cohésive

(Georgetown) avec une valeur de parametre de mélange estimée égale a 0.522.
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méme présentation pour les réseaux du monde réel afin de relier les résultats de cet en-
semble d’expériences avec ceux obtenus en utilisant des réseaux synthétiques. Une fois la
structure de la communauté découverte a I’aide de ’algorithme de Louvain, le parametre
de proportion de mélange est calculé pour chaque réseau. Les valeurs estimées sont rap-
portées dans[Table 5.3 D’apres ces résultats, nous pouvons classer le réseau ego-Facebook,
Power Grid et ca-GrQc comme des réseaux a forte structure communautaire. Princeton,
Email-Eu-core et Caltech ont une structure communautaire de force moyenne tandis que

Princeton a une structure communautaire faible.

4.5.1 Evaluation de la composante locale et globale de la centralité modulaire

4.5.1.1 Structure communautaire bien définie

La différence relative de la taille de I’épidémie entre les mesures de centralité modulaire
et la mesure standard est indiquée dans [Figure 4] Pour évaluer leurs performances dans
des réseaux a forte structure communautaire, les réseaux ego-Facebook, Power grid et ca-
GrQc sont utilisés. Pour ces réseaux, la valeur estimée des parametres de mélange va de
0.03 & 0.095. Dans cette figure, nous remarquons que pour toutes les mesures de centralité
testées, la mesure standard surpasse la composante globale de la centralité modulaire alors
qu’elle est moins performante que sa composante locale. Prenons par exemple la centralité
de I'intermédiarité. Avec une fraction des épandeurs initiaux égale a 8%, le gain en termes
de taille d’épidémie pour la composante locale de la centralité modulaire par rapport a
I'intervalle standard est de 19% pour le réseau ego-Facebook, de 14% pour Power-Grid et
9% pour ca-QrGe. Inversement, dans la méme situation, la perte associée a l'utilisation
de la composante globale de la centralité modulaire au lieu de I'intervalle standard varie
de 4% a 11%.

Dans ces réseaux, les communautés sont densément connectées et il existe peu de liens
entre les communautés. Par conséquent, dans la plupart des cas, des zones contagieuses se
trouvent au coeur des communautés et la propagation de I'épidémie peut s’arréter avant
méme d’atteindre le périmetre communautaire. Ainsi, il y a une faible probabilité qu'un
pont (lien inter-communautaire) propage ’épidémie aux autres communautés. C'est la

raison pour laquelle la composante locale de la centralité modulaire fonctionne toujours
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mieux que la composante globale. De plus, nous pouvons également remarquer sur
que lorsque la valeur du parametre de mélange augmente (c’est-a-dire que la structure de
la communauté s’affaiblit), la composante locale de la centralité modulaire devient moins
efficace tandis que la composante globale fonctionne mieux. Cela est da au fait que la

composante globale augmente avec le nombre de liaisons inter-communautaires.

4.5.1.2 Structure communautaire a cohésion moyenne

montre la différence relative de la taille de 1'épidémie entre les mesures de
centralité modulaire et la mesure de centralité standard pour les réseaux du monde réel
avec une force de structure communautaire moyenne. A cette fin, les réseaux Princeton,
Email-FEu-core et Caltech sont utilisés car leurs valeurs de parametres de mélange es-
timées vont de 0.354 a 0.448. Les résultats sont tres clairs. Dans toutes les situations,
la composante locale et la composante globale des mesures de centralité modulaire sur-
passent la mesure de centralité standard. De plus, il y a toujours un léger avantage pour
la composante Globale sur la composante Locale. Pour placer ces idées sur un exemple
simple, considérons la centralité de I'intermédiarité avec une fraction initiale de noeuds
infectés égale a 8%. La composante globale de la mesure I'intermédiarité modulaire est
plus efficace que l'intermédiarité traditionnel avec un gain de 12% pour Princeton, 13%
pour Email-Eu-core et 15% pour le réseau Caltech. Ces chiffres doivent étre comparés a
un gain de 8% pour Princeton, 7% pour Email-Eu-core et 3% pour Caltech en utilisant
la composante locale de 'intermédiarité modulaire au lieu de la centralité classique de
Iintermédiarité. On peut également remarquer que ’écart entre leurs performances res-
pectives augmente a mesure que la valeur du parametre de mélange augmente. En effet,
a mesure que la structure communautaire s’affaiblit, I'influence relative de la composante
globale de la centralité modulaire devient de plus en plus importante. Dans ces réseaux,
les noeuds ont approximativement autant de liens internes qu’il y a de liens externes. Par
conséquent, ’épidémie peut se propager facilement a toutes les communautés du réseau
grace au grand nombre de liens inter-communautaires. C’est la raison pour laquelle la
composante Globale de la centralité modulaire surpasse toujours la composante Locale.

De plus, la structure communautaire du réseau est toujours bien préservée, ce qui explique
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que la centralité modulaire est plus efficace que la centralité classique.

4.5.1.3 Structure communautaire ldche

montre la différence relative de la taille de 1’épidémie entre les mesures de
centralité modulaire et la centralité standard pour le réseau de Georgetown. Avec une
valeur de parametre de mélange égale a 0.522, ce réseau est classé comme un réseau avec
une structure communautaire faible. Dans tous les cas, la mesure standard fonctionne
mieux que la composante locale de la centralité modulaire et elle est moins bonne que sa
composante globale. En moyenne, il y a un gain d’environ 10% pour la composante globale
contre une perte de 5% pour la composante locale des quatre mesures de centralité testées.
Dans ce type de réseaux, les liens inter-communautaires prédominent, ce qui se traduit par
une plus grande influence de la composante globale de la centralité modulaire. En effet,
I’épidémie peut se propager plus facilement dans les différentes communautés du réseau
grace a la grande quantité de liens externes. De plus, nous remarquons que la différence
relative de la taille de 1’épidémie entre la composante globale de la mesure de centralité
modulaire et la mesure standard diminue par rapport aux réseaux a structure communau-
taire moyenne. En effet, il existe de moins en moins de différences topologiques entre les
réseaux a structure communautaire faible et les réseaux sans structure communautaire a

mesure que la valeur du parametre de mélange augmente.

4.5.2 Evaluation des méthodes de classement basées sur la centralité modulaire

Les figures 3 a 5 indiquent également la différence relative de la taille de ’épidémie
entre les méthodes de classement basées sur la centralité modulaire et les mesures de
centralité standard. Les résultats sont une preuve claire de 'efficacité de la centralité mo-
dulaire. Quelle que soit la stratégie de classement de la centralité modulaire adoptée, elle
surpasse dans toutes les situations la composante locale et globale de la centralité modu-
laire et la centralité classique. Les améliorations en termes de performances par rapport
a la centralité classique sont assez importantes. Par exemple, avec une fraction d’épan-
deurs initiaux égale a 8%, le module de la centralité de I'intermédiarité modulaire permet

un gain de 45% sur le réseau ego-Facebook, 28% sur Princeton et 24% sur Georgetown.
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Etant donné que les stratégies de classement utilisent a la fois les informations locales et
globales de chaque noeud, elles sont plus efficaces que les mesures reposant sur des infor-
mations locales ou globales prises séparément. De plus, la mesure modulaire pondérée est
généralement la mesure la plus efficace dans la plupart des cas. Elle utilise la fraction des
liens inter-communautaires comme information supplémentaire pour cibler les diffuseurs
les plus influents de chaque communauté. Elle peut donner plus ou moins de poids a la
composante locale et globale selon la force de la structure communautaire individuelle.
Cela explique sa supériorité sur les autres mesures de classement. Pour résumer, ces ex-
périences révelent que la combinaison des composantes de la centralité modulaire permet
de concevoir des méthodes de classement efficaces. De plus, I'utilisation d’informations
plus pertinentes sur la structure de la communauté au niveau de la communauté permet
de concevoir des méthodes de classement encore plus efficaces. A noter aussi que les me-
sures de classement affichent leurs meilleurs résultats dans des réseaux a forte structure

communautaire.

4.5.3 Comparaisons avec les mesures alternatives

montre la fraction moyenne de la taille de 1’épidémie par rapport a la pro-
portion des épandeurs initiaux pour les composantes de centralité modulaire et leurs
homologues standard. La performance des autres mesures de centralité modulaire présen-
tées dans le chapitre précédent sont également indiquées dans cette figure (c.-a-d. Comm
centrality, Number of Neighboring Communities NNC and Community Hub-Bridge cen-
trality CHB). La figure présente les résultats pour le réseau Power grid en (a) et le réseau
de Georgetown en (b). Le premier a une structure communautaire bien définie tandis que
le second a une structure communautaire lache. Pour les deux réseaux dans (a)
et (b) et pour toutes les mesures testées, on peut voir qu’en augmentant la proportion des
épandeurs initiaux, la taille de I’épidémie augmente également. Cependant, cette évolu-
tion est plus lente dans Power-grid que dans Georgetown. En effet, a cause de ses modules
bien séparés, les épidémies ne peuvent pas se déplacer facilement d’'un module a I'autre
dans Power-grid.

Globalement, les centralités de I'intermédiarité (la composante locale, globale, centra-
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lité modulaire pondérée ainsi que I'indermédiarité standard) surpassent toutes les autres
alternatives. Notez que méme la centralité standard de 'indermédiarité est plus efficace
que les autres alternatives. Ce résultat est indépendant de la force de la structure com-
munautaire. Dans les réseaux avec une structure de communauté bien définie (c’est-a-dire
le réseau Power-grid), on peut voir sur (a) que les centralités basées sur les
vecteurs propres sont juste en dessous, suivies des centralités basées sur le degré. Les
performances les plus faibles sont obtenues par les mesures de centralité basées sur la
proximité. La Comm et le nombre de communautés voisines affichent une efficacité infé-
rieure par rapport aux trois versions (mesures modulaires standard, locales et pondérées)
des quatre centralités précédentes. Leur performance est cependant aussi bonne que les
mesures globales avec une performance légerement supérieure pour la mesure NNC. Ces
deux méthodes ont tendance a cibler les ponts qui ont une forte influence globale sur
le réseau. C’est la raison pour laquelle ils fonctionnent au méme niveau que les mesures
globales. De plus, la mesure Community Hub-Bridge a globalement les mémes perfor-
mances que l'indermédiarité modulaire pondéré. Comme cette centralité integre a la fois
I'influence locale et globale des noeuds, elle fonctionne mieux que la plupart des autres
mesures. Cela corrobore le fait que les deux dimensions doivent étre prises en compte pour
concevoir une mesure de centralité dans les réseaux modulaires.

Dans les réseaux avec une structure communautaire lache (le réseau de Georgetown),
on peut remarquer de (b) que les rangs des mesures de centralité en termes
d’efficacité sont différents. Les mesures basées sur l'intermédiarité occupent toujours le
premier rang, les centralités basées sur le degré sont les deuxiemes mesures les plus per-
formantes, suivies des mesures de centralité basées sur la proximité et les vecteurs propres.
Dans ce type de réseaux, la centralité du Comm et le nombre de communautés voisines
obtiennent de meilleurs résultats que la mesure Locale et les mesures de centralité stan-
dard. Leurs performances sont aussi bonnes que les mesures globales car elles mettent
également en évidence des noeuds a forte influence globale. Ces noeuds peuvent jouer un
role majeur dans le processus de diffusion dans les réseaux a structure communautaire
non cohésive. Cela est du a la grande quantité de liens inter-communautaires. D’ou la

meilleure performance de ces deux mesures communautaires. De plus, les courbes de la
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TABLEAU 4.5 — Le parametre de mélange estimé p et la modularité ) dans les réseaux
Power-grid et Georgetown.

Algorithme de détection
Réseau Mesure
Louvain Infomap
o i 0.034 0.038
Power-grid Q 0.92 0.93
1 0.522 0.491
Georgetown | 0.521 0.601

centralité Community Hub-Bridge sont généralement en haut de toutes les figures. Ainsi,
il est, comme prévu, plus efficace que les composantes de centralité modulaire et stan-
dard de toutes les centralités testées. Elle présente des performances globales similaires
a celles mesurées par la plupart des mesures modulaires pondérés (degré, proximité, vec-
teurs propres), a 'exception de I'intermédiarité modulaire pondéré qui fonctionne mieux.
Les deux ciblent efficacement des noeuds avec une forte influence locale et mondiale dans

le réseau.

