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Dans cet article, nous nous intéressons au problème de la d́etection de communautés dans les hyper-réseaux d’interac-
tions (complex hyper-networks) . Plus pŕeciśement, nous proposons une géńeralisation de l’algorithme de détection de
communaut́es de Girvan et Newman aux hyper-réseaux d’interactions. Les résultats exṕerimentaux montrent que notre
algorithme donne des résultats encourageants sur des hypergraphes de cooccurence de tags obtenusà partir du collectif
en ligne de partage de photos Flickr.
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1 Introduction
L’utilisation des ŕeseaux d’interactions ne fournit pas toujours une description suffisamment fine de la

structure des systèmes complexeśetudíes. Ainsi, la repŕesentation sous forme de graphe d’un réseau de
collaboration scientifique nous permet par exemple uniquement de savoir si deux chercheurs ont collaboré.
En revanche, elle ne permet pas de savoir si plus de trois chercheurs (reliés dans le ŕeseau) ont co-écrit
ensemble un article.

Estrada et Rodrı́guez-Veĺasquez introduisent les hyper-réseaux d’interactions (complex hyper-networks)
comme une ǵeńeralisationnaturelledes ŕeseaux d’interactions [ERV06]. Les hyper-réseaux d’interactions
sont des hypergraphes rencontrés en pratique qui permettent de modéliser la structure de certains systèmes
complexes de manière beaucoup plus précise que les réseaux d’interactions. Dans un graphe, une arête relie
seulement un couple de sommets tandis que les arêtes d’un hypergraphe connue sous le nom d’hyperar̂etes
peuvent relier des groupes de plusieurs sommets. Ainsi, on peut représenter notre réseau de collaboration
scientifique par un hypergraphe dont les noeuds sont les auteurs et dont les hyperarêtes repŕesentent les
groupes d’auteurs ayant co-écrit des articles.

Estrada et Rodrı́guez-Veĺasquez ǵeńeralisent dans le m̂eme article le coefficient de clustering introduit
par Watts et Strogatz [WS98] aux hyper-réseaux d’interactions [ERV06]. [QZY07] propose une méthode de
détection de communautés dans les hyper-réseaux d’interactions qui comporte deux phases. Ils construisent
tout d’abord,̀a partir d’un ŕeseau d’interactionG, un hyper-ŕeseau d’interactionH dont les hyperarêtes cor-
respondent aux sous graphes maximaux denses§ deG. Ils appliquent ensuite sur l’hyper-réseau d’interaction
obtenu l’algorithme HMETIS [KAKS99] de partitionnement d’hypergraphes.

Définitions. Un hypergraphe est représent́e par un coupleH = (V,E) où V = {v1, · · · ,vn} est l’ensemble

des noeuds etE = {e1, · · · ,em} est l’ensemble des hyperarêtes telles queei 6= /0 et
i=m[
i=1

ei = V [Ber85].

Une hyperar̂ete ei est un sous-ensemble deV. Deux noeuds sontadjacentsdansH = (V,E) s’il existe
une hyperar̂eteei qui les contient. Letaille d’une hyperar̂ete est le nombre de sommets qu’elle contient.
Dans la suite de l’article,H désignera un hypergraphe non-orienté, non-pond́eŕe et connexe composé de
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n = |V| sommets etm = |E| hyperar̂etes. En raison de leur faible densité en pratique, nous avons choisi
de repŕesenter les hypergraphes sous la forme d’un graphe biparti reliant les sommets aux hyperarêtes
(auxquelles ils appartiennent). La complexité de cette représentation côuteO(m+n+k) espace (k désignant
le nombre d’ar̂etes de ce graphe biparti). Comme nous considérons uniquement des hypergraphes connexes
(k≥m+n−1), on en d́eduit une complexit́e spatiale enO(k) espace.

Nous nous int́eressons dans cet article au problème de la d́etection de structure des communautés dans
les hyper-ŕeseaux d’interactions. Notre algorithme géńeralise celui de Girvan et Newman [NG04]. Après
avoir d́etaillé notre algorithme de detection de communautés dans les hyper-réseaux d’interactions, nous
présentons les résultats sur des hypergraphes de cooccurence de tags obtenusà partir du collectif en ligne
de partage de photos Flickr [Fli].

