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Résumé

Dans le domaine de I'analyse des réseaux sociaux, l'identification des noeuds centraux
et la détection des communautés sont des themes de recherche essentiels qui permettent
de mieux comprendre la dynamique des réseaux, le flux d’informations et le comporte-
ment collectif. Ce mémoire étudie ces domaines critiques en exploitant la puissance de
I’ Analyse Formelle des Concepts (AFC).

Les objectifs principaux de cette recherche sont d’améliorer, de valider et d’appli-
quer un indice de pertinence développé par 1’équipe du Laboratoire de Recherche sur
I'Information Multimédia (LARIM) de 'UQO. L’application de la mesure s’étend a la
détection de communautés cohésives et chevauchantes dans les réseaux a deux modes,
ainsi qu’a l'identification des noeuds utiles au sein du réseau et potentiellement au sein
de chaque communauté identifiée. En outre, I’étude exploite I’AFC non seulement pour
atteindre ces objectifs essentiels, mais aussi pour découvrir des concepts formels séman-
tiquement pertinents dans les treillis de concepts, révélant ainsi des grappes homogénes
d’objets caractérisés par leurs attributs et favorisant la génération de nouvelles idées.

L’intérét de cette recherche réside dans ses implications profondes pour la compré-
hension de la nature complexe des réseaux sociaux et de leurs structures sous-jacentes.
En identifiant efficacement les noeuds centraux et les communautés au sein du réseau, les
chercheurs et les praticiens acquiérent des connaissances inestimables sur la propagation
de I'influence, la diffusion de 'information et les comportements émergents. Alors que les
mesures de centralité traditionnelles ont apporté des contributions substantielles, cette
recherche introduit une nouvelle perspective en incorporant 1'indice de pertinence. Cette
méthode a le potentiel d’améliorer la précision et 1'utilité de I’évaluation de la centralité,
en particulier dans les réseaux a deux modes ou les nceuds appartiennent & deux types
distincts. Cela donnerait une image plus compléte du fonctionnement des réseaux.

Cette recherche se distingue par I'intégration de I’AFC dans le domaine de I'analyse

des réseaux sociaux. L’AFC, développée a l'origine pour formaliser les relations entre
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les objets et les attributs et identifier des groupes conceptuels , a trouvé une autre
application dans cette étude. Cette nouvelle intégration met en évidence la polyvalence
de ’AFC en tant qu’outil permettant non seulement d’améliorer les techniques d’analyse
des réseaux, mais aussi de repousser les frontiéres de I'extraction de connaissances dans
le domaine des réseaux sociaux.

Les expériences sur des réseaux et des contextes réels et générés aléatoirement montrent
lefficacité de notre amélioration de I'indice de pertinence des concepts formels ainsi que
la capacité a détecter des communautés chevauchantes basées sur des concepts et des
nceuds centraux par rapport a d’autres méthodes de pointe de I'état de I'art.

Mots-clés : Analyse formelle de concepts - pertinence de concepts, d’objets et
d’attributs - Détection de communautés - Réseaux & deux modes de données - Graphes

bipartis.



Abstract

In the realm of social network analysis, the identification of central nodes and the
detection of communities stand as pivotal key research topics that enable a deeper un-
derstanding of network dynamics, information flow, and collective behaviour. This thesis
embarks on a comprehensive exploration of these critical areas by harnessing the power
of Formal Concept Analysis (FCA). The primary objectives of this thesis are to enhance,
validate, and apply a relevance score developed by the LAboratoire de Recherche sur [’In-
formation Multimédia (LARIM) team. The score’s applicability extends to identifying
cohesive and overlapping communities within two-mode networks, as well as unveiling
actionable nodes dispersed throughout the network and potentially within each revea-
led community. Furthermore, the study exploits FCA not only to achieve these pivotal
goals but also to uncover semantically relevant formal concepts within concept lattices,
thereby revealing homogeneous clusters of objects characterized by their attributes and
fostering the generation of novel insights.

The relevance of this research lies in its profound implications for understanding
the intricate nature of social networks and their underlying structures. By effectively
identifying central nodes and communities, researchers and practitioners gain invaluable
insights into influence propagation, information dissemination, and emerging behaviours.
While traditional centrality measures have provided substantial contributions, this thesis
introduces a novel perspective through the incorporation of the relevance score. This
method has the potential to improve the accuracy and usefulness of centrality assessment,
especially in two-mode networks where nodes belong to two different types. This would
give a more complete picture of how networks work.

A distinctive feature of this research is its integration of FCA into the realm of social
network analysis. FCA, originally developed for formalizing the relationships between
objects and attributes and generating conceptual clusters, has found another application

in this study.
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This novel integration showcases the versatility of FCA as a tool not only for en-
hancing network analysis techniques but also for expanding the frontiers of knowledge
extraction within the social network domain.

The experiments on real-world and randomly generated two-mode networks and
contexts show the efficiency of our improvement in the relevance score as well as the
ability to detect conceptual-based overlapping communities and central nodes compared
to other state-of-the art methods.

Keywords : Formal Concept Analysis - Concept, object and attribute relevancy -

Community detection - Two-mode data networks - Bipartite graphs.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

L’Internet et les progrés technologiques des derniéres décennies ont largement changé
notre fagon de communiquer et de partager les informations avec nos interlocuteurs pou-
vant se trouver dans des zones géographiques trés éloignées. Cette révolution a été pos-
sible notamment grace a Internet qui a facilité la naissance des réseaux sociaux.

Par leur mode de fonctionnement qui permet de mettre en contact des individus, familles
ou organisations liés d'une certaine maniére, les réseaux sociaux sont aujourd’hui la base
d’une grande partie des échanges de données et d’informations effectués dans le monde.
Ils permettent d’acheminer des informations presqu’instantanément. Plusieurs acteurs y
sont présents presque tous les jours et contribuent & son évolution. Ce domaine a connu
une forte accélération ces derniéres années avec l’apparition et le développement des
meédias sociaux comme Meta (Facebook), LinkedIn ou encore Twitter.