4.5.4 Influence des algorithmes de détection de communautés

Dans cette section, nous rapportons un ensemble d’expériences menées sur les réseaux
Power-grid et Georgetown en utilisant ’algorithme Infomap [Rosvall et Bergstrom| (2008])
au lieu de Louvain. Ces deux réseaux du monde réel sont choisis en raison de la force
différente de leur structure communautaire. Le réseau Power-grid a une structure commu-
nautaire solide tandis que le réseau de Georgetown a une structure communautaire non
cohésive. L’objectif principal de ces expériences est d’obtenir une image claire de I'influence
de I'algorithme de détection communautaire sur les performances des composantes de cen-
tralité modulaire. Les valeurs estimées de la proportion de liens inter-communautaires et
de la modularité des algorithmes Infomap et Louvain sont rapportées dans [Table 4.5

illustre la différence relative de la taille de I’épidémie entre les extensions de
centralité modulaire (du degré et d’intermédiarité) avec leurs homologues classiques. On
peut déduire de cette figure que les méthodes locales, globales et combinées présentent

globalement le méme comportement que dans le cas de I'algorithme de Louvain. Dans les
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réseaux avec une structure communautaire bien définie (par exemple, le réseau Power-
grid), la mesure locale fonctionne toujours mieux que la classique avec un gain moyen de
23% et 20% pour les mesures de centralité de degré et d’intermédiarité respectivement.
Alors que le gain moyen est de l'ordre de 20% et 19% dans le cas de 'algorithme de
Louvain pour les deux mesures de centralité. La mesure standard, en revanche, surpasse la
mesure globale pour toutes les proportions des épandeurs initiales. De plus, le gain global
de la mesure modulaire pondérée est d’environ 45% et 42% pour les mesures de degré
et d’intermédiarité lors de 'utilisation d’Infomap, alors qu'il est d’environ 40% pour les
deux mesures de centralité lorsque I'algorithme de Louvain est utilisé. Ainsi, les extensions
de centralité modulaire ont des performances légerement meilleures pour l'algorithme
Infomap. En effet, les algorithmes de détection d’Infomap et de Louvain ont a peu pres
les mémes parametres de mélange et mesures de modularité. Par conséquent, dans les
réseaux avec une structure de communauté bien définie, les deux algorithmes de détection
de communauté découvrent environ la méme structure de communauté. Par conséquent,
les performances de la centralité modulaire ont a peu pres le méme comportement.

Dans les réseaux avec une structure communautaire lache (par exemple, le réseau
de Georgetown), la mesure standard est toujours plus performante que la mesure locale.
Cependant, la mesure globale donne de meilleurs résultats que la mesure standard avec
un gain moyen de 17% et 16% pour les mesures de centralité de degré et d’intermédiarité
respectivement. Alors que le gain moyen est d’environ 11% dans le cas de I'algorithme de
Louvain pour les deux mesures de centralité. D’un autre coté, le gain global de la mesure
modulaire pondérée est d’environ 29% et 25% pour les mesures de degré et d'intermédiarité
lors de I'utilisation d’Infomap, alors qu’il est d’environ 20% et 19% pour les deux mesures
de centralité respectivement lorsque I’algorithme de Louvain est employé. Dans ce réseau,
I’algorithme Infomap a un parametre de mélange relativement plus petit et une modularité
plus élevée. Infomap est alors plus précis que l'algorithme de Louvain. Cela explique
pourquoi les performances des composantes de centralité modulaire s’améliorent dans les
réseaux avec une structure de communauté non cohésive lorsque 1’algorithme de détection
d’Infomap est utilisé.

Globalement, les résultats de cet ensemble d’expériences montrent que les variations
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de la structure communautaire découverte ont un impact sur la performance des mesures
de centralité. L’efficacité des mesures augmente avec la modularité de la structure com-

munautaire.

4.6 Conclusion

Dans cette partie, nous proposons une définition générale des mesures de centralité
dans les réseaux a structure communautaire qui ne se chevauchent pas. Elle est basée sur
le fait que les liens intra-communautaires et inter-communautaires doivent étre considérés
différemment. En effet, les liaisons intra-communautaires contribuent a la diffusion dans
les zones densément connectées du réseau, tandis que les liaisons inter-communautaires
permettent la propagation globale vers les différentes communautés du réseau. Par consé-
quent, nous proposons de représenter la centralité des réseaux modulaires par un vecteur
bidimensionnel, ou la premiere composante mesure l'influence locale d'un noeud dans
sa communauté et la seconde composante quantifie son influence globale sur les autres
communautés. Sur la base de cette hypothese, les mesures de centralité définies pour les
réseaux sans structure communautaire peuvent étre facilement étendues aux réseaux mo-
dulaires. En considérant les mesures de centralité les plus influentes comme des exemples
typiques, nous avons défini leur extension modulaire. Des expériences basées sur un scéna-
rio de propagation épidémique utilisant a la fois des réseaux synthétiques et des réseaux
réels ont été menées afin de mieux comprendre l'influence des deux composantes de la
centralité modulaire. Tout d’abord, les résultats sur les réseaux synthétiques et réels sont
assez cohérents. Il apparait que la composante locale est plus efficace dans les réseaux avec
une forte structure communautaire tandis que la composante globale prend les devants a
mesure que la structure communautaire s’affaiblit. La comparaison avec la centralité clas-
sique tourne toujours a l'avantage de la centralité modulaire. Plus précisément, dans les
réseaux a forte structure communautaire, la composante locale de la centralité modulaire
surpasse la composante globale et la centralité standard, tandis que dans les réseaux a
structure communautaire moyenne ou faible, la composante globale est plus performante

que ses alternatives. De plus, on observe également que combiner les deux composantes
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de la centralité modulaire pour classer les noeuds en fonction de leur influence est tou-
jours plus efficace que d’utiliser une seule composante. En outre, un gain supplémentaire
peut étre obtenu si la stratégie de classement integre plus d’informations sur la force de
la structure communautaire. Nous effectuons également un ensemble d’expériences utili-
sant 1'algorithme de détection d'Infomap pour découvrir des communautés. Les résultats
montrent que les performances des variantes de centralité modulaire présentent le méme
comportement dans les réseaux avec une structure de communauté bien définie. Leur
performance, cependant, est différente dans les réseaux avec une structure communau-
taire lache. Dans ce cas, des résultats légerement meilleurs sont obtenus avec 1’algorithme

Infomap.
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5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons introduit un nouveau framework pour adapter
les mesures de centralité qui sont agnostiques de la structure communautaire aux réseaux
avec une structure communautaire non chevauchante. La "centralité modulaire” est un
vecteur bidimensionnel ot chaque dimension représente un type d’influence différent que
les noeuds peuvent exercer dans le réseau. La premiere dimension quantifie leur influence
locale dans leur propre communauté, tandis que la deuxiéme dimension quantifie leur
influence globale sur les autres communautés auxquelles ils sont liés dans le réseau. Une
analyse approfondie de la centralité modulaire a I'aide de données synthétiques et du
monde réel a démontré sa supériorité sur les mesures classiques et les méthodes alternatives
congues pour les réseaux modulaires.

Dans ce chapitre, nous étendons ce framework aux réseaux dont la structure commu-

nautaire se chevauche. Dans ce cas, les noeuds qui se chevauchent introduisent un nouveau



CHAPITRE 5. LE CALCUL DES CENTRALITES DANS LES RESEAUX COMPLEXES AVEC UNE
118 STRUCTURE COMMUNAUTAIRE QUI SE CHEVAUCHE

défi. En effet, comme ils peuvent appartenir a plusieurs communautés, nous devons re-
définir les notions locales et globales, notamment pour les noeuds qui se chevauchent.
En effet, dans les réseaux a structure communautaire qui se chevauchent, les noeuds ont
également deux types d’influence. Cependant, I'influence locale dépend de la nature des
noeuds. Les noeuds qui ne se chevauchent pas ont une influence locale uniquement sur
les noeuds qui appartiennent a leurs communautés via les liaisons intra-communautaires,
tandis que les noeuds qui se chevauchent ont une influence locale sur les noeuds de toutes
les communautés auxquelles ils appartiennent. De plus, les deux types de noeuds ont une
influence globale sur les noeuds qui appartiennent a différentes communautés voisines via
les liens inter-communautaires. Sur la base de cette idée, nous proposons ce que 'on ap-
pelle la "centralité modulaire chevauchante” (Overlapping Modular centrality), qui est une
nouvelle représentation des mesures de centralité standard dédiées aux réseaux a struc-
ture communautaire chevauchante. Il s’agit d’un vecteur a deux dimensions, ou chaque
composante représente les différents types d’influence. De maniere similaire au chapitre
précédent, nous effectuons une analyse comparative de la composante locale et globale
avec leur contrepartie classique congue pour les réseaux non modulaires. De plus, nous
proposons et étudions deux mesures de classement basées sur une combinaison des com-
posantes locales et globales (le module du vecteur de centralité modulaire chevauchante
et une combinaison linéaire pondérée des deux composantes). Comme il existe plusieurs
fagons de combiner les deux composantes, plutot que de nous concentrer sur la méthode
de classement la plus efficace, nous étudions les gains de performances qui peuvent étre

obtenus en utilisant plus d’informations sur la structure de la communauté.

5.2 Centralité modulaire chevauchante

Dans cette section, nous présentons les différents éléments qui constituent la base de
I’approche proposée. La définition de la centralité modulaire chevauchante et I’algorithme
pour calculer ses composantes sont donnés dans cette section.

Afin de calculer ces deux composantes, le réseau d’origine est décomposé en un réseau

local qui capture les interactions a l'intérieur des communautés et un réseau global qui
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FIGURE 5.1 — Exemple de réseau illustrant comment former le réseau local pour les
noeuds non chevauchants (G}°), le réseau local pour les noeuds chevauchants (GY) et le
Réseau global (G,) & partir d'un réseau (G) avec une structure de communauté qui se

chevauchent.
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prend en compte des interactions entre les communautés. La définition du réseau local
dépend du type de noeud considéré. Pour un noeud qui ne se chevauche pas, il se réduit
a sa communauté unique, tandis que pour un noeud qui se chevauche, il inclut toutes les
communautés auxquelles il appartient.

Soit G(V, E) un simple réseau non dirigé. V' =V, U V,,, est I’ensemble des noeuds, ou
V, et V,,, représentent respectivement I’ensemble des noeuds chevauchants et non chevau-
chants, et E est ’ensemble des liens. C = {C},..C., C,, } est P'ensemble des communautés

et m est le nombre de communautés.

5.2.1 Définitions

5.2.1.1 Composante locale de la centralité modulaire chevauchante

Nous définissons le voisinage local d'un noeud qui chevauche M, comme l'union des
communautés auxquelles il appartient M, = |J._, C,. Le réseau local G, est I'ensemble
formé par 1'union des voisinages locaux G; = (J;_; M,, ot M = {M,,..M,.., M.} est
I'ensemble des modules connectés obtenus et z = | M| est la taille de 'ensemble M.
Chaque module M, est noté M, (V,, E,). Ou V, = {v/\v; € V} et E, = {(v/*,v}?)\vi,v; €
Vet y; = yo}, tandis que v} fait référence a tout noeud v; appartenant au module M,,.
Pour une mesure de centralité donnée (3, nous définissons [ (v!) comme la composante
locale de la centralité modulaire du noeud qui se chevauche v; € M,,. Elle est calculée sur
tous les composants connectés du réseau local G;.

Un noeud qui ne se chevauche pas est un cas particulier. Ce type de noeuds appartient
a une seule communauté C%. Afin de calculer la composante locale d'un noeud qui ne
se chevauche pas, nous définissons le réseau local noté (G; comme 1'union de tous les
modules du réseau G; = |J;-_, Cj. Ces communautés isolées sont obtenues en supprimant
tous les liens inter-communautaires du réseau d’origine G et en reproduisant tous les
noeuds qui se chevauchent avec leurs liens intra-communautaires dans chacune de leurs
communautés partagées. Chaque module représente une communauté Cy notée C(Vy, Ex),
ot Vi = {vf\v; € V}et E, = {(Ufl,l};@) \vi,v; € Vet ky = ky = k}, tandis que vf

fait référence a tout noeud v; appartenant au communauté Cj. Prenons un noeud non
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chevauchant vf € Cy et une mesure de centralité donnée 3. Sa composante de centralité

locale 3z, (vF) est calculée dans son voisinage local (sa communauté isolée) Cy en utilisant

la définition habituelle de 5.

5.2.1.2 Composante globale de la centralité modulaire chevauchante

Nous définissons le réseau global G, comme I'union de tous les composants connectés
du graphe qui sont obtenus apres avoir supprimé tous les liens intra-communautaires du
réseau d’origine G, = UZ:1 Sgy ou § = {54,..54..,S,} est 'ensemble des composants
connectés révélés et p = |S| est la taille de I'ensemble S. Chaque composant S, est noté

Su(Vin By), ot Vy = {uf \ vy € V} et B, = {0, 0%) \ v,,v; € V and g1 = o}, tandis que
v! fait référence a tout noeud v; appartenant au composant S,.

Pour une mesure de centralité donnée (3, nous définissons Sz (v{) comme la centralité
globale du noeud v; € ;. Elle est calculée sur tous les composants connectés .S, formant

le graphe global G. Les noeuds qui ne font pas partie du réseau global recoivent une

valeur nulle.

5.2.1.3 Centralité modulaire chevauchante

Considérons une mesure de centralité 3, définie pour un réseau sans structure com-
munautaire (intermédiarité, degré, etc.), son extension modulaire chevauchante pour un

noeud v; € V' est donnée par :

Bow(vi) = (Br(vi), Ba(v7)) g€ {l,....p} (5.1)

Ou B, est la composante locale de la centralité modulaire chevauchante d’un noeud
v;. Elle est égale a 39 si v; est un noeud qui se chevauche v; € V, et 57° sinon (v; € V)

Ba est la composante globale de la centralité modulaire chevauchante du noeud wv;.

5.2.2 Algorithme

La procédure de calcul de la centralité modulaire chevauchante peut étre spécifiée
comme suit :

Etape 1. Sélectionner une mesure de centralité standard donnée f3.
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Etape 2. Supprimer tous les liens inter-communautaires de G et répliquez tous les noeuds
qui se chevauchent avec leurs liens intra-communautaires dans chacune de leurs commu-
nautés partagées pour former le réseau local pour les noeuds non chevauchants G} comme
illustré dans [Figure 5.1]

Etape 3. Pour chaque communauté Cj, € C, calculer la composante locale 57° de tous les
noeuds qui se chevauchent pas vf € V;, \ V.

