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RÉSUMÉ. La propagation de labels est l’une des méthodes les plus rapides pour la détection 
de communautés, de complexité quasi-linéaire en termes d’arêtes. Il s’agit d’une méthode 
locale où chaque nœud possède son propre label qui change par interaction avec son 
voisinage. Malheureusement, cette méthode présente deux inconvénients majeurs. Le premier 
est qu’une mauvaise propagation peut mener à de trop grandes communautés (le problème 
des communautés géantes). Le second inconvénient est l’instabilité de la méthode, ne donnant 
que très rarement le même résultat après chaque lancement. Dans cet article, nous proposons 
des algorithmes et une étude portant sur la propagation de labels en plaçant des barrages sur 
certaines arêtes dans le but d’éviter de mauvaises propagations. Puis nous appliquons une 
méthode de détection de cœurs basée sur l’alimentation d’une matrice de fréquence de co-
apparition dans le but de stabiliser la propagation de labels. 
ABSTRACT. Label propagation is one of the fastest methods for community detection, with a 
near linear time complexity. It’s a local method, where each node has its own label which 
changes by interaction with its neighbourhood. Unfortunately, this method has two major 
drawbacks. The first is a bad propagation which can lead to huge communities without sense 
(giant communities problem). The second is the instability of the method. Each trial of a label 
propagation algorithm gives rarely the same result. In this paper, we propose algorithms and 
a study on the label propagation by putting artificial dams on edges in order to avoid bad 
propagations. We then apply an ensemble learning clustering method based on a frequency 
matrix in order to stabilize the algorithm. 
MOTS-CLÉS : détection de communautés, propagation de labels, barrages, ensemble learning, 
détection de cœurs. 
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1. Introduction  

La plupart des réseaux représentant des systèmes réels montrent des 
caractéristiques propres comme des groupes de nœuds fortement liés entre eux (que 
l’on appelle des communautés) et peu avec le reste du graphe. Un réseau de 
collaboration de chercheurs en est un exemple, où les groupes de nœuds sont des 
personnes travaillant sur des thèmes similaires. Une étude comparative a été 
effectuée par Fortunato (2010). 

Dans cet article, nous exposons un nouvel algorithme de détection de 
communautés (et ses variantes), basé sur l’information globale du graphe dans le but 
d’aider une méthode locale à détecter les communautés. Nous verrons qu’en limitant 
la propagation de labels par des barrages, nous pourrons éviter l’obtention de trop 
grandes communautés. Une méthode basée sur la fréquence d’apparition des nœuds 
dans une même communauté permettra de détecter des cœurs (ensemble de nœuds 
fortement liés) et des communautés. Nous expliquons dans la section 2 la 
propagation de labels et la détection de cœurs, dans la section 3 notre approche liant 
barrages et stabilisation, puis nos expérimentations dans la section 4, et nous 
concluons dans la section 5 avec nos futures perspectives  

2. L’approche par propagation de labels  

2.1. La propagation de labels standard 

La méthode de propagation de labels (Raghavan, 2007), est basée sur la 
transmission d’un label d’un nœud à ses voisins. Un état d’équilibre est atteint 
lorsque chaque nœud a son label égal à celui de la majorité de ses voisins. Soit un 
graphe ܩ ൌ ሺܸ,  l’ensemble des arêtes ܧ ሻ avec ܸ l’ensemble des sommets etܧ
|ܧ| ൌ ݉. À chaque étape, chaque nœud met à jour son label selon les labels de ses 
voisins, en utilisant un vote. Le label du nœud ݔ prendra le label majoritaire de ses 
voisins. En notant ܿ௫ le label du nœud	ݔ, et par ܰ௟ሺݔሻ l’ensemble du voisinage du 
nœud ݔ avec le label ݈, l’affectation d’un label au nœud ݔ	est donnée par la formule 
suivante : 

c୶ ൌ argmax୪	|N୪ሺxሻ| 

À la fin du processus, les nœuds ayant le même label représentent une 
communauté. 

Cette méthode peut être effectuée de manière synchrone ou asynchrone. La 
méthode asynchrone signifie que la mise à jour d’un label d’un nœud est connue par 
tous les autres nœuds du graphe immédiatement. Son label est utilisé pour la mise à 
jour des labels des autres nœuds. Ce qui n’est pas le cas du mode asynchrone, où la 
mise à jour des labels utilise les labels des nœuds à la précédente propagation. Cet 
algorithme étant très instable, il serait souhaitable d’avoir une méthode de 
stabilisation. Pour ce faire, une méthode consiste à lancer plusieurs fois l’algorithme 
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non déterministe et à considérer les nœuds qui apparaissent le plus souvent ensemble 
dans une même communauté. On appelle ces nœuds dont la fréquence d’apparition 
est très forte, des cœurs. 

Nous proposons d’utiliser la méthode de détection de cœurs (Seifi et al., 2013). 
Elle consiste à utiliser une matrice de fréquence, spécifiant le nombre de fois que 
chaque paire de nœuds apparaît dans les mêmes communautés. Nous nommerons 
cette méthode le stabilisateur. Les auteurs de cette méthode l’ont appliquée en 
utilisant la méthode de Blondel et al. (2008). Il s’agit d’une méthode agglomérative, 
dont la contraction est effectuée par optimisation locale d’une fonction de qualité, la 
modularité (Newman et Girvan, 2004). Les auteurs ont montré qu’ils avaient réussi à 
stabiliser la méthode de Louvain, et à trouver des cœurs stables. 

Soit ࣨ le nombre de fois que l’algorithme non déterministe est lancé. A chaque 
essai, nous notons chaque paire de nœuds qui apparait dans une même communauté. 
Il est ainsi possible de définir une matrice carré de taille	݊,p௜௝ࣨ, telle que l’ élément 
 ௜௝représente la fréquence d’appartenance des nœuds ݅ et ݆ à une même communauté݌
après les ࣨ essais.	݌௜௝ , étant une probabilité, pout tout ሺ݅, ݆ሻ ∊ ܸ ൈ ܸ a une valeur 
comprise entre 0 et	1. Un nombre proche de 1 signifie que les nœuds ݅ et ݆ sont 
souvent ensemble durant les ࣨ essais. Pour trouver les cœurs, on crée un nouveau 
graphe ܩ′	 ൌ 	 ሺܸ,  représente l’ensemble des arêtes créées à partir de la ′ܧ ሻ où′ܧ
matrice de fréquence en utilisant un seuil ߙ ∊ ሾ0,1ሿ	permettant de faire apparaître 
des composantes connexes. Les composantes connexes sont ici les cœurs, qui 
correspondent à nos communautés. ܩ′ est appelé le graphe ߙ-seuillé. ߙ est un 
paramètre qui influence le fait de créer des connections dans le nouveau graphe ܩ′, 
et par conséquence, le nombre de composantes connexes. D’après les études menées 
par (Seifi et al., 2013), de faibles valeurs de ߙ conduisent à peu de composantes 
connexes alors que de fortes valeurs de ߙ mènent à beaucoup de composantes 
connexes. 