Par ce fait méme, nous assistons a un développement de plusieurs groupes ou commu-
nautés qui se sont formés de maniére explicite et constitués par un ensemble d’individus
qui interagissent plus souvent entre eux qu’avec les autres et ayant une affinité com-
mune ou un certain nombre d’intéréts. La détection des communautés prend alors une
dimension importante et permet notamment l'identification des profils types, la mise
en ocuvre des actions ciblées, un meilleur ajustement des recommandations ainsi que la

réorganisation et I'identification des acteurs centraux ou influents.
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1.2 Problématique

Les réseaux sociaux sont souvent modélisés par des graphes, une structure permettant
I'encodage d’instances (objets, individus, événements, etc.) interreliées ou les nceuds
correspondent aux différentes instances et les liens représentent les relations entre elles.
Quel que soit le domaine applicatif, cette modélisation sert a I’étude de la structure
émergeant des entrelacements entre individus. Généralement, la densité des liens entre
les noeuds du réseau varie d’une zone a une autre, ce qui implique ’existence de groupes
de noeuds fortement connectés entre eux mais faiblement reliés aux autres noeuds du
réseau. Ces zones, appelées communautés, peuvent étre définies comme des ensembles
de noeuds fortement liés entre eux, et plus faiblement liés avec le reste du réseau. De ce
fait, I'identification de communautés est un sujet d’actualité puisqu’il peut étre rencontré
dans plusieurs domaines d’application et des situations du monde réel. En plus, il est
également possible de déterminer le role de différents acteurs au sein des communautés
et dans le réseau dans sa globalité.

Par ailleurs, la fouille de données (FD) [23] est un domaine de recherche trés actif
qui permet de découvrir des connaissances souvent appelés motifs (patterns) et dont le
nombre peut étre trés grand et dont une partie s’avére souvent peu pertinente a exploiter
pour la prise de décision. Il est donc important de filtrer les résultats de la FD en ne

considérant que les motifs jugés pertinents selon des critéres établis.

1.3 Objectifs de la recherche

Dans le cadre de ce mémoire de recherche, nous allons exploiter, améliorer et valider
une nouvelle mesure de pertinence développée par ’équipe du LAboratoire de Recherche
sur I'Information Multimédia (LARIM) en vue d’une part, d’identifier les communautés
dans les réseaux sociaux a deux modes de données (deux types de noeuds), et d’autre
part, de cibler les noeuds les plus importants au sein du réseau et éventuellement dans
chacune des communautés identifiées. Pour cela, le mémoire exploite I’analyse formelle de
concepts non seulement pour atteindre les objectifs ci-haut mentionnés, mais également
pour identifier les concepts formels d’un treillis de concepts les plus sémantiquement
pertinents, c.-a-d. les groupes homogeénes d’objets (ex. individus) décrits par des attributs
et qui géneérent de nouvelles connaissances.

Notre travail est focalisé sur les réseaux sociaux a deux modes et comporte plusieurs
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chapitres. Le premier chapitre est consacré a la présentation du contexte général de notre
étude, de la problématique et des objectifs visés. Dans le chapitre 2, nous présentons
d’abord des rappels sur les notions de base, et plus précisément sur ’analyse formelle de
concepts (AFC) comme cadre de référence pour le regroupement en lien avec 'analyse
des réseaux sociaux (ARS). Ensuite, I'état de I’art sur les réseaux sociaux et la détection
des communautés sont fournis. Dans le chapitre 3, on présente la formule révisée de
I'indice de pertinence pour ensuite présenter la démarche utilisée pour identifier des
communautés et des objets/attributs conceptuellement pertinents au sein de chacune
des communautés. Le chapitre 4 présente la partie expérimentale alors que le dernier

chapitre est consacré a la conclusion et aux travaux futurs.



Chapitre 2
Rappels et état de 'art

Dans ce chapitre, nous allons présenter quelques notions relatives a ’analyse des ré-
seaux sociaux et a ’analyse formelle de concepts (AFC) comme étant une technique de
fouille de données [23| par la production de groupes chevauchants et de régles d’associa-

tion.

2.1 Deéfinition et types de réseaux

Le réseau se définit comme une “trame ou une structure composée d’éléments ou
de points, souvent qualifiés de noeuds ou de sommets, reliés entre eux par des liens ou
liaisons, assurant leur interconnexion ou leur interaction et dont les variations obéissent
a certaines régles de fonctionnement [16].”

Les réseaux sont principalement divisés en quatre catégories : les réseaux sociauz,
comme Twitter, Facebook et Google, les réseaux d’information comme les réseaux sé-
mantiques et WordNet, les réseaux de citations et les réseaux technologiques comme
Internet, les circuits électriques et électroniques connectés, les réseaux de télécommuni-
cation, les réseaux routiers et ferroviaires, et finalement les réseaux biologiques comme

les chaines alimentaires, les espéces animales et les réseaux de neurones [1].

2.1.1 Définition

Dans le domaine de 'analyse des réseaux sociaux, nous distinguons plusieurs types
de réseaux, principalement le réseau a un seul mode de données et celui & deux modes

de données.
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Définition 1. Un réseau a un seul mode comporte alors un seul type de neeuds et un

seul type de liens.

Définition 2. Les réseaux de données a deux modes, également appelés réseaux d’af-
filiation, sont largement wutilisés pour représenter deux ensemble de neeuds Vi et Vs
(ex. personnes et événements) de types distincts et des liens dans ['ensemble E qui
relient un neud de Vi avec un autre neeud de V, (ex. participation de chercheurs a
des événements scientifiques). Ils sont représentés par des graphes bipartis de la forme
G=WVUV, ECV, xV;).