Etape 4. Former le réseau local des noeuds qui se chevauchent G} défini comme l’en-
semble obtenu par 'union des voisinages locaux comme illustré dans

Etape 5. Pour chaque module M, € M, calculer la composante locale 57 pour tous les
noeuds qui se chevauchent v! € V,, \ V,,.

Etape 6. Supprimer tous les liens intra-communautaires afin de former le réseau global
G, comme indiqué dans [Figure 5.1|

Etape 7. Pour chaque module S, € S, calculer la composante globale de la centralité
modulaire chevauchante ¢ de tous les noeuds v € V,. La centralité globale des noeuds
isolés est égale a 0.

Etape 8. Ajouter (1 et g au vecteur de centralité modulaire superposé Boyy.

5.2.3 Schéma général

Réseau local des

Calcul de la
—| nceuds chevauchants || B
composante locale
et non chevauchants
Réseau
B Données de vérité terrain Combinaison n premiers
L ou o nceuds
Détection communautaire 1
Calcul de la B
& ]
Réseau globale composante globale

FIGURE 5.2 — Les principales étapes des méthodes de classement basées sur la centralité
modulaire chevauchante proposée.

igure 5.2] illustre la méthodologie utilisée pour classer les noeuds en fonction de leur
importance dans les réseaux avec une structure de communauté qui se chevauchent. Tout
d’abord, la structure communautaire du réseau doit étre connue. Dans le cas ou il n’y a pas

de données de vérité terrain disponibles, un algorithme de détection de communauté peut
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étre utilisé pour découvrir la structure de la communauté |Jebabli et al.| (2018]); |Orman
et al.|(2012). Compte tenu de la structure communautaire, les réseaux locaux et globaux
sont extraits. Le réseau local des noeuds non chevauchants est obtenu en supprimant tous
les liens inter-communautaires du réseau d’origine et en répliquant tous les noeuds qui se
chevauchent avec leurs liens intra-communautaires dans chacune de leurs communautés
partagées, tandis que le réseau local des noeuds qui se chevauchent sont formés par I'union
de leurs voisinages locaux. De plus, le réseau global est le résultat de la suppression de
tous les liens intra-communautaires avec tous les noeuds qui n’ont aucune connexion en
dehors de leurs communautés (les noeuds isolés). Etant donné une mesure de centralité
telle que la centralité de degré, par exemple, sa composante locale de la centralité mo-
dulaire chevauchante est calculée sur le réseau local pour les noeuds non chevauchants et
chevauchants. La composante globale de la centralité modulaire chevauchante est calculée
sur le réseau global. Les noeuds qui ne sont pas dans le réseau global ont une valeur de
centralité globale nulle. Enfin, les noeuds les plus influents sont sélectionnés en fonction
de leur rang. Ils peuvent étre classés selon la composante locale ou globale de la centralité
modulaire chevauchante ou selon une mesure basée sur leur combinaison (reportez-vous a

la sous-section suivante).

5.2.4 Combiner les composantes de la centralité modulaire chevauchante

Afin d’obtenir une liste de noeuds influents basée sur le vecteur bidimensionnel de
la centralité modulaire chevauchante, une mesure de classement doit étre dérivée. Nous
considérons une combinaison simple et plus sophistiquée qui integre des propriétés topo-
logiques supplémentaires de la structure communautaire. Dans un premier temps, nous
proposons de classer les noeuds en fonction du module des composantes de la centralité
modulaire chevauchante. Le module r du vecteur de centralité modulaire chevauchante

Boy d’un noeud v; est défini comme suit :

r(vi) = |[Bou (vi)|| = \/(BL(%))2 + (Ba(v)))? q€{l,...p} (5.2)

Ou B, est la mesure locale et S est la mesure globale.
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Notez que les informations utilisées sur la structure de la communauté sont tres li-
mitées. Afin d’utiliser plus de connaissances sur la structure de la communauté, nous
considérons ce que I'on appelle la "centralité modulaire chevauchante pondérée (Weighted
Overlapping Modular Centrality)”. Cette deuxieme mesure est une combinaison linéaire
pondérée des composantes locale et globale de la centralité modulaire chevauchante qui
prend en considération des informations supplémentaires sur la structure de la commu-
nauté.

Considérons qu'une épidémie part du coeur d’'une communauté. Si cette communauté
est bien isolée, alors I’épidémie reste confinée, alors qu’elle se propage facilement aux autres
communautés si la communauté est étroitement connectée aux autres communautés. Par
conséquent, la capacité de diffusion d’'un noeud dépend de sa position dans sa communauté
en plus de la relation que sa communauté entretient avec les autres communautés du
réseau. Motivés par cette idée, nous proposons une mesure de classement basée sur la
centralité modulaire chevauchante qui peut s’adapter a l'environnement du noeud. Sa
composante locale est pondérée par la taille de la communauté afin de prioriser les hubs
situés dans les grandes communautés. La composante globale est également pondérée par
le nombre de communautés voisines afin de favoriser les noeuds de pont partageant de
nombreuses connexions avec plusieurs communautés. La mesure de centralité modulaire

chevauchante pondérée pour un noeud donné v; est alors donnée par :

Bu(vi) = h(v) +b(f)  ge{l,...p} (5:3)
Ou :
(1—p) = S% x Bro(vF) if v €V, where k€ {1,...,m},
h(v;) = g (5.4)
(1—p)x 3~ *07(v)) if v; eV, where ye{l,..,z}
Et
g a(v)) g
b(v]) = px* * fa(v]) where ¢ € {1,...,p} (5.5)

c

Ou S¢, est la taille de la communauté Cj, (S¢, = card(Cy)), tandis que Sy, est la taille
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du voisinage local M, (Sy, = card(My)). N est la taille du réseau. a(v{) est le nombre
de communautés voisines connectées au noeud v{ tandis que n. est le nombre total de
communautés dans le réseau. p est la fraction des liens inter-communautaires. Elle est

définie comme suit :

ka co, kinter (,U’{c)
i

PO = S eF if v; €V, where ke {l,...m},
el %
p = Z yZ; I;inter(,vy) (56)
P, = Ui‘ey:M — if v; eV, where ye{l,..,z2}
’UZ. Yy 3

Ou pe, est la fraction des liens inter-communautaires de la communauté C), tandis
k I
que py, est la fraction des liens inter-communautaires du voisinage local M,. k(v;) est
ré du noeud v; ' v;) représen nombr iens inter-communautair u
le degré du noeud v; et kter eprésente le nombre de liens inter-co autaires d
noeud v;.

Cette mesure fonctionne comme suit :

e Sile noeud v; est situé a l'intérieur d'une communauté (ou a l'intérieur d'un voisinage
local dans le cas d'un noeud qui se chevauche) avec une structure bien définie, alors p
a une petite valeur. Ainsi, plus de poids est accordé a la mesure locale. Dans ce cas, la
mesure modulaire chevauchante pondérée tend a cibler les hubs communautaires en
raison de leur capacité a contribuer a la propagation de I’épidémie grace au nombre

élevé de liens intra-communautaires.

e Sile noeud v; est situé a 'intérieur d’une communauté (ou a l'intérieur d’un voisinage
local dans le cas d’un noeud qui se chevauche) avec une structure de communauté
non cohésive, alors p a une valeur élevée. Ainsi, une plus grande importance est
accordée a la mesure globale. Dans ce cas, la mesure modulaire chevauchante pon-
dérée tend a cibler les noeuds qui peuvent diffuser 1’épidémie plus facilement vers
les communautés voisines sur tout le réseau via la quantité élevée de liens inter-

communautaires.
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TABLEAU 5.1 — Parametres du réseau LFR

Nombre de noeuds 4000
Degré moyen 10
Degré maximum 20
Exposant pour la distribution des degré 2.7
Exposant pour la distribution des tailles de communautés 2.5
Parametre de mélange 0.1,0.4, 0.6
Proportion de noeuds qui se chevauchent [5,50]%
Degré d’appartenance [5,30]%

5.3 Cadre expérimental

Dans cet axe, des expériences approfondies ont été réalisées afin d’évaluer 'efficacité
des composantes de la centralité modulaire chevauchante ainsi que les méthodes basées sur
leurs combinaison (le module et la mesure pondérée). Ces extensions modulaires concerne
les centralités les plus populaires (degré, intermédiarité, proximité et centralité des vec-
teurs propres). Des simulations SIR sont réalisées sur des réseaux synthétiques et du
monde réel de différentes forces de structure de communauté. Afin de comparer les di-

verses extensions de la centralité modulaire chevauchante a leur contrepartie standard,

nous calculons la différence relative de la taille épidémique (voir jsubsubsection 3.3.4.1]).

Le nombre final de noeuds rétablis apres les simulations SIR pour la méthode standard
est donné comme référence. Ainsi, on peut dire que la mesure de centralité testée est plus

performante que la mesure standard si la valeur de Ar est positive.

5.3.1 Réseaux synthétiques

Dans cette partie de ce chapitre, nous utilisons également des réseaux LFR avec
structure communautaire de différentes forces. Cela en variant la valeur du parametre
de mélange p. Afin de générer des réseaux avec une structure de communauté qui se
chevauchent, I’algorithme LFR permet aussi de controler le nombre de noeuds qui se che-
vauchent on et leur degré d’appartenance om (le nombre de communautés auxquelles ils

appartiennent). Nous choisissons quelques valeurs consensuelles pour les parametres qui

sont rapportés dans [Table 5.1}
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5.3.2 Réseaux réels

Nous utilisons aussi des réseaux du mond réel pour valider les résultats obtenus avec
les réseaux LFR. Afin de couvrir un large éventail de situations, ces réseaux proviennent
de divers domaines tels que les réseaux sociaux, les réseaux de collaboration et les réseaux
biologiques.

- Réseaux sociaux : Quatre échantillons du réseau Facebook sont utilisés. Le ré-
seau ego-Facebook ainsi que le réseau Facebook de 3 universités américaines (Caltech,

Princeton et Georgetown) sont utilisés (les détailles sur ces réseaux sont rapportés dans

isubsection 4.3.1)).

- Réseau de collaboration : Deux réseaux de collaboration sont utilisés. Le ré-

seau de collaboration de la relativité générale et la cosmologie quantique GR-QC (voir

isubsection 4.3.1)). Le deuxi¢me réseau est Netscienceﬂ. C’est un réseau de co-auteurs scien-

tifiques dont la recherche se concentre sur la théorie des réseaux. Les noeuds représentent
les auteurs et les arétes rejoignent chaque paire d’individus dont les noms apparaissent
ensemble en tant qu’auteurs d’un article.

- Réseau biologique : Le réseau d’interaction de levure-protéine (Yeast-protein
interactionE[) est un réseau formé d’interactions de protéines contenues dans la levure.
Un noeud représente une protéine et un lien représente une interaction métabolique entre
deux protéines.

Les propriétés topologiques de base de ces réseaux sont rapportées dans [Table 5.2]

Afin de dévoiler la structure de la communauté qui se chevauchent de ces réseaux, 'al-

gorithme Speaker-Listener Label Propagation Algorithm (SLPA) (subsubsection 2.5.1.2))

est utilisé. Nous choisissons cet algorithme car il s’agit de I'un des algorithmes les mieux
classés selon la mesure des informations mutuelles normalisées (NMI) (voir
. De plus, cet algorithme s’est révélé étre un bon compromis entre 'efficacité
et la complexité lorsqu’il est utilisé dans de nombreux types de réseaux différents |Jebabli
et al.| (2018). Notons que certains réseaux utilisés avec la centralité modulaire (sans che-

vauchement) ne sont pas utilisés dans le cas de réseaux a structure qui se chevauchent.

1. https://icon.colorado.edu
2. http://konect.uni-koblenz.de/networks
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TABLEAU 5.2 — Propriétés des réseaux du monde réel. N est le nombre total de noeuds,
E est le nombre d’arétes. < k >, k.. sont respectivement le degré moyen et le degré
max. C' est le coefficient de regroupement moyen (average clustering coefficient). Ay, est
le seuil épidémique du réseau.

Réseau N E <k> knw C Aih

ego-Facebook 4039 88234 43.69 1045 0.605 0.009
Netscience 1589 2742 3.45 34 0.74 0.052
ca-GrQc 4158 13428  5.53 81 0.529 0.059
Princeton 5112 28684 88.93 628 0.298 0.006
Caltech 620 7255 43.31 248 0.443 0.012
Georgetown 7651 163225 90.42 1235 0.268 0.006

Yeast-protein interaction 1870 2277 2.43 56 0.051 0.095

Cela est du au fait que 'algorithme SLPA ne détecte pas les noeuds qui se chevauchent

dans ces réseaux.