2 Description de l’algorithme
2.1 Principe de l’algorithme

Notre algorithme ǵeńeralise celui de Girvan et Newman aux hypergraphes [NG04]. Nous allons partir
de la partition de l’hypergraphe contenant une seule communauté (correspondant̀a l’hypergraphe entier)
et scinder successivement les communautés jusqu’̀a obtenirn communaut́es contenant chacune un seul
sommet de la façon suivante :

– Calculer la centralit́e d’interḿediarit́e de chaque sommet et de chaque
hyperar̂ete d́ecrite en section 2.2 (complexité : O(nk))

– Retirer l’hyperar̂ete de centralit́e maximale (complexité : O(k))
– Calculer une partition de l’hypergraphe en communautés¶ (complexit́e : O(k))
– Calculer et ḿemoriser un param̀etre de qualit́eQ présent́e en section 2.3 (complexité : O(k logk))
Nous obtenons ainsi, aprèsm itérations, une suite dempartitions des sommets en communautésP0, ...Pm−1

parmi lesquelles il va falloir choisir la meilleure (maximisantQ). La complexit́e d’une it́erationétant en
O(nk+k logk) temps, il en d́ecoule donc que la complexité totale de l’algorithme est enO(m(nk+k logk))
temps dans le pire des cas.

2.2 Calcul de la centralité d’intermédiarité
La centralit́e d’interḿediarit́e d’un sommet ou d’une hyperarêteu (que l’on noteraB(u)) est la proportion

de plus courts hyperchemins passant paru. Pour ce faire, adoptant une approche similaireà Girvan et
Newman, nous allons calculer pour chaque sommet et chaque hyperarête de l’hypergraphe sa centralité
d’intermédiarit́e dite localèa v. La centralit́e d’interḿediarit́e localeà v d’un sommet ou d’une hyperarête
u (que l’on noteraBv(u) ) est la proportion de plus courts hyperchemins partant dev passant paru. On en
déduit que :B(u) = ∑

v∈V
Bv(u). Cela revient en fait̀a faire circuler un flot́egalà 1 le long des hyperchemins

de u à v pour tout sommetu. Les valeurs de flots obtenues pour chaque sommet et chaque hyperarête
correspondent aux centralités locales recherchées.

L’algorithme effectue doncn itérations correspondant au calcul de la centralité d’interḿediarit́e localeà
v de chaque sommet et de chaque hyperarête de l’hypergraphe de la façon suivante :

1. on calcule dans un premier temps, enO(k) temps, l’ensemble des plus courts hyperchemins partant
dev à l’aide d’un parcours en largeur modifié de l’hypergrapheH. La figure 1.b montre l’ensemble
des hyperchemins partant dea dans l’hypergraphe représent́e à la figure 1.a. Plus préciśement, on
associèa chaque sommet età chaque hyperarête de l’hypergraphe l’ensemble de ses préd́ecesseurs
sur ces hyperchemins. On peut constater par exemple que l’hyperarêteD a pour pŕed́ecesseursc etd.

2. on calcule dans un second temps, enO(k) temps, les centralités locales de chaque hyperarête et de
chaque sommet qui sont respectivement initialiséesà 0 età 1. Plus pŕeciśement, on traite l’ensemble
des sommets et des hyperarêtesu dans l’ordre inverse du parcours en largeur (f g D C e d c b B A a
dans notre cas représent́e à la figure 1.c) :

¶ Les composantes connexes de l’hypergrapheétant identifíeesà des communautés, il suffit d’effectuer un calcul de composantes
connexes̀a l’aide d’un parcours en largeur.
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(a) la centralit́e localeBv(u) est tout d’abord ajoutéeà la centralit́e d’interḿediarit́e globaleB(u) :
B(u)←B(u)+Bv(u). Lorsqu’on traite par exemple l’hyperarêteD, on ajoute sa centralité locale
Ba(D) (qui n’augmentera plus dans la suite du parcours)à sa centralit́e globaleB(D).

(b) Bv(u) est ensuite distribúee de manìereéquitable entre ses predecesseursw : Bv(w)← Bv(w)+
Bv(u)

nu
où nu désigne le nombre de préd́ecesseurs deu. L’hyperar̂eteD distribue par exemple sa

centralit́e localeBa(D) = 1 équitablement entre ses préd́ecesseursc et d qui recevront donc
chacun 0.5.