Tel qu’indiqué dans le chapitre 1, I'accent sera mis sur les réseaux a deux modes.

2.1.2 Types des réseaux

Parmi les familles de réseaux, nous pouvons distinguer : les réseaux homogeénes et les

réseaux hétérogénes 39).

Définition 3. Réseau hétérogéne. Un réseau est appelé hétérogéne si le nombre des types

neuds est supérieur a 1 ou celui des types de relations est supérieur a 1.

Notons aussi que ces réseaux peuvent étre orientés ou non. En présence d’une orien-
tation, un lien e;= ( v;, v;) entre v; et v; n'implique pas nécessairement l'existence d’un
lien e; = (v; ,v; ) et la représentation des liens est exprimée par une fleche. Pour les
réseaux non orientés, si les noceuds v; et v; sont connectés, il existe alors un lien entre

v; et v;.

Définition 4. Réseau homogene
C’est un réseau qui ne contient que des liens connectant des neeuds ayant le méme

type. 1l s’agit alors d’un réseau a un seul mode de données.

Un exemple de ces réseaux peut étre le réseau médical formé par des médecins reliés
entre eux par des liens de collaboration. Bien que ce type de structure est simple et facile
a manipuler, son analyse peut prendre différentes formes et présenter des défis. Ainsi,
soient v; et v; deux nceuds du réseau, s'il existe un lien direct entre ces nceuds, alors les

noeuds v; et v; sont dits adjacents, ou encore connectés ou voisins.
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2.2 Analyse formelle de concepts

L’analyse formelle de concepts [20] est un formalisme de représentation et de dé-
couverte de la connaissance, basé sur la formalisation des concepts et la hiérarchie de
concepts. Elle est considérée comme une méthode de regroupement conceptuel (concep-
tual clustering) puisqu’elle permet de produire des groupes homogeénes a la fois chevau-
chants (overlapping clusters) et conceptuels du fait que chaque groupe représenté par
un concept formel est décrit non seulement par son extension, mais également par son

intention (sa description). Elle permet également la production de régles d’association.

Définition 5. Soit K = (G, M, Z) un contexte formel ou G, M et Z sont respectivement
un ensemble d’objets, une collection d’attributs et une relation binaire entre G et M.

L’expression (g,m) € I ou encore glm signifie que l'objet g posséde attribut m.

Le tableau 2.1 représente un contexte formel basé sur I'exemple de Dong et al. [12],
extrait d’'une base de données des transactions pour illustrer les réseaux de données a
deux modes. Il comporte cing objets formant 1'ensemble G = {1,2,3,4,5} et huit attri-
buts différents formant ’ensemble M = {a, b, ¢, d, e, g, h,i}. Les objets font référence aux
identifiants des transactions alors que les attributs représentent I’ensemble de produits
contenus dans la transaction. Ce tableau peut étre per¢gu comme un réseau décrivant

par exemple des chercheurs et les conférences qu’ils ont fréquentées au cours de I’année
2010.

Id & Produit |a |b|c |d|e |g |h|i
1 X[ XXX X[ XXX
2 X X[X X

3 X[ XX X[ XX
4 XX X X[X
5 X|X X[ X[X[X

TABLEAU 2.1 — Exemple de contexte formel tiré de [12]

Dans le tableau 2.1, le contexte formel est représenté sous forme d’un tableau ot les
objets sont en lignes et les attributs en colonnes. L’intersection des lignes et des colonnes

représente la relation binaire Z entre les objets et les attributs.

Définition 6. Un concept formel ¢ est une paire d’ensembles ¢ :== (A, B) avec A C G,

BCM,A=B etB=A, ouA est’ensemble des attributs partagés par les objets dans
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A et B’ est l’ensemble des objets ayant tous leurs attributs dans B. Les sous-ensembles
A et B sont appelés respectivement ’extension et l'intention du concept c. Les valeurs
de A’ et B’ sont obtenues comme suit : A :={m € M | gIm Vg € A} et B':={g € G |
gIm ¥ m € B}.

A partir du contexte de Dong, nous remarquons que le couple ({1,3, 5}, {b,c, g, h,i})
forme un concept, ot ({1,3,5}) est son extension et ({b,c,g,h,i}), son intention. En
effet, {1,3,5} = {b,c,g,h,i} et {b,c,g,h,i} = {1,3,5}. Cela signifie que I’ensemble des
attributs partagés par les objets dans A, c’est-a-dire par les objets 1, 3 et 5, correspond
exactement & {b,c, g,h,i}, donc B = A’. De méme, I'ensemble des objets possédant les
attributs dans B, c¢’est-a-dire les attributs b, ¢, g, h et i coincide avec {1,3,5}, et donc

A = B'. Tous les concepts formels de cet exemple sont listés dans le tableau 3.1

No | Concept Extension Intention
1 ({1}, {a)pyer)d e’ g W) {17} {’a’b’ ¢’ d’ e’ g’ 1}
> [(T2) (0,00 g ) (1.2) (a0 0]
3 ({13}, {be,d g’ h i) {13} {'b)e’ A g’ h’) 1}
4 ({4}, {a)p)d ) h )1} {14} {’a’)b’ ) d’h’ 1’}
5 [({’1,)57}, {b)¢’ e’ g’ i) {15} {'b’)e’ e’ g’ h' '}
W N W) (T2 [{c.d.%]
T ({1024, {’a’ ) d')) {1,724’} {’a’,d’}
8 |[({’1,)34}, {'b’)d’h’)1'}) {134’} {'b’,)d’,’h’)’i’}
9 ({71,375}, {'b’,)c¢’) g’ h' )} {135’} {'b’)c" g’ h’ )i’}
10 | ({172,374}, {'d’}) {1,234} {'d’}
[ (1,255} {e.¢] (T295)[{.5]
12 | ({173,745}, {'b’)h’ )1’} {13,745} {'b’h’i’}
13 | ({'17,2,34)5°}, {}) {172,345} | {}
TABLEAU 2.2 — Les concepts formels avec leurs extensions et intentions
Un ordre partiel existe entre deux concepts ¢; = (Ay, By) et ca = (Ag, By) de la