2.2. Autres approches à base de propagations de labels 

Des méthodes basées sur la propagation de labels ont été proposées durant ces 
dernières années. Parmi celles-ci, on peut citer Leung et al. (2009), qui utilise un 
coefficient d’atténuation pour limiter la propagation de labels par rapport à la 
distance parcourue depuis leurs origines. Šubelj et Bajec (2011) ont continué dans 
cette voie, et ont proposé les méthodes offensives et défensives basées sur le fait que 
la propagation de labels ne peut pas dépasser une certaine distance, ou au contraire 
est paramétrée pour aller le plus loin possible. Liu et al. (2010), ainsi que Barber et 
Clark (2009) ont proposé une propagation de labels basée sur l’optimisation de la 
modularité. 

Certains algorithmes de propagation de labels sont également basés sur un 
processus de consensus, de clustering d’ensembles et de stabilisation afin de rendre 
l’algorithme moins instable et d’éviter de mauvaises propagations. Zong-Wen et al. 
(2014) proposent une propagation de labels guidée par consensus. Les auteurs 
lancent plusieurs fois l’algorithme de propagation de labels pour obtenir différentes 
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partitions. Un nouveau graphe pondéré est alors créé où la pondération des arêtes 
représente le nombre de fois que chaque paire de nœuds est dans une même 
communauté. C’est alors qu’une propagation de labels avec consensus basée à la 
fois sur les poids des arêtes et la fréquence des labels permet d’assigner à un nœud 
un nouveau label. Le consensus s’effectue en faisant intervenir un paramètre	
ߣ	 ∊ ሾ0,1ሿ	. 

Les résultats ont montré que cette méthode produisait de meilleurs résultats que 
le LPA mais qu’une étude préalable pour chaque graphe devait être faite pour 
paramétrer. Cette méthode ne permet pas l’élaboration de dendrogramme. 

Staudt et de Meyerhenke (2014) proposent une propagation de labels avec 
contraction de manière parallèle et distribuée sous openMP. Leur approche consiste 
à lancer plusieurs fois la propagation de labels et à effectuer une contraction du 
graphe sur les nœuds qui apparaissent systématiquement au sein d’une même 
communauté. Une contraction sur le graphe est effectuée et une nouvelle 
propagation de labels est lancée. Il ressort des expérimentations que leur méthode 
donne de meilleurs résultats que le LPA et est assez rapide. Cependant, la phase de 
contraction est fonction du nombre de propagations de labels en parallèle mais aussi 
sujette à quelques absences de contractions, notamment s’il y a certaines mauvaises 
propagations. Une étude sur le clustering d’ensemble pour les graphes a été 
effectuée par Ovelgönne et Geyer-Schulz (2012) basée sur les travaux de Topchy 
(2005). 

Les méthodes présentées ci-dessus se fondent soit sur une modification de la 
propagation de labels, soit sur des algorithmes de consensus à paramétrer suivant 
certains objectifs. Les premières méthodes permettent de réduire le nombre de 
mauvaises propagations mais sont fragiles sur des graphes de terrains avec de 
grandes et de petites structures communautaires. Les méthodes à base de consensus 
demandent l’intervention de clauses conditionnelles ou d’une paramétrisation qui 
nécessite des études préalables et qui n’empêche pas l’obtention de la stabilisation. 
De plus, à l’exception de la méthode de Staudt et de Meyerhenke, aucune de ces 
méthodes ne permet de créer un dendrogramme. Nous proposons de ne pas modifier 
la propagation de labels mais d’associer plutôt cette méthode à la détection de 
cœurs, tout en modifiant la topologie du graphe pour mieux en révéler les structures 
communautaires, qui peuvent être de tailles différentes. 

3. Approche proposée 

La propagation de labels avec barrages a pour objectif de détecter des 
communautés, utilisant à la fois l’information globale topologique du graphe et une 
méthode locale pour trouver les communautés. La propagation de labels souffrant 
d’instabilité et de la production de trop grandes communautés, nous proposons une 
méthode pour résoudre ces deux problèmes en interdisant à certaines arêtes de 
propager un label tout en effectuant une méthode de détection de cœurs en lançant 
plusieurs fois l’algorithme non déterministe. Les mesures issues de l’analyse des 
réseaux sociaux peuvent se révéler très utiles pour connaître l’importance de 
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certaines arêtes ou nœuds au sein d’un graphe. Nous utilisons ici la mesure 
d’intermédiarité Girvan et Newman (2002) qui nous permettra de placer des 
barrages lors de l’exécution de la propagation de labels. 

Soit ݓ → Թ la fonction de pondération sur les arêtes de ܩ, avec	ܧ, ensemble 
d’arêtes du graphe ܩ. Pour un graphe non pondéré, nous avons ݓሺ݁ሻ ൌ 1∀	݁ ∈  ܧ
Soit un chemin entre deux sommet commençant en ݏ ∈ ܸ et se terminant à ݐ ∈ ܸ. 
Notons ߪ௦௧ le nombre de plus courts chemins entre les sommets ݏ et ݐ. La notion 
d’intermédiarité d’une arête repose sur le nombre de plus courts chemins qui passent 
à travers une certaine arête. La centralité d’intermédiarité pour les arêtes, que l’on 
note ܫܥሺ݁ሻ pour un lien ݁	est donnée par ܫܥሺ݁ሻ ൌ 	∑ ఙೞ೟ሺ௘ሻ

ఙೞ೟
௦,௧∈௏,௦ஷ௧  où ߪ௦௧ሺ݁ሻ 

représentant le nombre de plus courts chemins allant de ݏ à ݐ passant par ݁. La 
complexité pour calculer la centralité d’intermédiarité est en ܱሺ݊ସሻ. Cependant, des 
recherches, Brandes (2001), Bader et al. (2007) et Geisberger et al. (2008) portant 
sur l’approximation de cette mesure ont pu réduire la complexité en ܱሺ݊ଶሻ sur des 
graphes complexes. 

