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Dans cet article, nous nous @messons au prafaine de la 8tection de communaks dans les hypeéseaux d'interac-
tions complex hyper-networks Plus pécigment, nous proposons unergralisation de I'algorithme deédiection de
communatés de Girvan et Newman aux hypéseaux d’interactions. Leésultats exprimentaux montrent que notre
algorithme donne degsultats encourageants sur des hypergraphes de cooccurence de tagsaqiaetimuu collectif
en ligne de partage de photos Flickr.
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1 Introduction

L'utilisation des Eseaux d'interactions ne fournit pas toujours une description suffisamment fine de la
structure des syBines complexestudis. Ainsi, la repgsentation sous forme de graphe d'éseau de
collaboration scientifique nous permet par exemple uniquement de savoir si deux chercheurs onécollabor
En revanche, elle ne permet pas de savoir si plus de trois chercheugs (tatis le@seau) ont c@crit
ensemble un article.

Estrada et Rodiguez-Velsquez introduisent les hypdrseaux d’interactionc§mplex hyper-networks
comme une gréralisationnaturelledes Eseaux d’interactions [ERVO06]. Les hypéseaux d'interactions
sont des hypergraphes rencé@sten pratique qui permettent de rébsler la structure de certains systes
complexes de maéie beaucoup plus @cise que lesaseaux d'interactions. Dans un graphe, uidtearelie
seulement un couple de sommets tandis que Etesd’'un hypergraphe connue sous le nohypéragtes
peuvent relier des groupes de plusieurs sommets. Ainsi, on peésesyer notreéseau de collaboration
scientifique par un hypergraphe dont les noeuds sont les auteurs et dont les&igpaepesentent les
groupes d’'auteurs ayant @it des articles.

Estrada et Rodiguez-Veasquez gréralisent dans le éme article le coefficient de clustering introduit
par Watts et Strogatz [WS98] aux hypé@&seaux d'interactions [ERV06]. [QZY07] propose unethode de
détection de communaks dans les hypeéseaux d'interactions qui comporte deux phases. lls construisent
tout d'abord,a partir d’'un Eseau d'interactiof®, un hyper-eseau d'interactiohl dont les hyperdtes cor-
respondent aux sous graphes maximaux démks3. |Is appliquent ensuite sur I'hypeeseau d’interaction
obtenu I'algorithme HMETIS [KAKS99] de partitionnement d’hypergraphes.

Définitions. Un hypergraphe est reggené par un coupléd = (V,E) ouV = {vi,---, vy} est 'ensemble
I=m
des noeuds €E = {ey,---,en} est 'ensemble des hypetdes telles que # 0 et U g =V [Ber85].
i=1
Une hyperaite g est un sous-ensemble de Deux noeuds sorddjacentsdansH = (V,E) s'il existe
une hyperateg qui les contient. Ldaille d'une hyperagte est le nombre de sommets qu’elle contient.
Dans la suite de l'articlerd désignera un hypergraphe non-orinbon-ponéré et connexe compése
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n= |V| sommets et = |E| hyperagtes. En raison de leur faible deégsén pratique, nous avons choisi
de repésenter les hypergraphes sous la forme d’'un graphe biparti reliant les sommets auxebgperar
(auxquelles ils appartiennent). La compléxte cette ref@sentation ciste O(m+ n+ k) espacek désignant

le nombre d’aites de ce graphe biparti). Comme nous cdrsids uniquement des hypergraphes connexes
(k> m+n—1), on en @duit une complexé spatiale er0(k) espace.

Nous nous irtressons dans cet article au pashe de la dtection de structure des commurésitans
les hyper-eseaux d'interactions. Notre algorithméengralise celui de Girvan et Newman [NGO4]. Agr
avoir cktaille notre algorithme de detection de commugaudans les hypeéseaux d'interactions, nous
présentons lesésultats sur des hypergraphes de cooccurence de tags oatparts du collectif en ligne
de partage de photos Flickr [FIi].

2 Description de I'algorithme

2.1 Principe de l'algorithme

Notre algorithme gréralise celui de Girvan et Newman aux hypergraphes [NG04]. Nous allons partir
de la partition de I'hypergraphe contenant une seule commér{aatrespondard I’hypergraphe entier)
et scinder successivement les commu@sytisqua obtenirn communatés contenant chacune un seul
sommet de la fagcon suivante :

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

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

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

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

— Calculer et remoriser un paragtre de qualé Q présené en section 2.3 (complegit O(klogk))

Nous obtenons ainsi, agsmitérations, une suite dapartitions des sommets en commurésfy, ...Pn_1
parmi lesquelles il va falloir choisir la meilleure (maximis@@t La complexié d’une iérationétant en
O(nk-+ klogk) temps, il en écoule donc que la comple&itotale de I'algorithme est ed(m(nk+ klogk))
temps dans le pire des cas.

2.2 Calcul de la centralité d’intermédiarité

La centralie d'internediarie d’'un sommet ou d’une hypefgeu (que I'on noteraB(u)) est la proportion
de plus courts hyperchemins passant paPour ce faire, adoptant une approche similar&irvan et
Newman, nous allons calculer pour chaque sommet et chaque H8teedar I'hypergraphe sa centréalit
d’intermédiarié dite localeav. La centralié d’'intermediari€ localeav d’'un sommet ou d’'une hypeigte
u (que I'on noteraBy (u) ) est la proportion de plus courts hyperchemins partart plgssant pawn. On en

déduit que B(u) = 'y By(u). Cela revient en faia faire circuler un floegala 1 le long des hyperchemins

ve
de u a v pour tout sommeti. Les valeurs de flots obtenues pour chaque sommet et chaque Byperar

correspondent aux centrét locales recherées.
L'algorithme effectue dona itérations correspondant au calcul de la cen&aliinternediarie localea
v de chaque sommet et de chaque hyfgeade I'hypergraphe de la fagon suivante :

1. on calcule dans un premier temps,@fk) temps, I'ensemble des plus courts hyperchemins partant
dev a I'aide d’'un parcours en largeur modifile I'nypergraphél. La figure 1.b montre I'ensemble
des hyperchemins partant dedans I'hypergraphe repseng a la figure 1.a. Plus pcigment, on
associea chaque sommet @tchaque hyperéte de I'hypergraphe I'ensemble de se8cpresseurs
sur ces hyperchemins. On peut constater par exemple que I'hgtebaa pour pedecesseurs etd.