forme ¢; < ¢y si A1 C Ay <= B; O B,. Dans un tel cas, ¢; est appelé surconcept ou
successeur de co alors que ¢y est appelé sous-concept ou prédecesseur de c¢;. Lorsque la
relation d’ordre est stricte entre les deux concepts, ¢; est appelé successeur immeédiat
(upper cover) de ¢y alors que ce dernier est prédécesseur immeédiat (lower cover) de ¢;.

L’ensemble C de tous les concepts ainsi que 'ordre partiel forment un treillis de
concepts [20] noté B(G, M, I).
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Plusieurs algorithmes et outils permettent de générer les concepts ainsi que leur
treillis & partir d’un contexte, tels que [32]| : Bordat, Next Closure, Close by One, Lin-
dig, Chein, Nourine, Norris, Godin, et Dowling. Dans notre projet, nous avons utilisé
Lattice Miner [34], un outil développé par le LAboratoire de Recherche sur I'Information
Multimédia (LARIM) de 'UQO. La figure suivante montre le treillis basé sur I'exemple
de Dong et al. [12]

~bodghi . ~ahdhi
13 14

abcdeghi
1

FIGURE 2.1 — Exemple de treillis de concepts pour le contexte du tableau 2.1

Les treillis de concepts formels (ou treillis de Galois) sont une structure mathématique
permettant de représenter les classes non disjointes sous-jacentes & un ensemble d’objets
(exemples, instances, tuples ou observations) décrits a partir d’un ensemble d’attributs
(propriétés, descripteurs ou items). Ces classes non disjointes sont aussi appelées concepts
formels, hyper-rectangles ou ensembles fermés. Une classe matérialise un concept (a
savoir une idée générale que I'on a d’un objet). Ce concept peut étre défini formellement

par une extension (exemples du concept) ou par une intension (abstraction du concept)
37].
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Dans un treillis de concepts, les concepts sont représentés par les nceuds alors que les
arcs représentent une relation d’ordre, la longueur des arcs n’ayant aucune signification
particuliére. La figure 2.1 présente un treillis & étiquetage complet (full labeling), ou les
concepts sont affichés avec leur extension et intention. D’autres outils permettent de faire
un étiquetage réduit (reduced labeling) ot un objet est indiqué uniquement la premiére
fois qu’il est rencontré a partir du bas du treillis, et dualement, un attribut est indiqué

uniquement la premiére fois qu'il est rencontré a partir du haut du treillis [1].

FIGURE 2.2 — Exemple de treillis de concepts en étiquetage réduit pour le contexte du
tableau 2.1

A titre d’exemple, le noeud du treillis de la figure 2.1 dont 'étiquette est (5,e)
représente en fait le concept formel ({1, 5}, {b, ¢, e, g, h, i}) indiquant que les objets 1
et 5 ont en commun les attributs b, ¢, e, g, h et i. En outre, il s’agit d’un concept dit
a la fois objet et attribut pour 'objet 5 et 'attribut e indiquant qu’il est le plus petit
concept contenant dans son extension 1’objet 5 et le plus grand concept contenant dans

son intention ’attribut e.

Définition 7. Un générateur minimal h est un sous-ensemble minimal de ["intention B
tel que h" = B.
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[ c} 43, of abdhi

bceghi
15
Il l
bcdohi
13
[th,c, b b, o af{c d bt i gy {e,d ik id o, i)

abcdeqghi
]
fabchiabai{achif{aghtiacili{agiiaeide

[{a, by {3, M} {5, 1

FIGURE 2.3 — Exemple de treillis de concepts avec les générateurs minimaux pour le
contexte du tableau 2.1

Sur cette figure générée a partir de 'outil Lattice Miner, nous remarquons la présence
de tous les générateurs minimaux des concepts formels. Comme exemple, le concept

formel ({1, 3, 4, 5},{b, h, i}) a trois générateurs minimaux dans ’ensemble {{b}, {h},

{i}}-

Définition 8. Les attributs mq et mo sont dits équivalents dans l’intention B du concept
c:=(A,B) si |m]| > 1et|mj| >1etm) =m, = A. Autrement dit, my et ms sont
équivalents si le concept attribut pour ces deux attributs est le méme, c.-a-d. ¢ = p(my) =
w(ms) = (mf,mY). Les attributs équivalents sont donc yau moins deuz attributs qui
apparaissent pour la premiére fois dans un concept en partant du supremum du treillis

et dont la présence de l'un implique nécessairement la présence de l’autre.
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2.3 Les mesures des concepts formels

Les concepts formels jouent un réle important dans la découverte des connaissances.
Toutefois, ils peuvent étre démesurément nombreux. Récemment, plusieurs approches
ont été introduites pour traiter le probléme : soit par la sélection des concepts avec des
extensions dépassant un certain seuil [28] ou par la construction d’une sous structure
dite Iceberg lattice [40] ou encore par la détection des concepts plus pertinents.

Une idée qui devient de plus en plus omniprésente est d’évaluer la pertinence des
concepts au moyen d’indices d’intérét comme : la stabilité (Stability) [29], la robustesse
(Robustness) [41], la probabilité du concept (Concept Probability ) |27], la séparation
(Separation) [27], la fréquence (Frequency) [33], etc. Dans ce que suit, nous rappelons

la notion de l'indice de stabilité et de séparation qui nous intéressent en particulier.