Nous utilisons la centralité d’intermédiarité pour mettre nos barrages et éviter 
l’obtention de trop grandes communautés. La complexité de la centralité 
d’intermédiarité étant en ܱሺ݊ସሻ (Fortunato, 2010), la complexité de PLAB est en 
ܱሺ݊ସሻ ൅ ݉ െ ߚ ൈ݉, avec ߚ le nombre de barrages. Nous exposons l’algorithme de 
propagation de labels avec barrages (PLAB, Algorithme 1) et un exemple 
d’application à la figure 1. 

Algorithme 1. PLAB 

1:   Paramètre : Un graphe G=(V,E), un réel ߚ 
2:   Sortie : Une partition ܲ ൌ ሼ ଵܲ, … , ஼ܲሽ 
3:   Calcul de la centralité d’intermédiarité de ܩ. 
4:   Sélectionner β pourcentage des arêtes ayant les plus grandes valeurs d’intermédiarité 
     et mettre des barrages. 
5:   Lancer la propagation de labels standard (communautés de ܩ). 
6 :  Retourner La partition ܲ ൌ ሼ ଵܲ, … , ஼ܲሽ 
     

 

Figure 1. Exemples de propagation de labels avec barrages 
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Dans l’exemple de la figure 1, le graphe comprends 6 sommets. On calcule dans 
un premier temps le degré d’intermédiarité des arêtes. Un tri est effectué sur les 
arêtes. Une sélection permet de prendre l’arête ayant la plus grande valeur 
d’intermédiarité. On place alors un barrage artificiel qui sera utilisé lors de la 
propagation de labels. Ce barrage interdit à la propagation de s’effectuer. On trouve 
par la suite deux communautés.  

Cependant, cet algorithme présente deux inconvénients, le choix du nombre de 
barrages, et l’instabilité réduite, mais toujours présente. Pour remédier à ces 
problèmes nous proposons deux algorithmes basés sur la détection de cœurs. Le 
premier algorithme (algorithme 2) est basé sur l’optimisation d’une fonction de 
qualité qui peut par exemple être la modularité ou la conductance. Nous effectuons 
plusieurs fois PLAB avec un certain ߚ (pourcentage de barrages) pour alimenter une 
matrice de fréquence de coappartenance. Nous recommençons le procédé en 
changeant la valeur de ,ߚ	ߚ variant de 0 à 1 par un pas choisi par l’utilisateur ߂ avec 
une nouvelle matrice de fréquence de coappartenance. Pour chaque matrice de 
fréquence, nous calculons les composantes connexes qui représentent les 
communautés et effectuons une évaluation avec une fonction de qualité. Le résultat 
ayant le score optimal permet de retourner une partition. La complexité de 
l’algorithme est en ܱሺ݊ଶሻ ൅ ଵ

௱
ൈ െߚ ൈ 	ࣨ ൈ ݇ ൈ ሺ݉ െ ߚ ൈ݉ሻ où ݇	est le nombre 

d’itérations de la propagation de labels. La multiple propagation de labels avec 
barrages et stabilisation avec optimisation d’une fonction de qualité (MPLBS) est 
exposée : algorithme 2. 

Algorithme 2. MPLBS 

1:   Paramètre : Un graphe G=(V,E), un réel ߚ, un seuil ߙ, ∆ le pas, ࣨ le nombre d’essais 

2:   Sortie : Une partition ܲ ൌ ሼ ଵܲ, … , ஼ܲሽ 
3:   Calcul de la centralité d’intermédiarité de ܩ. 
4 :   Liste_Partition = []  
5 :  Pour k = 0 à 1 avec un pas de Δ Faire 
6:   Mettre des barrages sur les ݇ ൈ  arêtes ayant les plus grandes valeurs d’intermédiarité |ܧ|
7 :  Allouer une matrice vide p݆݅

ࣨሺ݇ሻ 
8 :   Alimenter la matrice p௜௝ࣨሺ݇ሻ en lançant ࣨ fois la propagation de labels sur le graphe             
avec barrages. 
9 :   Créer un nouveau graphe ܩ′	 ൌ 	 ሺܸ,             ሻ en partant de p௜௝ࣨሺ݇ሻ avec des arêtes dont la′ܧ
pondération est égale ou supérieure à ߙ 
10 :  Créer une partition ௞ܲ en considérant les ܥ composantes connexes. 
11 : Liste_Partition. Ajouter ( ௞ܲ) 
12 : ݇ ൌ ݇ ൅	∆  
13 : Fin Pour 
14 : Retourner la partition ௞ܲ de Liste_Partition avec le meilleur score de  
 la fonction de qualité choisie par l’utilisateur: ݌௞∗ ൌ ሼ݌ଵ

௞
ଵ, … , ஼݌

∗ሽ 
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Le second algorithme fait varier le nombre de barrages en alimentant une seule 
matrice de coappartenance, puis détecte les composantes connexes. L’idée est 
qu’alimenter une matrice de fréquence de coappartenance par une même méthode 
qui ne produit pas toujours de bons résultats ne peut pas être satisfaisant. Cependant, 
alimenter une matrice, avec différentes méthodes, ayant différents niveaux de 
barrage pourrait améliorer la qualité des composantes connexes trouvées pour la 
détection de communauté. L’algorithme prend en paramètre, outre le seuil ߙ et le 
nombre d’essais	ࣨ, l’intervalle considéré pour l’alimentation de notre matrice, 
∆ሾ௫,௬ሿ, ݔ ∈ ሾ0,1ሿ, 	ݕ ∈ ሾݔ, 1ሿ et ݔ ൏  .∆ avec un pas pour parcourir cet intervalle ,ݕ
L’algorithme de propagation de labels avec barrages utilisant la stabilisation (PLBS) 
est exposé : algorithme 3. 