5.4 Résultats des réseaux synthétiques

Le but de cet ensemble d’expériences est d’évaluer I'influence des différents parametres
de la structure communautaire (la force de la structure communautaire, la proportion des
noeuds qui se chevauchent dans le réseau et leur degré d’appartenance aux communau-
tés). Ils sont réalisés dans un scénario de propagation épidémique basé sur le modele SIR
sur des réseaux synthétiques générés a l’aide de I'algorithme LFR. Cet algorithme génere
des réseaux avec des distributions de degrés de loi de puissance. Il permet de générer des
réseaux avec une structure communautaire qui se chevauchent. La force de la structure de
la communauté peut étre ajustée via le parametre de mélange p. Il représente la fraction
des liens inter-communautaires dans les réseaux et varie de 0 a 1. Il est défini sur une
petite valeur pour générer des réseaux avec peu de liaisons entre les communautés. Ces
réseaux ont une structure communautaire bien définie. Le parametre de mélange est défini
sur une valeur élevée pour générer des réseaux avec une structure de communauté lache.
Dans ces réseaux, les noeuds ont plus de connexions avec des noeuds a l'extérieur de leurs
communautés qu’avec ceux a l'intérieur de leurs propres communautés. De plus, des ré-
seaux avec une force de structure communautaire moyenne peuvent étre générés avec des

valeurs p allant de 0.2 a 0.35. D’autres parametres tels que on et om peuvent controler
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la proportion des noeuds qui se chevauchent dans le réseau et leur degré d’appartenance
respectivement. Nous comparons I'efficacité du classement associée aux extensions de cen-
tralité modulaire chevauchante du degré, d’intermédiarité, de proximité et de centralité

des vecteurs propres avec ceux obtenus en utilisant leur homologue traditionnel.

5.4.1 Influence de la force de la structure communautaire

La valeur du parametre de mélange p controle la proportion de liens inter-communautaires
et donc la force de la structure de la communauté (0 < pu < 1). Pour les faibles valeurs
de p, les réseaux présentent une structure communautaire bien définie (peu de liens inter-
communautaires). L’augmentation de la proportion de liens inter-communautaires brouille
la structure communautaire. Afin de mieux comprendre l'effet de la force de la structure
de la communauté sur la performance des différentes mesures de centralité, des réseaux
avec trois valeurs de parametres de mélange (u = 0.1,0.4,0.6) ont été générés et des simu-
lations SIR ont été effectuées. Les courbes dans indiquent la différence relative
de la taille de I’épidémie Ar par rapport a la fraction d’épandeurs initiaux obtenue avec la
mesure standard ((a) Centralité du degré (b) Centralité de 'intermédiarité (c) Centralité
de la proximité (d) Centralité des vecteurs propres) utilisée comme référence. Les valeurs
négatives indiquent que la mesure standard est plus efficace, tandis que c’est le contraire

pour les valeurs positives.

54.1.1 Evaluation de la composante locale et globale de la centralité modulaire

chevauchante

Les résultats pour les réseaux avec une structure de communauté bien définie (u =
0.1) sont rapportés sur le panneau de gauche de [Figure 5.3 On peut remarquer que la
composante locale de la centralité modulaire chevauchante surpasse toujours la mesure
standard. Le gain sur la mesure standard est d’environ 25% pour la centralité de degré,
et il est d’environ 22% pour la centralité d’intermédiarité. Le gain le plus faible concerne
les mesures de centralité de proximité et des vecteurs propres avec une valeur moyenne
de 20%. Cependant, les mesures classiques sont plus efficaces que la composante globale

de la centralité modulaire chevauchante. Dans cette situation, il y a peu de connexions



CHAPITRE 5. LE CALCUL DES CENTRALITES DANS LES RESEAUX COMPLEXES AVEC UNE
130 STRUCTURE COMMUNAUTAIRE QUI SE CHEVAUCHE

(a) Degree centrality
©=0.1 u=0.4 1=0.6 —— Local measure

70 —=— Global measure
—— Modulus measure
60 Weighted Overlapping measure

o 2 + a0{——
i ]
“© N1
o
;

6 s PR 5 s i 3 & pY 1 1
fo (%) fo (%) fo (%)

Ar (%)
Ar (%)
Ar (%)

©=0.1 u=0.4 1=0.6 —— Local measure

70 —=— Global measure
—— Modulus measure
60 Weighted Overlapping measure

Ar (%)
b
é Wi
%
Ar (%)
Ar (%)
"
!
!
H

10 12 1 16 2 4 6 8 10 12 14 6 2 4 6 8 10 12 1

7
fo (%) fo (%) fo (%)

u=0.1 u=0.4 u=0.6 —— Local measure

70 —=— Global measure
—— Modulus measure
60 Weighted Overlapping measure

Ar (%)
.<;
Ar (%)
Ar (%)
I
%
i
fH

B 3 B 5 0 12 1 15 7 : 4 a1 1. s B h s I
fo (%) fo (%) fo (%)
(d) Eigenvector centrality

u=0.1 u=0.4 u=0.6 —— Local measure

70 —— Global measure
—— Modulus measure
60 Weighted Overlapping measure

Ar (%)

zéﬂ
Ar (%)

Ar (%)

t

}

-

|
iu

FIGURE 5.3 — La différence relative de la taille de I’épidémie Ar en fonction de la
fraction des épandeurs initiaux fy, ot Ar = (R. — Rs/Rs), R. et R, sont le nombre final
de noeuds rétablis pour la mesure de centralité testée et la centralité standard,
respectivement. Les mesures de centralité du degré (a), de 'intermédiarité (b), de la
proximité (c) et des vecteurs propres (d) dérivées de la centralité modulaire
chevauchante sont comparées a leur homologue standard congue pour les réseaux sans
structure communautaire. Des réseaux synthétiques générés par l’algorithme LFR avec
différentes forces de structure de communauté sont utilisés (la valeur de leur coefficient
de mélange est égale a 0.1, 0.4 et 0.6). Nous avons défini la proportion de noeuds qui se
chevauchent on a 10% de la taille du réseau et le degré d’appartenance om a 10% du
nombre total de communautés. Chaque valeur sur les courbes est obtenue en faisant la
moyenne des résultats de 200 simulations SIR par méthode et fraction de noeuds
initialement infectés. Une valeur positive de Ar signifie que la centralité testée est plus
efficace que la centralité standard.
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entre les communautés, et il est plus efficace d’immuniser les noeuds a forte influence
locale au sein de leurs communautés. En effet, si une épidémie se déclare au coeur d’une
communauté, I'infection peut s’éteindre avant d’atteindre d’autres communautés car il y
a peu de périphéries inter-communautaires. Par conséquent, il est plus efficace de cibler
des noeuds a forte influence locale dans des réseaux avec une structure communautaire
forte que d’isoler les communautés.

Le panneau central de montre le méme type de résultats pour les réseaux
avec une force de structure de communauté moyenne (@ = 0.4). Dans ces figures, Ar est
toujours positif a la fois pour la composante locale et la composante globale de la centralité
modulaire chevauchante. La composante locale de la centralité modulaire chevauchante
donne de meilleurs résultats que la mesure standard avec un gain d’une valeur moyenne de
10% pour I"intermédiarité, la proximité et la centralité des vecteurs propres. Le gain le plus
important concerne la centralité du degré avec une valeur moyenne de 15%. La mesure
globale surpasse la mesure standard avec un gain d’environ 18% pour la centralité de
intermédiarité, 20% pour la centralité du vecteur de proximité et des vecteurs propres. Le
gain le plus important concerne également la centralité du degré, avec une valeur moyenne
de 28%. Par conséquent, la mesure globale dans son ensemble est plus précise que la mesure
locale. Dans cette situation, il y a presque autant de liens intra-communautaires qu’il y a de
liens inter-communautaires. Ainsi, si une épidémie débute dans une communauté, elle peut
se propager tres facilement aux différentes communautés du réseau grace aux nombreux
liens inter-communautaires. C’est pourquoi l'influence globale est plus importante que
I'influence locale dans les réseaux a structure communautaire de force moyenne.

Les résultats des expériences utilisant des réseaux avec une structure de communauté
faible (1 = 0.6) sont rapportés dans le panneau de droite de [Figure 5.3] En observant ces
courbes, nous remarquons que la différence relative de la taille de ’épidémie Ar entre la
composante globale de la centralité modulaire chevauchante et la mesure traditionnelle
est positive, alors qu’elle est toujours négative entre la composante locale de la centralité
modulaire chevauchante et la mesure traditionnelle. Le gain moyen sur les mesures tradi-
tionnelles de centralité d’intermédiarité, de proximité et des vecteurs propres est d’environ

10% pour la composante globale de la centralité modulaire chevauchante. Le plus grand
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gain est encore atteint pour la centralité du degré avec une valeur moyenne de 15%. La
composante locale de la centralité modulaire chevauchante est moins performante que la
mesure standard avec une valeur moyenne de 15% pour les mesures de centralité de degré,
d’intermédiarité, de proximité et des vecteurs propres. Les liens inter-communautaires
prédominent dans ce type de réseaux. Par conséquent, ces liens peuvent diffuser des épi-
démies a 1’échelle globale sur tout le réseau. La meilleure stratégie dans cette situation

est d’isoler les communautés.

5.4.1.2 Evaluation des méthodes de classement basées sur la combinaison des com-

posantes de la centralité modulaire chevauchante

Afin d’évaluer I'impact de la combinaison d’influence locale et globale des noeuds,
nous considérons deux mesures de classement. La premiere est le module des deux com-
posantes de la centralité modulaire chevauchante. La seconde est une combinaison linéaire
pondérée des deux composantes. Les poids sont calculés en utilisant des informations sup-
plémentaires sur la structure de la communauté (taille de la communauté, nombre de
communautés voisines). Nous nous attendons a ce que 'efficacité de la combinaison aug-
mente avec une meilleure connaissance de la structure communautaire. Dans |Figure 5.3
nous rapportons les résultats expérimentaux des mesures de classement basées sur le mo-
dule et la combinaison linéaire pondérée des composantes locale et globale de la centralité
modulaire chevauchante. Il apparait clairement qu’elles surpassent la mesure classique
ainsi que les deux composantes de la centralité modulaire chevauchante. Ce résultat est
valable pour toutes les mesures de centralité testées. En effet, le module fonctionne mieux
que la mesure standard avec un gain moyen de 37% dans les réseaux a forte structure
communautaire, 30% dans les réseaux a structure communautaire de force moyenne, et
20% dans les réseaux a faible structure communautaire pour l'intermédiarité, la proximité
et la centralité des vecteurs propres. Le gain le plus important concerne la centralité du
degré avec une valeur moyenne de 42% dans les réseaux a forte structure communautaire,
35% dans les réseaux a structure communautaire de force moyenne et 25% dans les réseaux
a faible structure communautaire. Par conséquent, la combinaison des deux composantes

de la centralité modulaire chevauchante est beaucoup plus efficace que 'utilisation d’une
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seule de ses composantes ou de la mesure de centralité classique.

De plus, on peut remarquer sur que les courbes de la combinaison linéaire
pondérée des composantes de centralité modulaire chevauchante sont situées en haut sur
toutes les figures. C’est donc la mesure la plus efficace quelle que soit la force de la structure
communautaire. En fait, le gain est d’environ 47% dans les réseaux a structure communau-
taire bien définie, 40% dans les réseaux a structure communautaire de force moyenne et
30% dans les réseaux a structure communautaire peu claire pour 'intermédiarité, la proxi-
mité et la centralité des vecteurs propres. Le gain le plus important concerne la centralité
du degré avec une valeur moyenne de 52% dans les réseaux a structure communautaire
bien définie, 45% dans les réseaux a structure communautaire de force moyenne et 35%
dans les réseaux a structure communautaire peu claire. Cela confirme notre intuition que
d’autres gains peuvent étre obtenus en utilisant plus d’informations sur les propriétés to-
pologiques de la structure communautaire. En effet, dans cette mesure, nous introduisons
la fraction des liens inter-communautaires de chaque communauté dans le cas de noeuds
non chevauchants, et de chaque module de voisinage local dans le cas de noeuds qui se
chevauchent. L’idée est de cibler les noeuds les plus influents des réseaux en prenant soin
des propriétés topologiques de chaque communauté. Nous introduisons également la taille
des communautés afin de sélectionner les hubs dans les grandes communautés pour leur
forte influence locale. De plus, le nombre de communautés voisines est également utilisé
pour sélectionner des noeuds de ponts communautaires connectés a plusieurs communau-
tés. En effet, ils ont une forte influence globale. L’ajustement des pondérations permet de
s’adapter a la structure communautaire en privilégiant soit la composante locale soit la
composante globale. Comme cette mesure utilise plus d’informations sur la structure de la
communauté, elle est plus efficace que le module et les composantes locale et globale de la
centralité modulaire chevauchante. Pour résumer, I'utilisation d'une stratégie de combinai-
son est plus efficace par rapport aux mesures locale, globale ou traditionnelle. Ces résultats
sont obtenus pour différentes mesures de centralité et pour des réseaux avec différentes
forces de structure communautaire. Les meilleurs gains sont obtenus dans des réseaux
avec une structure communautaire bien définie. En effet, I’augmentation de la valeur du

parametre de mélange brouille la structure de la communauté. Le réseau a tendance a
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se comporter de plus en plus comme une seule grande communauté. Par conséquent, la
performance des mesures modulaire diminue. Comme prévu, de meilleurs résultats sont
obtenus en utilisant des informations plus pertinentes sur les propriétés topologiques de la
structure communautaire. Ces résultats suggerent que de nouvelles améliorations peuvent

étre atteintes en utilisant des stratégies de combinaison encore plus efficaces.