2.3.1 Stabilité

Bien que plusieurs mesures d’intérét aient été introduites pour sélectionner les concepts
pertinents, I'indice de stabilité s’est avéré étre le plus approprié [31].

La stabilité intentionnelle o(c) du concept ¢ = (A, B) mesure la force de dépendance
entre 'intention B et les objets de l'extension A. Plus précisément, elle exprime la
probabilité de maintenir B fermé lorsqu’un sous-ensemble d’objets dans A est supprimé
avec une méme probabilité. Aussi, un concept stable résiste au bruit et ne s’effondre pas
lorsque certains objets sont supprimés de son extension.

o(c) est définie comme suit :

o _ L{ee P = B)
214|

(2.1)

En considérant les communautés, la stabilité aide a identifier les concepts pertinents qui
représentent des groupes cohésifs.

Pour le concept formel ({1, 5}, {b, ¢, e, g, h, i}), lindice de stabilité équivaut a
o(c) = 5 =0.25

Dans 'article [24], les auteurs ont proposé une mesure qui raffine I'index de stabilité. 11
s’agit de 'indice de pertinence des concepts (Conceptual Relevance Indez).
L’indice de pertinence des concepts basé sur I'intention d’un concept ¢ = (A, B) dans

un contexte formel K = (G, M, Z) peut étre calculé comme suit :
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CRm<C) = f(azn(c)> ﬁzn(c)) (22)
avec
{meB|(B\Um})'#A} & B
in(e) = { . o (2.3)
0 sinon.
et ”
< i 1 B 1
Bin(c) = { 21512 S? [He| > 1et |B] > (2.4)
0 sinon.

La fonction F peut étre n’importe quelle fonction d’activation (minimum, maximum ou
moyenne...) ou une relation non linéaire entre les termes a;,(c) et By, (c). Elle offre une
flexibilité pour adapter la formule de l'indice de pertinence des concepts a trouver la
variante appropriée qui correspond & chaque probléme spécifique.

Pour le calcul de «;,(c), nous faisons une itération a travers les attributs de 'intention
B pour compter le nombre de ceux qui sont conceptuellement pertinents et qui satisfont
la condition de dérivation (B\{m}) # A}). La taille de l'intention |B| est utilisée pour
normaliser le terme. o, (c) quantifie le nombre d’attributs conceptuellement pertinents

dans 'intention B du concept.

(U

Pour le concept formel ({1, 5}, {b, c, e, g, h, i}), nous avons a;,(c) = §

0, tous les
attributs n’étant pas pertinents.

Dans le terme J;,(c), nous comptons le nombre de générateurs minimaux H,. parmi
tous générateurs possibles de l'intention B. Le fait de soustraire 2 au dénominateur
correspond & 'exclusion de ’ensemble vide et I'intention elle-méme. Il quantifie le ratio
d’informations locales pertinentes au sein d’un concept pouvant aboutir & des schémas
potentiellement pertinents. Il peut également étre considéré comme une version amé-
liorée de la stabilité car il utilise les générateurs minimaux. Pour calculer 1’ensemble
des générateurs minimaux, nous appliquons la procédure Mingen() qui est donnée par
I’algorithme 1.

Pour le concept formel ({1, 5}, {b, ¢, e, g, h, i}), Bin(c) = 0 puisque |H.| = 1. Dans le

chapitre 3, nous allons apporter une amélioration a ces équations.
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Algorithme 1 Minigen() : procédure de calcul des générateurs minimaux

Input: Concept ¢ = (A, B), ensemble des successeurs U(c) du concept c.

Output: Ensemble des générateurs minimaux H;

1: H; + @;

2: pour chaque ¢, = (A,, B,) dans U(c) faire
33 fu< B\ By;

4:  si H; == () alors

5: H; + {alVa € fu};

6: sinon

7 Gen « @;

8: pour chaque h; dans H,; faire

9: si h; N f, == 0 alors
10: Gen < (GenU {h; UalVa € f,});
11: sinon
12: Gen < (GenU {h;});
13: fin si
14: fin pour
15: H; < minimal(Gen);
16: fin si
17: fin pour

18: Retourner H, ;

2.3.2 Séparation

La séparation v(c) d’un concept formel ¢ = (A, B) [27] est calculée comme suit :

| A< |B]
gea |9 [+ 2 mep M | = [ Al x| B|

(c) = (2.5)
2

otl ¢’ est 'ensemble des attributs de I'objet g de A et m’ est I’ensemble des objets as-

sociés a l'attribut m dans B. L’indice de séparation est utilisé pour évaluer la qualité

des attributs ou des caractéristiques d’un concept ou d'un groupe d’objets, en mettant

I’accent sur leur spécificité par rapport au contexte plus large dans lequel ils sont consi-

dérés. Il peut étre utilisé en combinaison avec d’autres mesures ou techniques d’analyse
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de données pour prendre des décisions ou obtenir des informations supplémentaires sur
les relations et les caractéristiques des objets étudiés.

Un indice de séparation élevé indique que les attributs associés & un concept sont
relativement exclusifs et rares, ce qui signifie qu’ils ne sont pas souvent partagés avec
d’autres concepts ou groupes d’objets. En revanche, un indice de séparation faible suggére
que les attributs associés au concept sont plus courants et peuvent étre partagés avec
d’autres concepts ou groupes d’objets.

Pour le concept formel ({1, 5}, {b, ¢, e, g, h, i}), la séparation équivaut a :
v(¢) = i3 = 0.50

Pour notre exemple illustratif, le calcul des indices de séparation se résume dans le

tableau suivant.