Algorithme 3. PLBS 

1:   Paramètre : Un graphe G=(V,E), un réel ߚ, un seuil ߙ, ∆ le pas, घ le nombre d’essais 

2:   Sortie : Une partition ܲ ൌ ሼ ଵܲ, … , ஼ܲሽ 
3:   Calcul de la centralité d’intermédiarité de ܩ. 
4 :  Allocation d’une matrice de fréquence de coappartenance vide 
5 :  Pour k = 0 à 1 avec un pas de Δ Faire 
6 :    Mettre des barrages sur les ݇ ൈ   arêtes ayant les |ܧ|
       plus grandes valeurs d’intermédiarité. 
4:   Lancer घ fois la propagation de labels avec un nombre différent de barrages.  
5 :   Remplir la matrice de fréquence de coappartenance avec les résultats des différentes  
propagations de labels. 
6 : ݇ ൌ ݇ ൅	∆  
7 : Fin Pour 
8 : Créer un nouveau graphe ܩ′	 ൌ 	 ሺܸ,             ሻ en partant de p௜௝ࣨሺ݇ሻ avec des arêtes dont la′ܧ
pondération est égale ou supérieure à ߙ 
9 : Créer une partition ܲ	en considérant les ܥ composantes connexes. 
10 :  Retourner La partition ܲ ൌ ሼ ଵܲ, … , ஼ܲሽ 
     

 

 

La complexité de l’algorithme est en ሺ݊ଶሻ ൅ ૚

௱
ൈ െߚ ൈ 	ࣨ ൈ ݇ ൈ ሺ݉ െ ߚ ൈ

݉ሻ ൈ ሺݕ െ  .ሻ , où ݇ est le nombre d’itérations de la propagation de labelsݔ

Pour effectuer une comparaison de ces dernières méthodes basées sur les 
barrages, nous proposons la détection de communautés par propagation de labels 
avec détection de cœurs (CDLP). L’intérêt est surtout expérimental pour effectuer 
une étude comparative avec et sans barrages. CDLP, l’algorithme 4, a une 
complexité algorithmique en ܱሺሺ݊ ൅ࣨሻ ൈ ݇ሻ où ݇	est le nombre d’itérations de la 
propagation de labels. 
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Algorithme 4. CDLP 

1:   Paramètre : Un graphe G=(V,E), un seuil ߙ, ࣨ le nombre d’essais 

2:   Sortie : Une partition ܲ ൌ ሼ ଵܲ, … , ஼ܲሽ 
3:   Allocation d’une matrice de fréquence de coappartenance vide 
4:   Lancer घ fois la propagation de labels avec un nombre différent de barrages. 
5:   Remplir la matrice de fréquence de coappartenance avec les résultats des différentes  
propagations de labels. 
6 :    Créer un nouveau graphe ܩ′	 ൌ 	 ሺܸ,             ሻ en partant de p௜௝ࣨሺ݇ሻ avec des arêtes dont la′ܧ
pondération est égale ou supérieure à ߙ 
7 :   Créer une partition ܲ	en considérant les ܥ composantes connexes. 
8 :  Retourner La partition ܲ ൌ ሼ ଵܲ, … , ஼ܲሽ 
     

4. Expérimentations et analyse 

Pour établir des comparaisons à partir de nos expériences, nous utilisons des 
mesures supervisées (lorsque nous connaissons les vraies communautés) telles que 
l’information mutuelle normalisée (NMI) Fred et Jain (2003), la pureté, l’index de 
Rand ajusté Rand (1971) (ARI) mais également non supervisées telles que la 
modularité ܳ (Newman et Girvan, 2004), et la conductance ߮ (Kannan et al., 2004), 
(Shi et Malik, 2000). Nous expliquons les mesures supervisées et non supervisées 
que nous utilisons pour étudier la qualité de partitionnement de nos algorithmes. 

4.1. Mesures supervisées et non supervisées 

Les mesures supervisées permettent de comparer directement les résultats de 
l’algorithme proposé à la vraie partition. Dans certains, cas, elles peuvent également 
être utilisées pour observer la similarité des résultats entre plusieurs algorithmes. 

L’indice de Rand ajusté (ARI) : Il s’agit d’une mesure permettant de comparer 
deux partitions ଵܲ et	 ଶܲ, composées toutes les deux de parties disjointes. Cette 
mesure est basée sur une matrice de contingence pour savoir si des nœuds sont 
classés dans les mêmes communautés. Sa valeur est comprise entre 0 et 1. Elle prend 
la valeur 1 lorsque les deux partitions sont identiques. Si la valeur est proche de 0, 
les deux partitions sont très différentes. 

L’information mutuelle normalisée (NMI) : C’est une mesure qui permet de 
représenter le degré de dépendance entre deux partitions ଵܲ et ଶܲ. Elle est basée sur 
la théorie de l’information. Sa valeur peut varier entre 0 et 1. Plus la valeur sera 
proche de 1, plus il existera un lien de corrélation entre les deux partitions ଵܲ et ଶܲ, 
et plus leur similarité sera grande. 

Les mesures non supervisées permettent d’avoir une estimation de la qualité de 
partitionnement sans connaître les véritables partitions. Ces mesures sont soit basées 
sur des structures aléatoires respectant la topologie du graphe initial, soit basées sur 
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les densités et les liens entre communautés. Nous utilisons la modularité et la 
conductance. 

La modularité : cette mesure est basée sur la génération d’un graphe aléatoire, 
nommé « le modèle nul », respectant la distribution des degrés des nœuds du graphe 
sur lequel est appliqué l’algorithme de détection de communautés. En projetant les 
communautés sur les deux graphes, par comparaison, si des structures avec de fortes 
densités apparaissent sur le graphe aléatoire, cela sous-entend que des structures 
communautaires sembleraient avoir été trouvées. 

Considérons une partition P ൌ ሼPଵ,… , Pେሽ en k parties représentant des groupes 
de nœuds distincts du graphe G ൌ ሺV, Eሻ. En rappelant la notation |E| ൌ m, dୡ le 
degré d’un ensemble de nœuds de la partie c de P représentant une communauté, lୡ 
le nombre d’arêtes à l’intérieur de c, on donne la modularité comme étant : 

ܳ௉ ൌ ෍
݈௖
݉

௖	∈௞

െ
݀௠
2݉

ଶ

 

La modularité peut avoir une valeur entre െ1 et 1. Plus la valeur d’une partition 
est proche de 1, plus les structures détectées sont proches de structures 
communautaires. Cette mesure peut être appliquée comme fonction objective de 
certains algorithmes. Cependant, dans notre cas, elle nous aidera à avoir de 
l’information sur le partitionnement, surtout dans les cas où les véritables 
communautés de nos graphes de terrains ne sont pas connues. 