2. on calcule dans un second temps,(¥k) temps, les centraét locales de chaque hyperar et de
chaque sommet qui sont respectivement initéedis 0 eta 1. Plus peci€ment, on traite I'ensemble
des sommets et des hypdrasu dans I'ordre inverse du parcours en largellgDCedcbBAa
dans notre cas repsené a la figure 1.c) :

' Les composantes connexes de I'hypergragtamt identifeesa des communaés, il suffit d’effectuer un calcul de composantes
connexes |'aide d’un parcours en largeur.
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(a) la centralié localeBy(u) est tout d’abord ajoéea la centralié d’internédiarié globaleB(u) :
B(u) < B(u) +By(u). Lorsqu’on traite par exemple I'hypef&teD, on ajoute sa centradiocale
Ba(D) (qui n"augmentera plus dans la suite du parcoarsa centralé globaleB(D).

(b) By(u) est ensuite distrilee de marreéquitable entre ses predecesseurd, (w) — By(w) +
B;—iu) ou ny désigne le nombre de @decesseurs de L'hyperaéteD distribue par exemple sa
centralié localeB,(D) = 1 équitablement entre seséobcesseurs etd qui recevront donc
chacun (5.
Les figures 1.b et 1.c illustrent donc unérition de I'algorithme. Agrs n itérations, nous obtenons
comme ésultat de I'algorithme les centrai d'internédiari€ globales pour tous les sommets et les hy-
peraétes de I'hypergraphid. La complexié de cet algorithme est donc éxink) temps.

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

FiG. 1: Calcul de la central@ d’intermediarie

2.3 Evaluation de la qualité d’'une partition d’'un hypergraphe en communautés

Afin d’évaluer la qualé d’une partitiorP d’un hypergraphél en communag@s, nous proposons
I'hypermodularié Q(P) :

Q@)= 3 [e)- (3 a0))] @

ou e(C) est la fraction des hypefetes internea la communa@ C eta; (C) est la fraction des hyperites de
taillet ayant au moins une ex@mite dans la communagi€. Cette mesure de quaiest une gréralisation
de la modulari introduite par Girvan et Newman dans leur algorithme&teation de communags. Une
hyperaéte est ditenternea une communaéiC si toutes ses ex@mites sont dans la communa@. Une
hyperaéte de taille est diteliéea une communa&C si au moins l'une de sdsextremites appartiend la
communaté C. Ainsi, les hyperagtes de taille 4 ayant 2 ekmites dans<C comptent pour moié (%) par
rapport aux hyperétes de taille 4 ayant toutes leurs éxtites dan<C.

L'objectif est d’avoir des communags de forte dendtinterne mesi@e pare(C). Les grosses commu-
naués ont cependant @aniquement une proportion dédes internes plusleee : si C est un ensemble
aléatoire de sommets et si les hypétas sont aussi @toires alors la proportion d’hypeéaes de taille
t internes attendue est(C)!. Comme la modularé, I'nypermodularié compare la proportion effective
d’hyperaktes internes aux communéasé la proportion attendue selon ce éofa. Une communagitest
d’autant plus pertinente que sa proportion d’hypétes internes sera seiieurea sa proportion attendue
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d’hyperagtes. Nous retenons donc comnésultat de notre algorithme la partition de I'hypergraphe
pos&dant la meilleure hypermodulaitL’hypermodulari est calculable e@(klogk) temps dans le pire.

3 Reésultats

Nous avons applicainotre algorithme en particulier sur des hypergraphes de tags obtpaus du site
de partage de photos Flickr [Fli]. Les hypernoeuds&spntent les tags. Les hypédtas correspondent aux
ensembles de tags qui co-apparaiss@tjfemment dans la description des photos (figure 2.a).

cat vacation cats . -
family vacation friends vacation(10) snow(2.99) hiking(2.84) arizona camping colorado florids
: : florida(2.53) camping(2.02) hawaii(1.79)
mountain mountains snow . ) hawaii hiking mountains readtrip
trip roadtrip vacation mountains(1.47) roadtrip(1.41) colorado(1.35)
mountains hiking snow arizona(1.23) snow yacation
a. quelques hyperaies b. communauwvacation c. nuage de tags de la commuréwscation
bicyele hilke bikes honda baGF fiéedtm hurisans bithday concer festival ftiends me
motgrcyc]e shate seateboard hurricanekatring katrina music party rock scotland
. miszouri FIEWOrEANS rescue .
skatepark Sports suzuki I T wedding
d. communau suzuki e. communaukatrina f. communaut wedding

FIG. 2: Exemple de nuages de tags

Les tags affichs sont les plus repsentatifs des communéstselon le crére de centralé (figure 2.b).
Pour une ref@sentation sous forme de nuage de tags (figures 2.€), la police de chaque tag est propor-
tionnellea sa centralé d'intermédiari€ dans I'’hypergraphe initial. Cette courté@gentation ne permet pas
hélas de pesenter les nombreusesé&liorations et optimisations que nous avons prégss
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