No | Concept(c) v(c)
1| ({1}, {0 d e g, i) [ 0.28
2 ({127, {fa' e g} 0.42
301 ({13, {1 d g w ) 0.46
4| ({4, {a D d ey 0.45
5 ({157}, {'bfefe’ g M) 0.50
6 |({'1,2,3} {'c,;d g} 0.43
7 ({24 {fald')) 0.33
8 | ({10,034}, {b A ) 0.52
9 ({1,357}, {b e g ) 10.60
10 | ({12,034}, {d}) 0.17
11| ({1,235}, {¢’ g’} 0.33
12 | ({13,457, {'b N9 0.48
13 | ({1,523, 4.5, {}) 0.00

TABLEAU 2.3 — Les résultats du calcul des indices de séparation y(c)

2.4 Détection de noeuds centraux et de communautés

Dans cette partie du document, nous allons exposer quelques méthodes de détection

des communautés dans les réseaux a deux modes.
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Avant d’entamer la détection des communautés, rappelons d’abord quelques notions de
base sur la théorie des graphes.

L’analyse des réseaux sociaux est une confluence de plusieurs théories et dont la
théorie des graphes. Un graphe G est défini comme un couple G = (V| E) composé d'un
ensemble de sommets V (vertices) et d'un ensemble d’arétes E (edges) reliant certaines
paires de sommets de V. Formellement, £ C V' x V. Nous considérons le cas de graphes
finis, c’est-a-dire ayant un nombre fini de sommets et d’arétes et notons n = | V' | et p
= | E|. Les sommets sont les objets en relation dans le graphe. On les désigne aussi par
les termes noeuds et acteurs. Les arétes décrivent les relations entre les sommets. Notons
aussi que dans un graphe, les arétes peuvent étre valuées. Plus cette valeur est élevée,
plus le lien entre les sommets est intense. Il est alors question de graphe valué. Dans le
présent document, nous considérons uniquement les graphes non valués.

La figure ci-dessous donne une visualisation de notre exemple de réseau dans le logiciel
UCINET |[6]. Il s’agit d'un réseau de données a deux modes représenté sous forme de

graphe biparti.

FIGURE 2.4 — Visualisation du graphe dans le logiciel UCINET

En théorie des graphes, un graphe est dit biparti si son ensemble de sommets peut étre
divisé en deux sous-ensembles disjoints U et V tels que chaque aréte a une extrémité

dans U et 'autre dans V. Un graphe biparti permet notamment de représenter une
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relation binaire. Notons qu’il ne peut y avoir de relation entre les éléments d’'un méme
ensemble.

Dans le cas de notre exemple [12], 'ensemble U représente les transactions alors que
I’ensemble V' est celui des produits. Le lien entre ses deux ensembles est décrit comme
"un produit est contenu dans une transaction".

Une aréte est incidente a un sommet si ce sommet constitue au moins une de ses extré-

mités et un graphe est dit complet si tous ses sommets sont adjacents deux a deux.

Définition 9. Partant d’un neeud, la distance géodésique désigne le plus petit nombre de
liens a traverser pour arriver a un second neud. Dans la figure ci-dessous, la distance

géodésique entre les neeuds 4 et 5 est égale a 2.

FIGURE 2.5 — Exemple de distance géodésique

Définition 10. Le degré d’un sommet correspond au nombre de sommets auquel il est

relié. Dans un graphe simple d’ordre n, le degré d’un sommet est compris entre 0 et n -
1.

Définition 11. La densité d’un réseau est une mesure de sa connectivité (le nombre de
liens ou d’arétes). Plus un graphe est dense, plus il est connecté. La densité indique la

quantité de liens au sein d’un réseau et permet de définir la cohésion d’un réseau social.
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Pour mesurer la densité dans un réseau, on divise le nombre total de connexions par le

nombre de connexions possibles.

2p
A= ——— 2.6
n(n —1) (2:6)
ou p est le nombre de liens et n(n-1)/2 est le nombre maximal de connexions pos-

sibles pour un réseau de n nocuds.

2.4.1 Meéthodes d’analyse des réseaux sociaux

De nos jours, les réseaux sociaux stockent de grands volumes d’information grace
aux échanges quotidiens de données entre les acteurs. De telles données peuvent nous
fournir de la connaissance. Pour y arriver, une analyse de ces données s’avére nécessaire

en passant par une modélisation sous forme de graphe.

Définition 12. Une mesure de centralité d’un neeud décrit son niveau d’importance
au sewn d’un réseau social. Les acteurs centraux sont alors ceux qui sont liés et impli-
qués dans plusieurs relations avec les autres acteurs d’une fagon extensive. Bien que de
nombreuses métriques de centralité aient été proposées, le degré, la proximité et ['inter-
médiarité se sont avérés les plus remarquables dans une variété d’applications, et sont

donc largement utilisés.

La centralité de degré d’un noeud dans un réseau de graphes & deux modes est définie

comme suit :

De(ui) = Z Iij,Vu; € G, (2.7)
v;EM

De(v;) = Z Iij,Vvj € M (2.8)
u; €G

ou I;; vaut 1 lorsqu’il existe un lien entre u; et v;, et 0 sinon. Ainsi, la sommation
dans 1'équation (2.7) représente le nombre d’arétes (ou de liens avec d’autres types de

neeuds voisins) impliquant le nceud.
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Définition 13. Centralité de proximité

C’est une catégorie d’algorithmes qui évaluent la centralité d’un noeud par sa proximité
(distance) par rapport auz autres neuds. Elle mesure le nombre d’étapes ou de liens
nécessaires a un acteur particulier pour accéder a tous les autres acteurs du réseau.
Dans un réseau de graphes a deuxr modes, la centralité de prorimité normalisée d’un

neud (u; ou v;) de l'un des deuz types est définie par :

(M| +2(lg] - 1)
Ce(u;) = Yu; € G, 2.9
) () 29
Culv;) = 91+ 20M] = 1),vvj eM (2.10)

Zuieg d(ul’ Uj)
ou d(u;,vj) est la distance géodésique(le plus court chemin) entre les neuds u; et v;.
Définition 14. Centralité d’intermédiarité [9]

Elle mesure 'utilité du sommet dans la transmission de l'information au sein du
réseau. Le sommet joue un roéle central si beaucoup de plus courts chemins entre deux
sommets doivent emprunter ce sommet.