La conductance : cette mesure est basée sur la densité des communautés et du 
nombre de liens sortant de ces dernières. Une structure communautaire est supposée 
avoir beaucoup de liens en son sein et un nombre faible de liens sortants. La 
conductance est basée sur le rapport entre le nombre de liens sortants l୭୳୲ୡ  et le 
nombre total de liens (intérieur l୧୬୲ୡ  et extérieur) pour une communauté c. En 
considérant une partition P ൌ ሼPଵ, … , Pେሽ	en k	parties de noeuds disjoints, la 
conductance se définit comme suit: 

φ ൌ
1
n
෍

l୭୳୲
ୡ

2 ൈ l୭୳୲
ୡ ൅ l୭୳୲

ୡ ሻ

୩

ୡୀଵ

 

La conductance peut avoir une valeur comprise entre 0 et 1. Plus cette valeur 
sera proche de 0, plus cela signifiera que les communautés ont une densité forte avec 
peu de liens pointant vers l’extérieur. 

La pureté : cette mesure, pour une communauté ܿ௜ 	∈ Pଵ ൌ ሼܿଵ,… , ܿ௟ሽ, par 
rapport à une autre partition Pଶ (avec Pଶ ൌ ሼrଵ, … , r୬ሽ se définit comme suit : 

,ሺܿ௜݁ݐ݁ݎݑ݌ Pଶሻ ൌ max
௜:→௟

||ܿ௜⋂ݎ௜||
||ܿ௜||
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Cette fonction calcule le taux de recouvrement maximal entre la communauté ܿ௜ 
et les communautés se trouvant dans la partition Pଶ. On définit la pureté de la 
partition Pଵ par rapport à la partition Pଶ par la somme pondérée de la pureté des 
communautés de Pଵpar rapport à Pଶ, ce qui nous donne : 

ሺ݁ݐ݁ݎݑ݌ ଵܲ, ଶܲሻ ൌ෍ݓ௖೔ ൈ ,ሺܿ௜݁ݐ݁ݎݑ݌ ଶܲሻ
௠

௜ୀଵ

 

où ݓ௖೔ ൌ
||௖೔||

∑ ||௖೔||
೘
೔సభ

 

4.2. Expérimentation sur des réseaux réels 

Nous avons expérimenté nos algorithmes sur des réseaux connus de la littérature 
tableau 1. Dans la suite de cette section, nous utilisons la notation d pour signifier la 
densité du graphe, AT pour la transitivité moyenne du graphe et # pour le nombre de 
communautés. Les graphes sociaux sur lesquels nous travaillons sont : 

– le club de karaté de Zachary (1977) (Zac) : un réseau de membres d’un club 
chez lesquels une dispute créa la formation de deux communautés autour du 
manager et de l’entraîneur. 

– Un réseau footballistique (Girvan et Newman, 2002) (Foot) : un graphe 
exposant 11 différentes compétitions entre clubs de football américains. 

– Un réseau de livres politiques américains (Krebs, 2004) (pol) : un graphe de 
co-achat exposant les livres politiques édités en 2004 et vendus sur Amazon.com. le 
graphe comprend 3 communautés, les démocrates, les républicains et les neutres. 

– Un réseau de dauphins (Lusseau et al., 2003) (Dol) : un graphe de dauphins 
étudié à Doubtful Sound, en Nouvelle Zélande. Le graphe comprend 62 dauphins 
représentés en deux communautés, mâles et femelles. 

– Un réseau de musiciens de jazz (Gleiser et Danon, 2003) (jazz). Chaque nœud 
représente un musicien et une arête dénote que deux musiciens ont joué ensemble 
dans un groupe. Les données furent collectées en 2003. 

– Le réseau aéroportuaire américain de 1997 où les nœuds sont des aéroports et 
les liens sont des lignes directes (Batagelj et Mrvar, 2006). 

– Un réseau d’auteurs scientifiques, (Newman, 2006), où les arêtes représentent 
le nombre de papiers co-écrits dans le domaine des réseaux sociaux. 

Pour nos expérimentations, nous prenons ࣨ=100 pour stabiliser la propagation 
de labels et alimenter les matrices de co-fréquences. Nous effectuons une étude 
comparative avec des algorithmes issus de la littérature, comme la propagation de 
labels (LPA) (Raghavan, 2007), des variantes comme Šubelj L., Bajec, (2011). 
DPA, Leung et al. (2009) (Hop), le modèle de spin (Ronhovde et Nussinov, 2010), 
la méthode spectrale (Spectral) avec la modularité (Newman, 2006), Infomap 
(Rosvall et Bergstrom, 2007), LICOD (Kanawati, 2011), Girvan Newman (GN) 
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(Girvan et Newman, 2002), Walk (Pons et Latapy, 2006), Louvain (Blondel et al., 
2008) et enfin la méthode de Seifi et al. (2013). 

Tableau 1. Caractéristiques des réseaux de test pour notre étude 

Réseaux |ܸ|݁ݐ	ܧ|| Diamètre AT # 

Zachary  34-78 5 0,256 2 

Football 115-615 4 0,094 12 

Dauphins 62-159 8 0,309 2 

Politique 105-441 7 0,348 3 

Jazz 198-5 484 6 0 Inconnu 

USAir97 332-2 126 6 -0,208 Inconnu 

Netscience 1 589-2 742 17 0,693 Inconnu 

 
Les méthodes citées ci-dessus présentent l’avantage d’offrir un spectre assez 

large, présentant des méthodes globales et locales. Le modèle de Spin est une 
méthode agglomérative, où le graphe va se contracter à partir de certains nœuds en 
optimisant une fonction, l’hamiltonien, en fonction de son voisinage ou d’un certain 
horizon. La méthode de Louvain consiste à optimiser de manière locale la 
modularité et à effectuer des contractions suivant cette optimisation. La méthode 
spectrale de Newman consiste à calculer les vecteurs propres de la matrice de 
modularité, à projeter les vecteurs dans un nuage de points, à appliquer un 
algorithme de clustering et à retransposer les clusters sur le graphe. La méthode 
Licod consiste à trouver certains nœuds qualifiés de leaders au sein du graphe, et à 
associer les autres nœuds (nommés suiveurs) pour former des communautés. 