Les figures 1.b et 1.c illustrent donc une itération de l’algorithme. Apr̀es n itérations, nous obtenons
comme ŕesultat de l’algorithme les centralités d’interḿediarit́e globales pour tous les sommets et les hy-
perar̂etes de l’hypergrapheH. La complexit́e de cet algorithme est donc enO(nk) temps.

a. un hypergraphe b. plus courts hyperchemins partant dea c. centralit́e d’interḿediarit́e localeàa

FIG . 1: Calcul de la centralit́e d’interḿediarit́e

2.3 Evaluation de la qualité d’une partition d’un hypergraphe en communautés
Afin d’ évaluer la qualit́e d’une partitionP d’un hypergrapheH en communautés, nous proposons

l’ hypermodularit́e Q(P) :

Q(P) = ∑
C∈P

[
e(C)−

( t=n

∑
t=2

at(C)t
)]

(1)

où e(C) est la fraction des hyperarêtes internes̀a la communauté C etat(C) est la fraction des hyperarêtes de
taille t ayant au moins une extrémit́e dans la communautéC. Cette mesure de qualité est une ǵeńeralisation
de la modularit́e introduite par Girvan et Newman dans leur algorithme de détection de communautés. Une
hyperar̂ete est diteinterneà une communautéC si toutes ses extrémit́es sont dans la communautéC. Une
hyperar̂ete de taillet est diteli éeà une communautéC si au moins l’une de sest extŕemit́es appartient̀a la
communaut́eC. Ainsi, les hyperar̂etes de taille 4 ayant 2 extrémit́es dansC comptent pour moitíe (2

4) par
rapport aux hyperarêtes de taille 4 ayant toutes leurs extrémit́es dansC.

L’objectif est d’avoir des communautés de forte densité interne mesurée pare(C). Les grosses commu-
naut́es ont cependant ḿecaniquement une proportion d’arêtes internes pluśelev́ee : si C est un ensemble
aléatoire de sommets et si les hyperarêtes sont aussi aléatoires alors la proportion d’hyperarêtes de taille
t internes attendue estat(C)t . Comme la modularité, l’hypermodularit́e compare la proportion effective
d’hyperar̂etes internes aux communautésà la proportion attendue selon ce schéma. Une communauté est
d’autant plus pertinente que sa proportion d’hyperarêtes internes sera supérieureà sa proportion attendue
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d’hyperar̂etes. Nous retenons donc comme résultat de notre algorithme la partition de l’hypergrapheH
posśedant la meilleure hypermodularité. L’hypermodularit́e est calculable enO(k logk) temps dans le pire.

3 Résultats
Nous avons appliqúe notre algorithme en particulier sur des hypergraphes de tags obtenusà partir du site

de partage de photos Flickr [Fli]. Les hypernoeuds représentent les tags. Les hyperarêtes correspondent aux
ensembles de tags qui co-apparaissent fréquemment dans la description des photos (figure 2.a).c a t v a c a t i o n c a t sf a m i l y v a c a t i o n f r i e n d sm o u n t a i n m o u n t a i n s s n o wt r i p r o a d t r i p v a c a t i o nm o u n t a i n s h i k i n g s n o w v a c a t i o n ( 1 0 ) s n o w ( 2 . 9 9 ) h i k i n g ( 2 . 8 4 )f l o r i d a ( 2 . 5 3 ) c a m p i n g ( 2 . 0 2 ) h a w a i i ( 1 . 7 9 )m o u n t a i n s ( 1 . 4 7 ) r o a d t r i p ( 1 . 4 1 ) c o l o r a d o ( 1 . 3 5 )a r i z o n a ( 1 . 2 3 )

a. quelques hyperarêtes b. communaut́evacation c. nuage de tags de la communautévacation

d. communaut́esuzuki e. communautékatrina f. communaut́ewedding

FIG . 2: Exemple de nuages de tags

Les tags affich́es sont les plus représentatifs des communautés selon le crit̀ere de centralit́e (figure 2.b).
Pour une repŕesentation sous forme de nuage de tags (figures 2.cà 2.e), la police de chaque tag est propor-
tionnelleà sa centralit́e d’interḿediarit́e dans l’hypergraphe initial. Cette courte présentation ne permet pas
hélas de pŕesenter les nombreuses améliorations et optimisations que nous avons proposées.
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