5.4.2 Influence du nombre de noeuds qui se chevauchent

Le but de cette étude est de montrer 'influence de la proportion des noeuds qui se
chevauchent sur les performances de la centralité modulaire chevauchante. Des réseaux
avec différentes forces de structure communautaire sont utilisés dans cette expérience (le
parametre de mélange varie de p = 0.1 & p = 0.6). De plus, la valeur du degré d’ap-
partenance aux communautés est fixée a 10% du nombre total de communautés trouvées
dans chaque réseau. La différence relative de la taille de I’épidémie Ar des mesures locale,
globale et du module par rapport a la fraction des épandeurs initiaux fy est représentée
dans figs. [ to [6] Elle est aussi représentée en fonction de la proportion des noeuds qui se
chevauchent on dans figs. [7] to [9]

On peut voir dans figs. 4| and 5| que les mesures locale et globale présentent le méme
comportement si la proportion de noeuds qui se chevauchent change. En fait, leurs perfor-
mances augmentent a mesure que la proportion des noeuds qui se chevauchent augmente.
Ces résultats sont valables pour toutes les mesures de centralité comme illustré dans figs. [7]
and [} Cependant, leurs performances diminuent lorsque la proportion des noeuds qui se
chevauchent dépasse une valeur moyenne de 27% comme indiqué dans figs. [7] and [§| La
performance de la mesure locale, par exemple dans les réseaux a forte structure commu-
nautaire, augmente avec un gain moyen de 11% pour la centralité de degré et d’inter-
médiarité, et de 7% pour les mesures de centralité de proximité et des vecteurs propres.
Le gain moyen est d’environ 6% dans les réseaux avec une force de structure commu-
nautaire moyenne pour toutes les mesures de centralité, comme indiqué dans [Figure 7]
La performance de la mesure globale augmente avec un gain moyen de 5% dans les ré-
seaux a forte structure communautaire, 4% dans les réseaux & structure communautaire

de force moyenne. Le gain le plus important est obtenu avec la centralité du degré et de
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d’intermédiarité dans les réseaux a structure communautaire non cohésive. En effet, dans
ce cas, nous observons un gain moyen de 7%, alors qu’il est de 3% avec la proximité et la
centralité des vecteurs propres comme illustré dans [Figure 8§

En augmentant la proportion des noeuds qui se chevauchent, la taille de leur réseau
local augmente. Par conséquent, leur influence locale augmente puisque ces noeuds peuvent
appartenir a plusieurs communautés voisines. C’est pourquoi le classement basé sur la
composante locale de la centralité modulaire chevauchante devient plus efficace. De plus,
lorsque la proportion de noeuds qui se chevauchent devient plus grande, il y a de grandes
chances que la proportion des noeuds qui se chevauchent a l'intérieur du réseau global
augmente également. Ainsi, ces noeuds peuvent diffuser I’épidémie a ’échelle globale dans
de nombreuses communautés étrangeres. Cela augmente donc 'influence globale de ces
noeuds dans le réseau. Par conséquent, les performances de la mesure globale augmentent
aussi tout en augmentant la proportion des noeuds qui se chevauchent. De plus, lorsque
la proportion des noeuds qui se chevauchent devient tres importante, la structure de
la communauté devient lache car la majorité des noeuds peuvent appartenir a plusieurs
communautés. C’est la raison pour laquelle les performances de la mesure locale et globale
diminuent lorsque la proportion des noeuds qui se chevauchent dépasse la valeur moyenne
de 27%.

Le méme type de résultats est indiqué dans figs. [6] and [9] pour la mesure basée sur le
module. Dans [Figure 6 on peut remarquer que la mesure de module présente le méme
comportement dans des réseaux avec des structures de communauté différentes. Ses per-
formances augmentent tant que la proportion de noeuds qui se chevauchent augmente.
Pourtant, ses performances cessent d’augmenter lorsque la proportion des noeuds qui se
chevauchent dépasse une valeur moyenne de 27%. Comme cela est montré dans [Figure 9,
cela est vrai pour les réseaux avec différentes forces de structure communautaire et pour
toutes les mesures de centralité testées. La performance de la mesure basée sur le module
augmente d'un gain moyen de 13% dans les réseaux a structure communautaire bien dé-
finie, 10% dans les réseaux a force de structure communautaire moyenne et 8% dans les
réseaux a structure communautaire peu claire. ce comportement est tout a fait indépen-

dant des mesures de centralité comme indiqué dans les panneaux gauche, central et droit
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de |[Figure 9| Comme prévu, 'augmentation de I'influence locale et globale des noeuds
entraine également une augmentation des performances de la mesure de module. Cela est
du au fait que cette mesure de classement est basée sur une combinaison des composantes

locale et globale de la centralité modulaire chevauchante.

5.4.3 Influence du degré d’appartenance aux communautés qui se chevauchent

Notre objectif dans ces expériences est d’étudier 'influence du degré d’appartenance
des noeuds qui se chevauchent sur les performances de la centralité modulaire chevau-
chante. Des réseaux ayant une structure communautaire différente sont utilisés. La pro-
portion des noeuds qui se chevauchent est fixée a 10% de la taille du réseau. La différence
relative de la taille de ’épidémie Ar des mesures locale, globale et du module par rap-
port a la fraction des épandeurs initiaux fy est représentée dans figs. to [I21 Elle est
représentée en fonction du degré d’appartenance aux communautés om dans figs. [I3]to [I5]

Nous pouvons remarquer a partir de figs. [10] and [11] que les mesures locale et globale
présentent le méme comportement lorsque le degré d’appartenance aux communautés va-
rie. Nous observons dans figs. [I3] and [14] que les performances de toutes les mesures de
centralité augmentent tant que le degré d’appartenance des noeuds qui se chevauchent aug-
mente. La performance de la mesure locale augmente d’une valeur moyenne de 10% pour
la centralité du degré dans les réseaux a structure communautaire forte et moyenne, et de
7% dans les réseaux a structure communautaire lache. Comme indiqué dans [Figure 13|
le gain est également d’environ 7% pour l'intermédiarité, la proximité et la centralité des
vecteurs propres dans tous les réseaux avec une force de structure communautaire variée.
montre que globalement, le gain de performances de la mesure globale est d’en-
viron 5%. En augmentant le degré d’appartenance, le voisinage local des noeuds qui se
chevauchent devient plus grand. ces derniers deviennent plus influents dans le réseau local.
C’est pourquoi la mesure locale fonctionne mieux si la valeur du degré d’appartenance des
noeuds qui se chevauchent augmente. De plus, les noeuds qui se chevauchent situés dans
le réseau global sont connectés a de nombreuses communautés étrangeres. Ainsi, en aug-
mentant leur degré d’appartenance, ces noeuds appartiennent a plus de communautés.

Par conséquent, ’épidémie peut se propager d’'une communauté a 'autre a travers ces
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noeuds, affectant un tres grand nombre de communautés. Ils peuvent aussi jouer le role
de ponts tres influents. C’est la raison pour laquelle la mesure globale devient plus efficace
lorsque la valeur du degré d’appartenance des noeuds qui se chevauchent augmente.
Figures [12] and [T5] montre les résultats du méme type d’expériences pour le module
de la mesure de centralité modulaire chevauchante. On peut voir dans que le
module présente le méme comportement pour les quatre mesures de centralité dans tous les
réseaux testés. Ses performances augmentent tant que le degré d’appartenance des noeuds
qui se chevauchent augmente comme indiqué dans [Figure 15 Le gain est d’environ 15%
pour la centralité des degrés et 11% pour les autres mesures de centralité testées, et c’est le
cas pour les réseaux avec une structure communautaire forte et moyenne (voir le panneau
de gauche et le milieu de . Dans les réseaux a structure communautaire non
cohésive, le gain est d’environ 10% pour toutes les mesures de centralité testées (voir le
panneau de droite de . Les stratégies de classement basées sur une combinaison
des composantes de centralité modulaire chevauchante deviennent également plus efficaces

si nous augmentons la valeur du degré d’appartenance des noeuds qui se chevauchent.

5.4.4 Synthése

Dans cette section, les extensions de la centralité modulaire chevauchante de degré,
d’intermédiarité, de proximité et des vecteurs propres sont testées sur des réseaux syn-
thétiques. Ces mesures sont appliquées dans un premier temps sur des réseaux de force
de structure communautaire différente ayant un parametre de mélange allant de 0.1 a 0.6
pour tester 'influence de la structure communautaire sur leur performance. Les résultats
montrent que pour toutes les centralités, la mesure standard est plus performante que
la mesure globale alors qu’elle est moins efficace que la mesure locale dans les réseaux a
structure communautaire bien définie. Dans les réseaux avec une force de structure com-
munautaire moyenne ou faible, les résultats montrent que la mesure globale surpasse la
mesure standard, tandis que la mesure locale a une performance les plus faibles. Ainsi, les
performances des composantes de la centralité modulaire chevauchante changent avec la
variation de la proportion des liens inter-communautaires du réseau. De plus, les méthodes

combinées sont les mesures les plus efficaces. Leurs performances sont encore plus élevées
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si elles utilisent correctement plus d’informations sur la structure de la communauté. Les
deuxiemes investigations visent a montrer l'influence de la proportion des noeuds qui se
chevauchent sur la performance des variations de la centralité modulaire chevauchante.
Les résultats montrent qu’en augmentant la proportion des noeuds qui se chevauchent, les
performances des variations de centralité modulaire chevauchante augmentent. Leurs per-
formances diminuent cependant lorsque cette proportion devient tres importante. Dans ce
cas, la majorité des noeuds peuvent appartenir a plusieurs communautés, ce qui fait que
le réseau perd sa force de structure communautaire. La derniere partie des expériences
vise a montrer 'influence du degré d’appartenance aux communautés des noeuds qui se
chevauchent sur les performances de la centralité modulaire chevauchante. Les résultats
expérimentaux montrent que quelle que soit la force de la structure communautaire du ré-
seau, les performances des extensions de la centralité modulaire chevauchante augmentent,

tout en augmentant le degré d’appartenance des noeuds qui se chevauchent.

5.5 Résultats des réseaux du monde réel

Dans cette section, nous rapportons les résultats d’expériences approfondies sur des
réseaux du monde réel provenant de divers domaines (réseaux sociaux, collaboratifs et
biologiques). Le but de cet ensemble d’expériences est de les comparer avec les résultats
obtenus avec les réseaux synthétiques. Ainsi, des réseaux du monde réel avec une force
de structure communautaire différente sont utilisés. Comme il n’y a pas de données de
vérité sur le terrain pour ces réseaux, 'algorithme Speaker-Listener Label Propagation
Algorithm SLPA est utilisé afin de découvrir les communautés qui se chevauchent. Les
estimations des valeurs des parametres de mélange sont calculées en fonction des commu-

nautés découvertes. [Table 5.3| rapporte les valeurs estimées.

5.5.1 Evaluation des composantes de la centralité modulaire chevauchante

Les résultats pour les réseaux avec une structure communautaire bien définie (réseaux

ego-Facebook, Netscience et ca-GrQc) sont rapportés dans [Figure 16, La proportion de
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TABLEAU 5.3 — Le parametre de mélange estimé p, la proportion des noeuds qui se
chevauchent on et le nombre moyen d’appartenance aux communautés par noeud m des
réseaux empirique. Ces valeurs sont calculées sur la structure de la communauté
découverte a I'aide de 'algorithme SLPA.

Réseau ego-Facebook Netscience ca-GrQQc Princeton Caltech Georgetown Yeast-protein

interaction
W 0.075 0.094 0.11 0.25 0.27 0.31 0.47
on(%) 8.33 7.84 23.25 7.47 4.55 15.25 33.75
m 1.89 2.01 1.65 1.74 1.066 1.41 1.078

mélange estimée pour ces réseaux est respectivement de 0.075, 0.094 et 0.11. (b)
montre que les mesures classiques surpasse toujours la composante globale de la mesure
de centralité modulaire chevauchante, alors qu’elle fonctionne moins bien que sa compo-
sante locale. Prenons par exemple la centralité de I'intermédiarité. Le gain de sa mesure
locale par rapport a l'intermédiarité standard a une valeur moyenne de 25% pour le réseau
ego-Facebook, 24% pour le réseau Netscience et 20% pour le réseau ca-GrQc. Cependant,
I'intermédiarité globale est de 18%, 17% et 15% moins efficace que I'intermédiarité stan-
dard dans les réseaux ego-Facebook, Netscience et ca-Gr(QQc, respectivement. Dans ces
réseaux, les communautés sont peu connectées entre elles. Dans ce cas, il y a de fortes
chances que I’épidémie reste confinée dans la méme communauté et ne se propage pas aux
communautés étrangeres puisque la zone contagieuse se trouve dans la plupart des cas
au coeur des communautés. Par conséquent, la propagation de I’épidémie peut s’arréter
avant méme d’atteindre les noeuds situés aux ponds de la communauté. Ainsi, il y a peu
de chances que les ponts communautaires propagent 1’épidémie a d’autres communautés.
Cela explique pourquoi la mesure locale surpasse toujours la mesure globale. De plus, on
peut remarquer sur que plus la valeur du parametre de mélange est élevée,
plus la composante globale de la mesure de la centralité modulaire chevauchante est per-
formante. Cela est dii au fait que le nombre de liaisons inter-communautaires augmente
tandis que le nombre de liaisons intra-communautaires diminue.

montre le méme type de résultats pour les réseaux de Princeton, Caltech et
Georgetown. Ces réseaux présentent une force de structure communautaire moyenne. En
effet, leurs valeurs estimées des parametres de mélange sont respectivement égales a 0.25,

0.27 et 0.31. On peut remarquer sur que les deux composantes de la centra-
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lité modulaire chevauchante surpassent la mesure traditionnelle pour toutes les mesures
de centralité testées. En effet, la mesure d’intermédiarité locale est plus performante que
I'interdépendance standard avec un gain moyen de 12%, 10% et 9% pour les réseaux de
Princeton, Caltech et Georgetown respectivement comme cela est montré dans
(b). La mesure d’intermédiarité globale, en revanche, surpasse l'intermédiarité traditionnel
avec un gain moyen de 14%, 17% et 18% pour Princeton, Caltech et Georgetown comme
il est montré dans [Figure 17| (b). Dans ces réseaux, il existe un grand nombre de liens
inter-communautaires reliant des noeuds de différentes communautés. Ainsi, ces liens faci-
litent la transmission de I’épidémie entre les communautés. Dans ce cas, 'influence globale
des noeuds devient plus importante que leur influence locale. Par conséquent, la compo-
sante globale est plus performante que les composantes locales pour toutes les mesures
de centralité. On peut également voir sur que les performances du composante
globale sont proches des performances du composante locale dans le réseau Princeton.
Cette performance augmente dans les réseaux de Caltech et Georgetown qui ont des va-
leurs de parametres de mélange plus élevées. Ainsi, I'influence globale des noeuds croit
avec le nombre de liens inter-communautaires.