Dans les graphes bipartis, la centralité d’intermédiarité normalisée d’un nceud est définie

comme dans [7] :

Be(u;) = > M,Vui €g, (2.11)

O-U ;U
U AURFUG, Uj Uk, €G 3tk

Bo(v;) = 3 un () vy, e pm, (2.12)

Uvivk
VAV FEVi, Vj,Vk 0, EM

OU Oy, (u;) désigne le nombre total de chemins les plus courts entre les nceuds u; et
et qui traversent u;. Pour normaliser I'intermédiarité, nous divisons simplement B, (u;)
(respectivement B.(v;)) par le terme correspondant & son ensemble de nceuds B.(G)
(respectivement B.(M)) [7] :

B.(G) = =[[M]P(s+ 1>+ [M|(s+1)(2t —s—1) —t(2s —t +3)],Vu; € G, (2.13)

1
2

ous=(]Gg—1|div |M]) et t = (|G — 1] mod |[M]),

BoM) =[G+ 1) +|G|(p+1)2r —p—1) —r(2p —p+3)]|.Vo; € M, (2.14)

| —
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ot p= (]IM — 1] div |G|) et r = (|M — 1] mod |G])

Dans [25], les auteurs ont défini une nouvelle mesure de centralité appelée Bi-face
pour identifier les nceuds importants dans les réseaux sociaux a deux modes en utili-
sant I'analyse formelle de concepts. Cette mesure exploite les faces du concept (c.-a-d.
la différence entre l'intention du concept et celle de ses successeurs) pour détecter les
noeuds qui ont une connectivité biclique influente ! et ne sont pas situés dans des ponts 2.
Contrairement aux indices de centralité connus, elle quantifie la fagon dont un nceud a
une influence sur ses nceuds voisins via les cliques. Des expériences sur une variété de
réseaux réels et synthétiques montrent que cette mesure est plus performante que plu-
sieurs mesures de centralité. Les résultats montrent également que la présence de noeuds
terminaux, de ponts influents, et le chevauchement des cliques clés a un impact a la
fois sur les performances et le comportement de la mesure ainsi que sur sa relation avec
d’autres mesures de centralité traditionnelles. Sur les jeux de données testés, le calcul
de Bi-face est d’au moins vingt-trois fois plus rapide que 'intermédiarité, onze fois plus
rapide que la percolation, neuf fois plus rapide que le vecteur propre, et dix fois plus

rapide que la proximité.

2.4.2 Deétection des communautés

L’analyse des réseaux sociaux (ARS) avec 'approche basée sur la théorie des graphes
a beaucoup contribué a la détection des communautés a l'intérieur d’un réseau. Ce-
pendant, la notion de communautés dans les graphes n’a pas de définition formelle.
Sémantiquement, une communauté est un ensemble de nceuds qui partagent les mémes
centres d’intérét ou qui ont des profils similaires. Une communauté est donc un ensemble
de neceuds fortement liés entre eux et faiblement liés avec les autres noeuds du graphe
[22, 15].

1. La connectivité biclique influente permet de quantifier & quel point certains noeuds sont importants
dans un réseau en termes de leur capacité a influencer les autres nocuds. Cela peut étre utilisé pour
identifier les noeuds clés dans un réseau, qui, s’ils sont supprimés, peuvent perturber la propagation de
I'information ou l'efficacité du réseau

2. Un pont est une aréte ou un lien dont la suppression entraine la division du réseau en deux
composantes connexes distinctes.
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FIGURE 2.6 — Exemple de trois communautés délimitées par des cercles en pointillé

La détection des communautés peut étre percue comme une opération de regroupe-
ment (clustering) des noeuds en plusieurs entités tout en respectant les relations existant
entre eux dans le graphe. Nous pouvons trouver des exemples de communautés dans la
vie réelle telles que : la communauté des chercheurs d’université, celle des lecteurs de
revues particulieres ou encore celles des médecins ayant de ’expertise dans le traite-
ment de certaines maladies. Dans notre exemple, les communautés sont des transactions
regroupant en leur sein des produits similaires ou qui peuvent étre décrites par les ca-

ractéristiques des produits qu’elles contiennent.

2.4.3 Algorithmes de détection des communautés

De nos jours, plusieurs chercheurs ont travaillé sur la catégorisation des méthodes
proposées pour la détection des communautés dans les réseaux sociaux. La plupart de
ces catégorisations sont basées sur le type des algorithmes de détection des communautés
et leurs principes méthodologiques. Fortunato [14] a mené une étude exhaustive et classé

les méthodes en huit catégories suivantes :

Meéthodes traditionnelles

Elles se basent sur le partitionnement optimal des graphes représentant les réseaux
sociaux en k groupes ou "clusters", k£ étant connu. Dans cette catégorie de méthodes, la
méthode la plus connue est 'algorithme de Kernighan-Lin [26]. Cette méthode se base
sur la recherche des communautés ou des partitions souvent de méme taille, ce qui s’avére
difficile dans le cas des réseaux complexes. Cette contrainte étant trop stricte et difficile

a atteindre dans des cas réels, elle a été relachée au profit de la méthode de recherche (le
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partitionnement hiérarchique) des communautés sans toutefois a avoir a préciser la taille
exacte [19]. Le partitionnement hiérarchique se base alors sur une fonction de similarité

de telle sorte que les partitions contiennent des nceuds avec des similarités fortes.