Pour chaque graphe de test, nous proposons de donner le MPLBS avec un pas 
faible. Les résultats du CDLP peuvent être obtenus par observation des figures avec 
un nombre de barrages nul. Les résultats du PLBS seront donnés dans un tableau 
avec un pas ߂ ൌ 0,025. La ligne des abscisses représente le pourcentage de barrages 
alors que l’ordonnée représente le score avec la matrice de co-appartenance relative 
au nombre de barrages. Pour le PLBS, nous choisirons 3 intervalles, ߂ሾ଴,଴;଴,ଷଷሿ, 
߂ ሾ଴,଺଺;ଵ,଴ሿ, en utilisant un pas߂ ሾ଴,ଷଷ;଴,଺଺ሿ et߂ ൌ 0,025. 
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4.2.1. Étude expérimentale portant sur le PLAB 

 

Figure 2. Mesures supervisées et non supervisées du PLAB sur le réseau Zachary. 
L’axe des abscisses représente le pourcentage de barrages 

Notre première étude consiste à apprécier la mise en place de barrages afin 
d’observer une possible amélioration de la qualité par rapport à la propagation de 
labels standard. Nous proposons de faire varier le nombre de barrages sur certains 
réseaux classiques de la littérature dont nous connaissons les vraies structures 
communautaires, tout en calculant les mesures supervisées et non supervisées.  
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En utilisant PLAB sur le réseau de karaté, les valeurs des mesures supervisées et 
non supervisées s’améliorent pour atteindre un maximum autour de 12,5 % de 
barrages, ce que nous pouvons observer à la figure 2. La qualité se détériore par la 
suite avec une augmentation du nombre de communautés. Cependant, les résultats 
ne sont pas stables. On peut voir l’exemple sur le NMI, la présence de nombreux 
pics respectivement à 20 %, 40 % et 60 %. Cela est dû à l’instabilité de la détection 
de communautés qui ne produit que très rarement le même résultat d’un test à un 
autre. On obtient une décroissance non linéaire, avec des cassures. 

 

Figure 3. Mesures supervisées et non supervisées du PLAB sur le réseau 
footballistique. L’axe des abscisses représente le pourcentage de barrages 

En considérant l’exemple des clubs de foot, où les communautés représentent 
des conférences, on voit que l’apport de barrages augmente ostensiblement la qualité 
de partitionnement. De 2,5 % à 55 % de barrages, les résultats sont meilleurs que 
ceux du LPA. Des pics récurrents apparaissent, signalant l’instabilité de la méthode. 

4.3. Etude expérimentale portant sur le MLPBS 

L’algorithme PLAB présente deux inconvénients : le choix du nombre de 
barrages, et l’instabilité réduite, mais toujours présente. Pour remédier à ces 
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problèmes nous proposons deux algorithmes basés sur la détection de cœurs. Le 
premier algorithme (algorithme 2), est basé sur l’optimisation d’une fonction de 
qualité qui peut par exemple être la modularité ou la conductance. Nous effectuons 
plusieurs fois PLAB avec un certain ߚ (pourcentage de barrages) pour alimenter une 
matrice de fréquence de co-appartenance. 

 
Figure 4. Résultat de la propagation de labels avec cœurs sur Zachary, avec 

différents pourcentages de barrages sur l’axe des abscisses 

Pour Zachary, nous observons à la figure 4 que les résultats sont assez différents 
selon les valeurs du seuil ߙ. Pour ߙ ൒ ሼ0,3; . . . ; 0,5ሽ, la mise en place de barrages a 
une incidence sur la détection de communautés. De base, CDLP ne trouve qu’une 
grande communauté. C’est entre 20 % et 45 % de barrages que la méthode obtient 
de meilleurs résultats. Pour ߙ ൒ 0,6, on obtient un pic du NMI de 0,78 à 20 % de 
barrages. Pour de très fortes valeurs de ߙ, la présence des barrages ne permet pas 
d’améliorations notables de la qualité de partitionnement, ce qui est le cas pour 
ߙ ൒ ሼ0,7; 0,8	ሽ. Plus le nombre de barrages augmente, moins la propagation de 
labels peut s’effectuer. On voit que pour toutes les valeurs de ߙ, une forte 
augmentation de la conductance a lieu après 40 % de barrages, avec une 
augmentation du nombre de communautés. Après 60 %	de barrages, on voit la 
présence d’une convergence pour toutes les valeurs ߙ, dûe au très grand nombre de 
barrages. Pour ce graphe, l’utilisation des barrages semble intéressante pour de 
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faibles valeurs de ߙ. MLPBS retournera, par exemple avec ߙ ൒ 0,6, le 
partitionnement à 20	% de barrages. 

 
Figure 5. Résultat de la propagation de labels avec cœurs avec les dauphins,  

avec différents pourcentages de barrages sur l’axe des abscisses 

Pour les dauphins, figure 5, les meilleurs résultats en termes de mesures 
supervisées sont obtenus pour ߙ ൒ ሼ0,3; 0,4ሽ. La qualité de détériore après ߙ ൒ 0,6. 
Pour ߙ ൒ 0,3, jusqu’à 7,5% de barrages, aucune communauté n’est détectée à 10%, 
deux communautés sont détectées avec un NMI de 0,95. Pour de faibles valeurs de , 
la mise en place de barrages peut se révéler bénéfique et permet d’améliorer la 
qualité de la détection de communautés, ce qui n’est pas le cas pour des valeurs de ߙ 
très élevées. Pour ߙ ൒ 0,8, les conductances sont très élevées et l’utilisation de 
barrages devient inutile. MLPBS retournera, par exemple avec ߙ ൒ 0,6, le 
partitionnement à 7,5 % de barrages. 