Les résultats expérimentaux avec le réseau Yeast-protein interaction caractérisé par
une structure communautaire lache sont rapportés dans [Figure 18] On peut remarquer
que la différence relative de la taille de I'épidémie Ar est toujours positive pour la mesure
globale, alors qu’elle est toujours négative pour la mesure locale. Ainsi, la mesure stan-
dard donne de meilleurs résultats que la mesure locale et elle est moins performante que
la mesure globale pour toutes les mesures de centralité. Le gain de la mesure globale de
I'intermédiarité par rapport a l'intermédiarité standard est d’environ 16%. En revanche,
la mesure locale de l'intermédiarité est 17% moins efficace que I'intermédiarité standard
tel que rapporté dans (b). Dans ce réseau, il existe une grande quantité de liens
inter-communautaires, les noeuds ont donc une grande influence globale. C’est la raison
pour laquelle la mesure globale surpasse toujours la mesure locale. De plus, le gain de la
mesure globale diminue dans ce réseau. Cela est du a la structure communautaire lache

de ce réseau, ce qui entraine une diminution de l'efficacité des mesures modulaires.
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5.5.2 Evaluation des méthodes de classement sur la base d’une combinaison des

composantes de la centralité modulaire chevauchante

Les résultats expérimentaux de I’évaluation des mesures de classement basées sur une
combinaison des deux composantes de la centralité modulaire chevauchante sont rapportés
dans figs. [16]to[18] Elles sont assez similaires & ceux observés avec les réseaux synthétiques
pour toutes les mesures de centralité testées. En effet, les deux stratégies combinées sur-
passent toujours la mesure traditionnelle et chaque composante de la centralité modulaire
chevauchante dans tous les cas. Le module de la centralité modulaire chevauchante de
I'intermédiarité est plus performant que la mesure standard avec un gain moyen compris
entre 39% et 47% dans les réseaux a structure communautaire bien définie (ego-Facebook,
Netscience et cr-GrQc), entre 30% et 35% dans les réseaux a structure communautaire
de force moyenne (Princeton, Caltech et Georgetown) et environ 24% dans le réseau
Yeast-protein interaction qui a une structure communautaire faible. La mesure modulaire
chevauchante pondérée de la centralité d’intermédiarité est globalement la plus efficace.

Comme prévu, I'utilisation d'une stratégie de combinaison simple permet des résultats
plus efficaces. De plus, 'utilisation d’informations pertinentes sur les propriétés topolo-
giques de la structure communautaire permet d’obtenir des résultats encore meilleurs,
comme c’est le cas pour la mesure modulaire chevauchante pondérée. En effet, cette me-
sure utilise plus d’informations sur la structure de la communauté comme la proportion de
liens inter-communautaires de chaque module du réseau. Elle prend également en considé-
ration la taille des communautés ainsi que le nombre de communautés étrangeres attachées
a chaque noeud. Cela explique 'effet de cette stratégie par rapport a la stratégie modu-
laire simple. En outre, nous pouvons également remarquer que les meilleurs résultats sont
obtenus pour les réseaux avec une structure communautaire bien définie (ego-Facebook,
Netscience et ca-GrQQc). La performance des stratégies de combinaison diminue avec la
force de la structure de la communauté, comme observé dans le cas du réseau Yeast-

protein interaction.
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5.5.3 Comparaison avec les méthodes modulaires alternatives

La taille de I’épidémie en fonction de la proportion des épandeurs initiaux pour la
centralité modulaire chevauchante (module, composante locale, composante globale) et
de leurs divers homologues classiques (centralité du degré, d’intermédiarité, de proximité
et des vecteurs propres) est illustrée dans [Figure 19 Les performances des méthodes
alternatives (a savoir, la Membership, Random-Walk Overlap Selection RWOS and Over-
lapNeighborhood) sont également représentées dans cette figure. Les résultats pour le
réseau ego-Facebook sont rapportés dans (a), alors qu’ils sont rapportés dans
Figure 19| (b) pour le réseau Yeast-protein interaction. Nous choisissons ces deux réseaux
car ego-Facebook a une structure communautaire bien définie tandis que Yeast-protein
interaction a une structure communautaire lache. Le but de cette section est de comparer
les performances de toutes les variations de la centralité modulaire chevauchante avec les
méthodes alternatives concues pour les réseaux modulaires.

Les résultats montrent qu’en augmentant la proportion des épandeurs initiaux, la
taille de I’épidémie augmente également. Ceci est valable pour toutes les mesures testées
et pour les deux réseaux. Cependant, cette évolution est modérée dans le réseau ego-
Facebook alors qu’elle est plus rapide dans le réseau Yeast-protein interaction. Dans le
premier réseau, les communautés sont bien séparées, les épidémies ne peuvent alors pas se
propager tres facilement entre ses modules. Dans les deux réseaux, I’OverlapNeighborhood
est aussi performante dans la plupart des cas que la centralité de degré standard. Elle sur-
passe méme, dans certains cas, les performances de la centralité d’intermédiarité standard.
En outre, Elle surpasse les centralités standard de proximité et des vecteurs propres et les
autres méthodes alternatives (Membership et RWOS). La méthode OverlapNeighborhood
sélectionne au hasard les voisins des noeuds qui se chevauchent. En effet, les noeuds qui
se chevauchent sont plus susceptibles d’étre connectés aux hubs de chaque communauté
a laquelle ils appartiennent. C’est la raison pour laquelle elle fonctionne aussi bien que la
centralité de degré standard. De plus, pour les deux réseaux, on peut voir dans
que les courbes de RWOS' et de la Membership sont toujours situées en bas de toutes les
figures. Elles sont les moins efficace. Ces deux mesures n’utilisent pas autant d’informa-

tions sur la topologie du réseau que les autres mesures. C’est pourquoi ils présentent des
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TABLEAU 5.4 — Le parametre de mélange estimé p, la proportion des noeuds qui se
chevauchent on et le nombre moyen du degré d’appartenance aux communautés m dans
les réseaux ego-Facebook et Yeast-protein interaction.

Algorithme de détection
SLPA LINKC Louvain

I 0.075  0.096 0.03

Réseau Mesure

ego-Facebook on(%) | 8.33 7.09 0
m 1.89 1.37 0
7 047 051 049

Yeast-protein interaction | on(%) | 33.75  6.03 0
m 1.078 1.64 0

performances inférieures.

De plus, dans le réseau ego-Facebook, la composante locale de la centralité modulaire
chevauchante surpasse les mesures alternatives. La composante globale est cependant plus
efficace que les méthodes alternatives du réseau Yeast-protein interaction. Le premier
réseau a une structure communautaire bien définie. Les noeuds avec des connexions intra-
communautaires élevées sont plus susceptibles d’infecter de nombreux noeuds du réseau.
C’est ce qui rend la mesure locale tres efficace dans ego-Facebook car elle cible des noeuds
de nature différente (se chevauchent et ne se chevauchant pas) avec une forte influence
locale. Le deuxieme réseau, en revanche, a une structure communautaire lache. Les noeuds
avec des liens inter-communautaires élevés sont plus susceptibles d’avoir la plus grande
influence sur ce type de réseaux. C’est la raison pour laquelle les performances de la
mesure globale surpassent les méthodes alternatives. De plus, le module est la mesure
la plus influente dans les deux réseaux et pour toutes les mesures de centralité testées.
Cette méthode basée sur une combinaison prend en compte l'influence locale et globale
des noeuds qui se chevauchent et ceux qui ne se chevauchent pas. Par conséquent, les
méthodes de combinaison peuvent mettre en évidence les noeuds clés qui jouent un role

majeur dans le processus de diffusion.

5.5.4 Influence des algorithmes de détection de communautés

Nous rapportons dans cette section un ensemble d’expériences sur les réseaux ego-

Facebook et Yeast-protein interaction en utilisant les algorithmes Link Communities
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(LINKC) Ahn et al| (2010) et Louvain Blondel et al.| (2008)); Orman et al.| (2011)) (voir

isubsection 2.5.1)). Le premier algorithme est utilisé pour tester la robustesse des résultats

si une autre méthode de détection de communautés qui se chevauchent est choisie. Le
deuxieme algorithme est utilisé pour comparer la centralité modulaire chevauchante a la
centralité modulaire (présentée dans la premiere partie de ce chapitre) puisque ’algorithme
de Louvain est conc¢u pour les communautés qui se chevauchent pas. représente
la différence relative de la taille de I’épidémie entre les extensions de centralité modulaire
chevauchante (centralité de degré et d’intermédiarité) et leurs homologues classiques. Ces
mesures sont calculées sur deux réseaux du monde réel : le réseau ego-Facebook caractérisé
par une structure communautaire bien définie et le réseau Yeast-protein interaction qui a
une structure communautaire lache. Les valeurs estimées du parametre de mélange et la
proportion des noeuds qui se chevauchent sont rapportées dans [Table 5.4]

On peut déduire de que pour les deux algorithmes (LINKC et Louvain), la
composante locale, la composante globale et le module de la centralité modulaire chevau-
chante présentent globalement le méme comportement qu’avec 'algorithme SLPA. Dans
les réseaux avec une structure communautaire bien définie (par exemple, le réseau ego-
Facebook), la composante locale fonctionne toujours mieux que la classique avec un gain
moyen de 33% et 20% pour la centralité du degré, alors que le gain est d’environ 23%
et 19% pour la centralité de I'intermédiarité lors de 'utilisation des algorithmes LINKC
et Louvain respectivement. Le gain moyen est d’environ 37% et 26% dans le cas de l'al-
gorithme SLPA pour les deux mesures de centralité. La mesure standard, en revanche,
surpasse la composante globale pour toutes les proportions d’épandeurs initiaux. De plus,
le gain global du module de la centralité modulaire chevauchante est d’environ 44% et
32% pour la centralité du degré, alors qu'il est d’environ 38% et 34% pour la centralité
de l'intermédiarité lors de 'utilisation des algorithmes LINKC et Louvain respectivement.
Cependant, le gain moyen est d’environ 46% et 42% pour les deux mesures de centra-
lité lors de I'utilisation de SLPA. Ainsi, si nous comparons les différentes méthodes de
détection de communautés qui se chevauchent, il apparait que 'extension de centralité
modulaire chevauchante basée sur I'algorithme SLPA est 1égerement plus efficace. En ef-

fet, pour les deux algorithmes, les valeurs de parametres de mélange et la proportion de
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noeuds qui se chevauchent sont assez similaires. Par conséquent, dans les réseaux avec une
structure communautaire bien définie, ils découvrent a peu pres la méme structure com-
munautaire. C’est pourquoi, les performances de la centralité modulaire chevauchante ont
a peu pres le méme comportement. Cependant, les composantes de la centralité modulaire
présentent les plus faibles performances lorsque 1'algorithme de Louvain est utilisé. Cela
montre 'importance des noeuds qui se chevauchent dans le processus de diffusion.

Dans les réseaux avec une structure communautaire lache (par exemple, le réseau
Yeast-protein interaction), la mesure standard surpasse toujours la composante locale de
la centralité modulaire chevauchante. La composante globale, cependant, fonctionne mieux
que la centralité standard avec un gain moyen de 5% et 3% pour la centralité du degré,
tandis que le gain est d’environ 4% et 2% pour la centralité d’intermédiarité lors de 'uti-
lisation des algorithmes LINKC et Louvain respectivement. Le gain moyen est d’environ
12% et 10% dans le cas de I'algorithme SLPA pour les deux mesures de centralité. Le gain
global de la mesure du module est d’environ 14% et 10% pour la centralité du degré, tandis
qu’il est d’environ 13% et 7% pour la centralité de I'intermédiarité lors de 1'utilisation des
algorithmes LINKC et Louvain respectivement. De plus, le gain est d’environ 20% et 19%
pour les deux mesures de centralité respectivement lorsque 'algorithme SLPA est utilisé.
Dans ce réseau, les performances des deux composantes de centralité modulaire chevau-
chante pour I'algorithme SLPA sont supérieures a celles obtenues lorsque 1’algorithme
LINKC est utilisé. En effet, I’algorithme SLPA a un parametre de mélange relativement
plus petit et une proportion plus élevée de noeuds qui se chevauchent. Comme prévu, les
performances des variations de la centralité modulaire chevauchante augmentent tant que
la proportion des noeuds chevauchants augmente. Ces résultats sont sont en concordance
avec ceux basés sur des expériences de réseaux synthétiques. Ainsi, cela suggere que SLPA
est plus précis que 'algorithme LINKC. Les performances les plus faibles, cependant, sont
obtenues en utilisant 'algorithme de Louvain méme s’il a un parametre de mélange plus
petit par rapport a l’algorithme LINKC. Cet algorithme ne prend pas en compte les noeuds
qui se chevauchent. Ainsi, nous pouvons conclure que la prise en compte de I'influence
des noeuds qui se chevauchent améliore les performances des composantes de centralité

modulaire.
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De plus, le panneau de droite de indique les performances des mesures mo-
dulaires pondérées pour la centralité modulaire et la centralité modulaire chevauchante des
mesures de degré et d’intermédiarité. Les parametres des mesures de centralité modulaire
chevauchante pondérée sont calculés a 'aide de SLPA ou LINKC et sont respectivement
appelés centralité modulaire chevauchante pondérée basée sur SLPA (Weighted Overlap-
ping SLPA) et centralité modulaire chevauchante pondérée basée sur LINKC (Weighted
Overlapping LINKC). Les parameétres de la centralité modulaire pondérée (sans chevau-
chement) sont calculés a I’aide de I'algorithme de Louvain. Dans le réseau ego-Facebook,
la centralité modulaire chevauchante pondérée basée sur SLPA surpasse la centralité mo-
dulaire pondérée sans chevauchement avec un gain moyen de 10% et 8% respectivement
pour les mesures de centralité de degré et d’intermédiarité. La centralité modulaire chevau-
chante pondérée basée sur LINKC donne également de meilleurs résultats que la mesure
modulaire pondérée sans chevauchement avec un gain moyen de 7% et 6% pour les mesures
de centralité du degré et de I'intermédiarité. Dans le réseau Yeast-protein interaction, la
centralité modulaire chevauchante pondérée basée sur SLPA effectue 13% et 14% de plus
que la mesure modulaire pondérée sans chevauchement pour les centralités de degré et
d’intermédiarité, respectivement. De plus, la centralité modulaire chevauchante pondérée
basée sur LINKC surpasse la mesure modulaire pondérée sans chevauchement avec un
gain moyen de 7% pour les centralités de degré et d’intermédiarité. Comme prévu, dans
les deux réseaux, les mesures de centralité modulaire chevauchante pondérée sont plus
efficaces que la centralité modulaire pondérée sans chevauchement. De plus, la centra-
lité modulaire chevauchante pondérée basée sur SLPA offre les meilleures performances.
Par conséquent, la prise en compte des chevauchements entre les communautés est tres
important afin de mettre en évidence les diffuseurs influents dans les réseaux modulaires.

Dans 'ensemble, les résultats de cet ensemble d’expériences montrent que les perfor-
mances de la centralité modulaire chevauchante sont influencées par les variations de la
structure communautaire découverte. Quelle que soit la force de la structure communau-
taire, les algorithmes de détection SLPA et LINKC présentent dans la plupart du temps
de meilleures performances par rapport a l’algorithme de Louvain. Par conséquent, la cen-

tralité proposée présente des performances plus élevées lorsqu’un algorithme de détection
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de communautés qui se chevauchent est utilisée. Cela montre le role majeur qui joue les

noeuds qui se chevauchent en termes de diffusion des épidémies entre les communautés.

5.5.5 Synthése

Dans ce chapitre, nous avons également effectué une série d’expériences sur des ré-
seaux empiriques de diverses natures. Des réseaux du monde réel de différentes forces de
structure communautaire sont utilisés. L’algorithme SLPA est utilisé pour découvrir les
communautés qui se chevauchent du réseau. Les résultats montrent que les performances
des variations de la centralité modulaire chevauchante des quatre centralités testées pré-
sentent le méme comportement que pour les réseaux synthétiques. En effet, la composante
locale montre ses meilleures performances dans les réseaux avec une structure communau-
taire bien définie, tandis que la composante globale montre ses meilleures performances
dans les réseaux avec une force de structure communautaire moyenne et faible. De plus, les
mesures combinées surpassent toutes les autres mesures dans tous les différents types de
réseaux. Ces résultats corroborent les conclusions que nous avons tirées avec les réseaux
synthétiques. La deuxieme partie des expériences vise a comparer la centralité modu-
laire chevauchante avec leurs homologues classiques avec quelques mesures alternatives
(Membership, RWOS et OverlapNeighborhood). Les résultats expérimentaux montrent
que, dans la plupart des cas, le OverlapNeighborhood est aussi performant que la centra-
lité de degré standard et dépasse dans certains cas la centralité d’intermédiarité standard.
Les autres mesures alternatives (RWOS et la Membership) ont une performance inférieure.
Cela est dii a leur utilisation d’informations limitées sur la topologie du réseau par rapport
aux autres mesures. Un autre ensemble d’expériences est effectué pour montrer I'influence
du choix de 'algorithme de détection de communauté sur les performances de la centralité
modulaire chevauchante. Nous utilisons 1'algorithme LINKC pour tester la robustesse des
résultats si un autre algorithme de détection des communautés qui se chevauchent est
choisi. Nous avons également utilisé I’algorithme de Louvain qui est con¢u pour découvrir
des communautés non chevauchantes afin de comparer la centralité modulaire chevau-
chante avec la centralité modulaire. Dans les réseaux avec une structure de communauté

bien définie, les résultats montrent que les performances de la centralité modulaire che-
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vauchante ne varient pas de maniere significative lorsque 1'algorithme LINKC est utilisé.
Cela est di au fait que les deux algorithmes révelent environ le méme ensemble de commu-
nautés. Cependant, les performances des variations de centralité modulaire chevauchante
diminuent pour 'algorithme LINKC dans les réseaux avec une structure de communauté
lache. Dans ce cas, les algorithmes de détection de communauté découvrent différents en-
sembles de communautés. De plus, quelle que soit la force de la structure communautaire,
la centralité modulaire chevauchante (utilisant SLPA ou LINKC) surpasse la centralité
modulaire (utilisant Louvain). Par conséquent, les noeuds qui se chevauchent jouent un

role majeur en termes de diffusion des épidémies entre les communautés.

5.6 Conclusion

Un nouveau framework permettant d’étendre les mesures de centralité classiques aux
réseaux modulaires qui se chevauchent est introduit. Notre approche est inspirée par 1’idée
qu’il faut considérer deux types d’influences pour un noeud dans un réseau modulaire :
une influence locale sur les noeuds appartenant a leurs communautés exercée par les liens
intra-communautaires, et une influence globale sur les noeuds de les communautés res-
tantes qui passent par les liens inter-communautaires. Par conséquent, dans les réseaux
modulaires qui se chevauchent, les mesures de centralité doivent étre représentées par un
vecteur bidimensionnel que nous appelons la “centralité modulaire chevauchante”. Une
composante mesure l'influence locale du noeud, tandis que I'autre mesure son influence
globale. Une série d’expériences a été réalisée afin de tester l'efficacité des extensions de
centralité modulaire chevauchante par rapport a leur homologue définie pour les réseaux
sans structure communautaire. Compte tenu des mesures de centralité les plus influentes
(degré, distance, proximité, vecteur propre), les composantes locale et globale ont été
évaluées séparément. De plus, une combinaison simple des deux composantes (module
du vecteur bidimensionnel) a été testée. Une autre méthode basée sur une combinaison
(centralité modulaire chevauchante pondérée) qui utilise des connaissances supplémen-
taires sur la topologie de la structure de la communauté a également été évaluée. Des
expériences ont été menées sur des réseaux synthétiques et du monde réel en utilisant le

modele épidémique SIR. Les résultats montrent que les épandeurs identifiés par I’approche
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proposée sont plus influents que ceux ciblés par les mesures de centralité concues pour
les réseaux non modulaires. En outre, les enquétes menées sur les réseaux synthétiques
montrent que les performances de la centralité modulaire chevauchante augmentent avec
la proportion des noeuds qui se chevauchent et leur degré d’appartenance aux commu-
nautés. Les comparaisons avec d’autres mesures de centralité concues pour les réseaux
modulaires sont en faveur du vecteur proposé. De plus, des expériences effectuées sur des
réseaux du monde réel avec divers algorithmes de détection de communauté montrent
que la centralité modulaire chevauchante est tres robuste aux variations de la structure
de la communauté. Ces investigations démontrent aussi qu’elle est plus efficace que la
centralité modulaire (lorsqu’on ignore les chevauchements entre les communautés), d’ou
I'importance des noeuds qui se chevauchent dans le processus de propagation de 1’épidé-

mie.






CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Comprendre le comportement d’une maladie infectieuse est essentiel car la maladie
peut devenir une situation cruciale si elle n’est pas completement éradiquée a temps. Le
processus de diffusion de la maladie peut étre modélisé par une représentation en réseau
des personnes et des interactions entre elles. Une infection se propage d’un individu a un
autre dans le réseau, et donc 'immunisation ou la vaccination de chaque personne 1’ex-
clut du processus de propagation. Un objectif important en épidémiologie est de trouver
un moyen d’arréter ou au moins de ralentir la vitesse de contagion. L’élimination d’une
maladie nécessite une couverture vaccinale spécifique. Cette quantité de couverture est im-
possible a atteindre en raison des contraintes de temps, d’approvisionnement en vaccins,
etc. Pour arréter les épidémies dans les réseaux sociaux, trouver des diffuseurs influents
est notre objectif principal. Par conséquent, la recherche de méthodes d’immunisation ef-
ficaces reste un domaine particulierement intéressant pour les chercheurs. Ces stratégies
d’immunisation se divisent en deux catégories : stochastiques et déterministes. Dans les
stratégies stochastiques, les noeuds ciblés sont identifiés en collectant localement des in-
formations a partir de noeuds sélectionnés au hasard dans le réseau. Ils sont totalement
agnostiques quant a la structure complete du réseau. Les stratégies déterministes, en re-
vanche, supposent la connaissance de I’ensemble du réseau. Ces stratégies déterminent la
succession dans laquelle les noeuds d’'un réseau doivent étre immunisés pour atténuer la
propagation de 1’épidémie. Elles classent tous les noeuds selon une mesure de centralité
donnée. De haut en bas, les noeuds sont ciblés en fonction de leur rang. Les stratégies
déterministes se sont avérées tres efficaces pour controler les épidémies. Leur seul incon-

vénient est leur forte exigence de la topologie globale du réseau. Cependant, en général,
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les stratégies déterministes surpassent les stratégies stochastiques en termes de maitrise
d’une épidémie.

La structure des réseaux influence les modes de propagation des épidémies. De nom-
breux réseaux du monde réel sont constitués de communautés. La structure de commu-
nauté existe lorsque les connexions entre les membres d'un groupe de noeuds sont plus
denses que les connexions entre les membres de différents groupes de noeuds. Malgré le
fait que cette propriété soit bien reconnue, elle est tres souvent ignorée lorsqu’il s’agit
de T'utiliser pour élaborer de nouvelles stratégies d’'immunisation. Dans ce travail, nous
visons a comprendre comment la structure communautaire affecte la dynamique épidé-
mique et le controle des maladies infectieuses. Nous examinons également de nouvelles
stratégies d’immunisation congues pour les réseaux modulaires. Dans le chapitre 2, nous
avons introduit tout d’abord les modeles épidémiques qui servent a évaluer l'efficacité
de diffusion de chaque stratégie d’immunisation. Nous avons aussi introduit la notion
de la structure communautaire ainsi que les algorithmes les plus efficaces et de diverses
catégories utilisés pour sa détection. Ensuite, nous avons présenté un état de 'art sur
les approches d’immunisation stochastiques et déterministes destinées aux réseaux sans
et avec structure communautaire. Dans le chapitre [3, nous proposons et étudions trois
nouvelles stratégies d’'immunisation deterministes. Ce chapitre est consacré aux réseaux
avec une structure communautaire qui ne se chevauchent pas (c’est-a-dire qu'un noeud
appartient & une seule communauté). Ces trois stratégies sont destinées a des réseaux avec
des forces de structure communautaire différentes, allant d’une structure bien définie a
une structure communautaire lache. Notre objectif est d’étudier I'impact de la force de
la structure communautaire sur le choix d'une stratégie d’immunisation appropriée. Afin
de caractériser I'influence d’un noeud, diverses informations sont utilisées telles que le
nombre de communautés voisines que le noeud peut atteindre, la nature des liens (liens
intra-communautaires, liens inter-communautaires), la taille des communautés et la den-
sité d’interconnexion entre les communautés. Le but de cela est de montrer qu’engager plus
de propriétés topologiques de la communauté peut également améliorer les performances
des stratégies d’immunisation. Des simulations numériques avec le modele épidémiolo-

gique Susceptible-Infecté-Rétabli sont effectuées sur des réseaux réels et synthétiques. Les
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résultats expérimentaux montrent que les stratégies proposées sont plus efficaces que les
alternatives classiques agnostiques a la structure communautaire. De plus, elles surpassent
les stratégies stochastiques et déterministes alternatives congues pour les réseaux modu-
laires.