Pour le club de football, figure 6, la qualité augmente jusqu’à 50	% de barrages. 
La matrice de co-fréquence stabilise correctement le LPA, sans présence de grands 
pics. Le nombre de communautés n’augmente que très faiblement jusqu’à 40 % et 
stagne jusqu’à 50%. Les arêtes où les barrages ont été mis sont sur les liens qui lient 
les communautés entres elles. Après 55	% de barrages, la qualité se détériore très 
rapidement. Selon nos observations, les barrages se mettent dans des zones 
fortement denses. 
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Figure 6. Résultat de la propagation de labels avec cœurs avec le réseau 

footballistique, avec différents pourcentages de barrages sur l’axe des abscisses 

Pour les livres politiques dont les résultats sont exposés à la figure 7 jusqu’à 
10	%, le nombre de communautés reste stable avec un bon NMI et un bon ARI. Puis 
ce nombre augmente de manière proportionnelle avec le nombre de barrages. 

Le réseau de jazz est un graphe où les nœuds sont les musiciens et les liens le fait 
qu’ils aient joué ensemble ou pas. Il comporte 198 nœuds pour 5 484 arêtes. On 
observe dans ce cas que ߙ joue un rôle important sur la stabilité et la qualité de 
l’algorithme, figure 8. Pour ߙ ൒ ሼ0,3; 0,4ሽ	, la modularité est faible avec un pic entre 
15	% et 20	% de barrages puis à 65	%. Un faible ߙ ne permet pas de trouver de 
bonnes structures communautaires. Les meilleurs résultats de la modularité sont 
atteints avec	ߙ ൒ ሼ0,7; 0,8ሽ, où il n’y a pas de présence de cassures. Les 
communautés étant de plus petites tailles, cela diminue le risque de mauvaises 
propagations. Les meilleurs résultats en termes de mesures supervisées sont atteints 
entre 15	% et 20	% de barrages. On voit d’ailleurs la conductance plus élevée avec 
ߙ ൒ ሼ0,7; 0,8ሽ que pour ߙ ൒ ሼ0,3; 0,4ሽ. 
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Figure 7. Résultat de la propagation de labels avec cœurs avec le réseau 

footballistique, avec différents pourcentages de barrages sur l’axe des abscisses 

 
Figure 8. Résultat de la propagation de labels avec cœurs avec le réseau jazz, avec 

différents pourcentages de barrages sur l’axe des abscisses 
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Le réseau US-Air 97 est un graphe représentant des infrastructures pour le 
transport aérien entre le Canada, les États-Unis et le Mexique. Il comprend 332 
nœuds et 2 126 arêtes. Les communautés représentent des infrastructures comme des 
aéroports, et les arêtes, leurs connexions. Cependant, elles y sont très rares, ce 
graphe ayant une distribution des degrés des nœuds assez uniforme. L’obtention de 
la modularité maximale requiert près de 60 % à 80 % de barrages, figure 9. 
Cependant les communautés obtenues après 80 % de barrages montrent une certaine 
proximité en termes de distance. Les petits aéroports proches des grands sont 
regroupés en communautés. 

 
Figure 9. Résultat de la propagation de labels avec cœurs avec le réseau aérien US-

Air 97, avec différents pourcentages de barrages sur l’axe des abscisses 

Netscience est un cas d’étude où la mise en place de barrages ne permet pas 
l’amélioration de la qualité de partitionnement, figure 9. Les meilleurs résultats se 
situent avec CDLP, qui détecte selon les valeurs de ߙ entre 420 et 500 
communautés. Le paramètre influent est ߙ, où avec ߙ ൒ ሼ0,8ሽ, CDLP détecte pas 
moins de 500 communautés avec une modularité de 0,9 alors qu’avec ߙ ൒ 0,3, 
CDLP détecte 420 communautés avec une modularité de 0,96. La taille des 
communautés est très faible. La mise en place de barrages ne permet pas l’obtention 
de meilleurs résultats en termes de qualité. D’après nos observations, l’ajout de 
barrages s’est effectué dans des zones densément connectées du graphe (souvent 
dans des sous-graphes complets), ce qui a pour conséquence de détériorer la qualité 
de partitionnement. Une convergence apparaît et les résultats pour tous les ߙ sont les 
mêmes après 30	% de barrages. 
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4.4. Étude expérimentale portant sur le PLBS 

Tableau 2. Résultats du PLBS 

 

A partir du tableau 2 les meilleurs résultats pour les réseaux Zac, Pol et Foot en 
termes de mesures supervisées sont en prenant l’intervalle ሾ0,3; 0,6ሿ	(en faisant donc 
varier le nombre de barrages de 30 à 60	%.), permettant l’alimentation de la matrice 
de co-appartenance. Pour Dol, il s’agit de l’intervalle ሾ0,0; 0,3ሿ. Nous notons que 
plus les bornes de l’intervalle ont des valeurs importantes (avec un pourcentage de 
barrages assez fort), plus le nombre de communautés est important. Cela s’explique 
du fait que la propagation ne peut plus s’effectuer dans certaines régions du graphe. 
Par voie de conséquence, plus le nombre de communautés est important, plus les 
densités de ces dernières augmentent, ce qui entraîne une augmentation de la 
conductance. On observe que la qualité des communautés se dégrade, avec un NMI 
et un ARI tendant vers 0.  

4.4.1 Étude sur le temps d’exécution 

Les spécificités de notre machine sont un disque dur de 140 GO, une Ram 64 
542 (48 giga) (BI processeurs avec 4 cœurs chacun), 23 processeurs Intel 2 GHT et 
un Cpu de 1 200 MHZ. Nous utilisons python et la librairie igraph. Le temps 
d’exécution du PLBS se décompose en 3 éléments : 

– le temps de calcul de la centralité d’intermédiarité} ߂஼ூ 
– le temps pour mettre en place les barrages, l’allocation d’une matrice de 

fréquence et son alimentation par les différentes propagations de labels ߂ெ௔௧௥௜௖௘ሺ௅௉஺ሻ 
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– le temps pour la détection de composantes connexes correspondant à nos 
communautés ߂஼஼ 

Cela peut se schématiser par la formule suivante : 
ುಽಳೄ்߂ ൌ ஼ூ߂ ൅ ெ௔௧௥௜௖௘ሺ௅௉஺ሻ߂ ൅  ஼஼߂

Les parties de lecture et d’écriture n’ont pas été mises dans la mesure elles ne 
concernent pas le corps de l’algorithme. 