Dans un réseau modulaire, on peut distinguer deux types d’influences pour un noeud :
une influence locale sur les noeuds appartenant a sa propre communauté a travers les liens
intra-communautaires, et une influence globale sur les noeuds des autres communautés a
travers les liens inter-communautaires. Par conséquent, les mesures de centralité ne de-
vraient pas étre représentées par une simple valeur scalaire. Dans le chapitre[d], nous avons
introduit un framework pour adapter toutes les mesures de centralité classiques propo-
sées pour les réseaux sans structure communautaire aux réseaux modulaires. Nous avons
proposé un vecteur bidimensionnel. Sa premiere composante mesure l'influence locale du
noeud, tandis que la deuxieme composante mesure son influence globale. Sur la base de
cette hypothese, nous avons proposé d’étendre toutes les mesures de centralité classiques
aux réseaux modulaires. Dans notre travail, nous avons considéré deux cas correspondant
a la nature des communautés (avec et sans chevauchement). Ainsi, dans le chapitre ,
nous avons présenté la “Centralité modulaire” qui signifie le vecteur bidimentionnel dans
les réseaux modulaires avec des communautés non chevauchantes, tandis que le chapitre
est consacré a la “Centralité modulaire superposée” faisant référence a ce vecteur de
centralité dans les réseaux modulaires avec des communautés avec chevauchement. Nous
avons mené une série d’expériences afin de tester la pertinence de la centralité modulaire
et de la centralité modulaire superposée par rapport a leur homologue classique. Compte
tenu des mesures de centralité les plus influentes (degré, intermédiarité, proximité, vec-
teurs propres), les composantes locale et globale ont été évaluées séparément. De plus,
quelques combinaisons simples des deux composantes ont été testées. Des expériences ont
été menées sur des réseaux synthétiques a structure communautaire controlée et sur des
réseaux du monde réel dans un scénario de propagation d’épidémie utilisant le modele
SIR. Les résultats montrent que les épandeurs identifiés par I’approche proposée pour les
deux types de réseaux sont plus influents que ceux visés par les mesures de centralité

standard.



CHAPITRE 5. LE CALCUL DES CENTRALITES DANS LES RESEAUX COMPLEXES AVEC UNE
154 STRUCTURE COMMUNAUTAIRE QUI SE CHEVAUCHE

Tous ces contributions nous donnent un sens d’orientation pour la conception de
nouvelles stratégies d’'immunisation adaptées a la topologie du réseau. La structure com-
munautaire ne peut étre ignorée, et beaucoup plus de connaissances sur la formation des
communautés et leurs principales caractéristiques doivent étre découverts et intégrés dans

les stratégies d’immunisation afin de mieux identifier les noeuds influents.
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TABLEAU 5 — L’analyse de la variance ANOVA avec un niveau de signification a = 0.05. S'S est la somme des carrés. df est le
degré de liberté. MS est le carré moyen. F' est la statistique de test. P — value est la valeur de probabilité et Fi i ique est la
valeur critique de F.
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FIGURE 4 — Influence du nombre de noeuds qui se chevauchent en terme de la
taille épidémique. La différence relative de la taille de I’épidémie Ar entre la mesure
standard et la mesure locale en fonction de la fraction des épandeurs initiaux fo.
Nous avons fixé le degré d’appartenance om a 10% du nombre total de communautés.
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FI1GURE 5 — Influence du nombre de noeuds qui se chevauchent en terme de la
taille épidémique. La différence relative de la taille de I’épidémie Ar entre la mesure
standard et la mesure globale en fonction de la fraction des épandeurs initiaux fj.
Nous avons fixé le degré d’appartenance om a 10% du nombre total de communautés.
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FIGURE 6 — Influence du nombre de noeuds qui se chevauchent en terme de la
taille épidémique. La différence relative de la taille de I’épidémie Ar entre la mesure
standard et la mesure de module en fonction de la fraction des épandeurs initiaux

fo. Nous avons fixé le degré d’appartenance om a 10% du nombre total de
communautés.
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(a) Degree centrality
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FIGURE 7 — Influence du nombre de noeuds qui se chevauchent en terme de la
taille épidémique. La différence relative de la taille de I’épidémie Ar entre la mesure

standard et la mesure locale en fonction de la fraction des noeuds chevauchants on.

Nous avons fixé le degré d’appartenance om a 10% du nombre total de communautés.
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FIGURE 8 — Influence du nombre de noeuds qui se chevauchent en terme de taille

épidémique. La différence relative de la taille de I’épidémie Ar entre la mesure
standard et la mesure globale en fonction de la fraction des noeuds qui se

chevauchent on. Nous avons fixé le degré d’appartenance om a 10% du nombre total de
communautés.
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(a) Degree centrality
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FIGURE 9 — Influence du nombre de noeuds qui se chevauchent en terme de taille
épidémique. La différence relative de la taille de I’épidémie Ar entre la mesure
standard et la mesure de module en fonction de la fraction des noeuds qui se
chevauchent on. Nous avons fixé le degré d’appartenance om a 10% du nombre total de
communautés.
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(a) Degree centrality
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F1GURE 10 — Influence du degré d’appartenance aux communautés en terme de
taille épidémique. La différence relative de la taille de I’épidémie Ar entre la mesure
standard et la mesure locale en fonction de la fraction des épandeurs initiaux fo.
Nous définissons le nombre de noeuds qui se chevauchent on a 10% du nombre total de
noeuds.
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(a) Degree centrality
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F1GURE 11 — Influence du degré d’appartenance aux communautés en terme de

taille épidémique. La différence relative de la taille de I’épidémie Ar entre la mesure

standard et la mesure globale en fonction de la fraction des épandeurs initiaux f.

Nous définissons le nombre de noeuds qui se chevauchent on a 10% du nombre total de
noeuds.
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F1GURE 12 — Influence du degré d’appartenance aux communautés en terme de
taille épidémique. La différence relative de la taille de I’épidémie Ar entre la mesure
standard et la mesure de module en fonction de la fraction des épandeurs initiaux
fo. Nous définissons le nombre de noeuds qui se chevauchent on a 10% du nombre total
de noeuds.
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(a) Degree centrality
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F1GURE 13 — Influence du degré d’appartenance aux communautés en terme de
taille épidémique. La différence relative de la taille de I’épidémie Ar entre la mesure
standard et la mesure locale en fonction du degré d’appartenance om. Nous avons
défini le nombre de noeuds qui se chevauchent on a 10% du nombre total de
communautés.
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F1GURE 14 — Influence du degré d’appartenance aux communautés en terme de
taille épidémique. La différence relative de la taille de I’épidémie Ar entre la mesure
standard et la mesure globale en fonction du degré d’appartenance om. Nous avons

défini le nombre de noeuds qui se chevauchent on a 10% du nombre total de

communautés.
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(a) Degree centrality
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F1GURE 15 — Influence du degré d’appartenance aux communautés en terme de la
taille épidémique. La différence relative de la taille de I’épidémie Ar entre la mesure
standard et la mesure de module en fonction du degré d’appartenance om. Nous

avons défini le nombre de noeuds qui se chevauchent on a 10% du nombre total de
communautés.
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(a) Degree centrality
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FIGURE 16 — La différence relative de la taille de I’épidémie Ar par rapport a la fraction
des épandeurs initiaux fy. Les mesures de centralité du degré (a), d’intermédiarité (b), de
la proximité (c¢) et du vecteur propre (d) sont comparées a leurs extensions du centralité
modulaire chevauchante. Des réseaux du monde réel avec une structure communautaire
bien définie (réseaux ego-Facebook, Netscience et ca-GrQQc) sont utilisés. Les valeurs
estimées de leur coefficient de mélange sont respectivement égales a 0.02, 0.03 et 0.11.
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(a) Degree centrality
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FIGURE 17 — La différence relative de la taille de I’épidémie Ar en fonction de la fraction
des épandeurs initiaux fy. Les mesures de centralité du degré (a), d’intermédiarité (b), de
proximité (c) et du vecteur propre (d) dérivées de la centralité modulaire chevauchante
sont comparées a leurs homologues standard conc¢u pour les réseaux sans structure
communautaire. Des réseaux du monde réel avec une structure communautaire de force
moyenne (réseaux de Princeton, Caltech et Georgetown) sont utilisés. Les valeurs
estimées de leur coefficient de mélange sont respectivement égales a 0.22, 0.26 et 0.3.
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FI1GURE 18 — La différence relative de la taille de 1’épidémie Ar en fonction de la fraction
des épandeurs initiaux fo. Les mesures de centralité du degré (a), d’intermédiarité (b), de
proximité (c) et du vecteur propre (d) dérivées de la centralité modulaire chevauchante
sont comparées a leurs homologues standard congu pour les réseaux sans structure
communautaire. Un réseau du monde réel (YeastS) avec une structure communautaire
lache est utilisé. La valeur estimée de son coefficient de mélange est égale a 0.47.
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FIGURE 19 — La taille de ’épidémie en fonction de la fraction d’épandeurs initiaux fj.
La mesure standard et les variations modulaires de centralité du degré, d’intermédiarité,
de proximité et du vecteur propre ainsi que certaines mesures alternatives (Membership,

RWOS et OverlapNeighborhood) sont testées sur deux réseaux du monde réel de force

de structure communautaire différente.
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FIGURE 20 — La différence relative de la taille de ’épidémie Ar en fonction de la
fraction des épandeurs initiaux fy. Les mesures de centralité de degré, d’intermédiarité
dérivées de la centralité modulaire chevauchante sont comparées a leurs homologues
standard. Les mesures sont effectuées sur le réseau ego-Facebook en (a) et le réseau
Yeast- protein interaction en (b) pour les algorithmes SLPA, LINKC et Louvain.
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Résume

L'immunisation de réseaux complexes vise & les fragmenter en petites parties avec un petit nombre de noeuds supprimés
(immunisés). Ses applications incluent la prévention de la propagation des épidémies, la protection contre les attaques
intentionnelles sur les réseaux, etc. Elle utilise les propriétés dynamiques de l'infection ainsi que les propriétés topologiques de
la structure du réseau a travers les mesures de centralité. Ceci afin d'immuniser les nceuds les plus influents. Cependant, bien
que la plupart des réseaux du monde réel aient une structure communautaire, peu de travaux ont été consacrés a I'étude de
I'impact de cette propriété sur la propagation de I'épidémie. Dans cette these, nous nous concentrons sur le développement de
nouvelles stratégies d'immunisation en utilisant plus de connaissances et de propriétés sur la structure de la communauté afin
de mieux identifier et immuniser les nceuds influents. Dans un premier temps, nous visons a comprendre comment la structure
communautaire affecte la dynamique épidémique. Ensuite, trois stratégies d'immunisation sont proposées en utilisant
différents niveaux d'informations sur la structure de la communauté. Elles sont congues pour des réseaux avec différentes
forces de structure communautaire. Dans un deuxieme temps, nous avons introduit un framework pour adapter toutes les
mesures de centralité classiques proposées pour les réseaux sans structure communautaire aux réseaux modulaires. Dans ces
types de réseaux, un nceud a deux types d'influences: une influence locale sur les neeuds appartenant a sa propre communauté
a travers les liens intra-communautaires, et une influence globale sur les nceuds des autres communautés a travers les liens
inter-communautaires. Ainsi, au lieu de représenter la centralité par une simple valeur scalaire, nous avons proposé de la
représenter par un vecteur bidimensionnel, ou chaque dimension représente un type d'influence différent que les nceuds
peuvent exercer dans le réseau. Sa premiere composante est mesurée en calculant la centralité classique sur le réseau local,
formé uniquement de liaisons intra-communautaires du réseau d'origine. Sa deuxiéme composante est quantifiée en calculant
la centralité classique sur le réseau global, formé uniquement des liens inter-communautaires du réseau d'origine. Selon la
force de la structure communautaire, ces deux composantes sont plus ou moins influentes. Dans notre troisieme contribution,
nous avons étendu ce framework aux réseaux avec des modules qui se chevauchent. Nous prenons en compte l'influence
locale et globale des nceuds qui se chevauchent. Les performances des méthodes proposées ont été évaluées a l'aide de réseaux
synthétiques et empiriques en utilisant le modéle épidémiologique Susceptible-Infecté-Rétabli.

Mots-clefs (6) : Réseaux complexes, stratégie d'immunisation, mesure de centralité, structure communautaire, modules qui se
chevauchent, modéle Susceptible-Infecté-Rétabli.

Abstract

The immunization of complex networks aims at fragmenting them into small parts with a small number of removed
(immunized) nodes. Its applications include prevention of epidemic spreading, protection against intentional attacks on
networks, etc. It uses the dynamic properties of the infection as well as the topological properties of the network structure
through the centrality measures in order to immunize the most influential nodes. However, although most real-world networks
have a community structure, little work has been devoted to studying the impact of this property on the epidemic spread. In
this thesis, we focus on developing new immunization strategies using more knowledge and features about the community
structure in order to better identify and immunize the influential nodes. Initially, we aim to understand how community
structure affects epidemic dynamics. Then, three immunization strategies are proposed using different levels of information
about the community structure. They are designed for networks with different community structure strengths. In a second step,
we have introduced a framework to adapt all the classic centrality measures proposed for networks without a community
structure to modular networks. In these type of networks, a node has two types of influences: A local influence on the nodes
belonging to its own community through the intra-community links, and a global influence on the nodes of the other
communities through the inter-community links. Thus, instead of representing the centrality by a simple scalar value, we have
proposed to represent it by a two-dimensional vector, where each dimension stands for a different type of influence that the
nodes can exert in the network. Its first component is measured by calculating classical centrality on the local network. This
network is formed only from intra-community links of the original network. In addition, its second component is quantified by
calculating classical centrality on the global network. This network is formed solely from the inter-community links of the
original network. Depending on the strength of the community structure, these two components are more or less influential. In
our third contribution, we extended this framework to networks with overlapping modules. We take into account the local and
global influence of overlapping nodes. The performances of the proposed methods have been evaluated using synthetic and
empirical networks using the Susceptible-Infected-Recovered epidemiological model.

Key Words (6) : Complex networks, immunization strategy, centrality measure, community structure, overlapping modules,
Susceptible-Infected-Recovered epidemiological model.
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