Pour l’algorithme PLBS, nous prenons ࣨ ൌ 100, un intervalle de ߂ሾ௫,௬ሿ ൌ
ሾ଴,଴;଴,ଷሿ avec un pas ∆ൌ߂ 0,025. 

Tableau 3. Résultats sur le temps d’exécution du PLBS 

 

Nous observons sur le tableau 3 que la partie prenant le plus de temps concerne 
l’alimentation de la matrice par les ࣨ propagations de labels. Pour Netscience, le 
temps commence à devenir conséquent avec près de 93 secondes. Le calcul de la 
centralité d’intermédiarité est assez rapide sur igraph, bien que sa complexité soit 
élevée. 

MPLBS utilise quant à elle ܭ matrices différentes avec différents niveaux de 
barrages. Le temps d’exécution du MPLBS se décompose comme suit : 

– le temps de calcul de la centralité d’intermédiarité ߂஼ூ 
– le temps pour mettre les barrages, l’allocation des ܭ matrices de fréquence et 

leurs alimentations par les différentes propagations de labels ߂ெ௔௧௥௜௖௘ሺ௅௉஺ሻ 
– le temps pour la détection de composantes connexes correspondant à nos 

communautés ߂஼஼ 
– le temps de calcul de la fonction de qualité choisie, la modularité ߂ொ ou la 

conductance ߂ఝ 

Cela peut se schématiser par la formule : ்߂ಾುಽಳೄ
ൌ ஼ூ߂ ൅ ெ௔௧௥௜௖௘ሺ௅௉஺ሻ߂ ൅

஼஼߂ ൅ ఝ. Pour l’algorithme MPLBS, nous prenons un intervalle ∆ൌ߂⋀ொ߂ 0,025 et 
ࣨ ൌ 100. 
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Tableau 4. Résultats sur le temps d’exécution du PLBS 

 

Pour le calcul du temps global, nous sommerons le temps de calcul de la 
modularité et celui de la conductance. En observant les tableaux 3 et 4, nous voyons 
que le temps d’exécution du MPLBS est beaucoup plus important que celui du 
PLBS. Cela vient du fait qu’il y a ܭ matrices de fréquence à alimenter. C’est 
également cette alimentation qui prend le plus de temps par rapport aux autres 
traitements, qui prennent beaucoup moins de temps. Le temps de calcul de la 
conductance et de la modularité ainsi que le temps de calcul des composantes 
connexes sont très rapides. La taille de la matrice à alimenter est fonction de la taille 
du graphe considéré. Plus le graphe aura de nœuds, plus le temps d’alimentation sera 
important. 

4.5. Étude comparative 

Pour notre étude comparative nous avons posé le nombre de propagation de 
labels à ࣨ ൌ 100. Pour le CDLP, nous prenons ߙ ൒ 0,5. La présence du symbole 
"*" signifie que le résultat est une moyenne sur 100 lancements car instable, pour les 
algorithmes non déterministes. Le symbole # signifie le nombre de communautés. 

Le tableau 7 expose la meilleure paramétrisation possible. Le symbole « * » 
signifie qu’il s’agit du résultat retourné par l’algorithme donnant la modularité la 
plus élevée. Les observations montrent que les algorithmes MPLBS, PLAB et CDLP 
proposés sont très compétitifs par rapport à ceux issus de la littérature, donnant de 
très bonnes valeurs pour le NMI et le ARI, ainsi que notre version finale PLBS. En 
effet, PLBS pour le réseau de football obtient un NMI de 0,931 et un ARI de 0,907. 
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Tableau 5. Étude comparative (Première partie) 
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Tableau 6. Étude comparative (seconde partie) 

 

Tableau 7. Paramétrisation de nos algorithmes 
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Nos expérimentations ont également montré qu’alimenter une matrice 
d’appartenance avec différents barrages pouvait donner de meilleurs résultats en 
terme de mesures supervisées dans la majeure partie des cas comme le montre PLBS 
par rapport au LPA et au CDLP. Imposer des barrages limite la propagation de 
labels et évite le fait de tomber dans de trop grandes communautés. C’est ce que 
montrent les résultats de PLAB qui nécessitent cependant de tester ߚ. Pour les 
méthodes robustes, les expérimentations montrent qu’augmenter le nombre de 
barrages réduit la taille des communautés. Cela se traduit par une augmentation des 
valeurs de certaines paires de nœuds au sein de la matrice de co-fréquence. Lorsque 
le pourcentage de barrages est trop élevé, chaque nœud représente sa propre 
communauté, ce qui signifie de très fortes valeurs des éléments de la diagonale dans 
la matrice de co-fréquence. Ce phénomène permet de faire tendre le nombre de 
mauvaises propagations vers 0, et a également pour conséquence une augmentation 
de la conductance. Pour la paramétrisation, nous avons choisi ߙ ൒ 0,5 pour tous les 
réseaux de PLBS. Un ߙ trop fort donnerait de trop nombreuses communautés, et 
trop faible, risquerait de ne donner qu’une communauté. Le MPLBS utilisant la 
modularité, nous retourne la paramétrisation maximisant cette dernière, avec la 
partition résultante. Une dernière observation montre que PLBS et MPLBS donnent 
des conductances assez faibles en comparaison des autres algorithmes de la 
littérature, ceci s’expliquant par le fort nombre de barrages. 

5. Conclusion  

Dans cet article, nous avons exposé de nouveaux algorithmes basés sur la 
propagation de labels. Nos expérimentations ont montré que notre méthode hybride, 
liant propagation de labels et barrages issus de l’intermédiarité des arêtes permettait 
l’obtention de résultats satisfaisants. Nous avons également observé qu’alimenter 
une matrice de fréquences de co-apparition en faisant varier le nombre de barrages 
permettait d’augmenter la qualité des communautés obtenues avec une conductance 
faible. Notre analyse a montré que sur des réseaux réels, le pourcentage de barrages 
nécessaire pour l’obtention des meilleurs résultats était entre 20	% et 40	%. Nous 
adaptons actuellement ces algorithmes sur les grands graphes ayant plusieurs 
milliards d’arêtes. C’est en ce sens que nous développons une solution Hadoop 
(Dean et Ghemawat, 2008) et Spark (Zaharia et al., 2010), qui nous permettra le 
développement de la propagation de labels en parallèle. Dans le cas de PLAB, une 
étude de l’estimation de ߙ et ߚ sera approfondie. 
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