Algorithmes décisifs

Ils sont basés sur la recherche d'une propriété des liens intercommunautaires pour
pouvoir les identifier afin de les éliminer. Ces éliminations déconnectent le graphe pour
former des composantes connexes qui représentent les communautés. L’algorithme le

plus populaire est celui proposé par Girvan et Newman [36].

Meéthodes basées sur la modularité

La modularité, proposée par Girvan et Newman, est utilisée par plusieurs algorithmes
comme fonction de qualité en 'optimisant ou la modifiant telles que les techniques glou-
tonnes et d’autres fonctions d’optimisation [2|. Cependant, il a été démontré que trouver
la partition optimale en modularité est un probléme NP-complet. D’autres algorithmes,
comme celui trés connu de Louvain, sont basés sur des techniques gloutonnes pour ap-

porter des temps de calcul acceptables.

Algorithmes de partitionnement spectral

Ces algorithmes sont basés sur la notion du spectre définissant la proximité entre
les nceuds. Les vecteurs propres, agissant comme des propagateurs de temps pour le
processus de marche aléatoire dans le graphe du réseau social, associés aux valeurs
propres les plus faibles décrivent les groupes & similarité interne forte [4|. Généralement

la matrice Laplacienne est utilisée comme matrice de similarité.

Algorithmes dynamiques

Ils simulent des processus dynamiques ot les particules s’influencent entre elles. Ainsi,
les particules proches les unes des autres ont tendance a partager le méme état. Parmi
les processus appliqués aux graphes des réseaux sociaux, on peut citer Spin-Spin et la

synchronisation o le systéme unifie progressivement tous ses éléments au méme état [5].
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Méthodes basées sur l’inférence statistique

Ces méthodes supposent que le graphe a été généré suivant un modéle admettant
I’appartenance des nceuds aux communautés comme des parameétres. Le but est alors
d’inférer les parameétres qui auraient généré les observations trouvées avec la probabilité

la plus élevée.

Meéthodes d’extraction des communautés chevauchantes

Il est évident qu'un noeud peut appartenir a plusieurs groupes ou communautés. La
premiére méthode prenant efficacement le chevauchement entre groupes a été proposée

en 2005 par Palla [38|. Par la suite, d’autres approches ont été proposées.

Méthodes multi-résolution

L’application du paradigme multi-résolution a la détection de communautés cherche a
intégrer un facteur d’échelle permettant de déterminer directement 1’échelle de détection
et indirectement la taille caractéristique des communautés [8].

Dans ce chapitre, nous avons présenté les notions de base de ’analyse des réseaux
sociaux, de I’analyse formelle de concepts (AFC) et quelques méthodes de détermination
des communautés dans les réseaux sociaux. Ces notions nous ont permis de comprendre

I’état de l'art de notre sujet.

Dans ce chapitre, nous avons rappelé 'état de 'art du domaine d’étude, surtout
les définitions relatives aux réseaux, a ’analyse formelle de concepts, aux mesures des
concepts formels et aux algorithmes de détection des communautés dans les réseaux
sociaux. Dans le chapitre suivant, nous allons présenter les améliorations apportées a
I'indice de pertinence des concepts qui est le point de départ de nos travaux et notre ap-
proche fondée sur les concepts et qui permet la détection des objets (individus) centraux

et les communautés.



Chapitre 3
Approche proposée

Dans le chapitre précédent, nous avons exposé les éléments de base de I'analyse for-
melle de concepts, I’état de I'art sur la détection des communautés dans les réseaux so-
ciaux et les mesures de pertinence des concepts formels. Et comme nous I’avions annoncé
dans l'introduction de ce travail, notre objectif est d'une part, d’exploiter, d’améliorer
et de valider une nouvelle mesure de pertinence de concepts formels décrite dans [24], en
vue de mettre en évidence des communautés dans des réseaux sociaux a deux modes, et
d’autre part, de cibler les noeuds les plus importants au sein du réseau dans sa globalité
et plus tard, a l'intérieur de chaque communauté générée . Pour la détection des com-
munautés dans les réseaux sociaux a deux modes, nous avons couplé la mesure améliorée
de l'indice de pertinence avec I'indice de séparation.

Notre démarche dans la détection des nceuds centraux et des communautés dans des ré-
seaux sociaux a deux modes se compose des éléments suivants. Dans un premier temps,
nous construisons le contexte formel ou la matrice d’adjacence du réseau social pour
produire le treillis de concepts. Ensuite, nous calculons pour chaque concept du treillis
(sauf le supremum et I'infimum), I'indice modifié de pertinence des concepts en faisant
usage des équations 3.2 et 3.3.

Pour les nocuds centraux du réseau (et non pas du treillis), nous cherchons d’abord les
concepts pertinents en parcourant tous les concepts, classés par ordre décroissant de
I'indice de pertinence, jusqu’a ce que les objets apparaissant dans ces concepts couvrent
I’ensemble des objets du contexte. En fonction de leur fréquence d’apparition dans 'ex-
tension des concepts retenus, nous déterminons les objets centraux qui sont en réalité
les acteurs (membres d’une population ou d’'une communauté) et plus précisément les

objets du contexte formel (i.e., un des deux types du réseau a deux modes).
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Quant a la détection des communautés, nous faisons appel a la moyenne harmonique de
I'indice de séparation et de I'indice de pertinence pour obtenir ’autonomie des concepts.
Cette autonomie est classée par ordre décroissant et un second parcours est fait pour
recenser les concepts pertinents pouvant former de potentielles communautés. Nous dé-
taillerons plus tard cette procédure. Rappelons que toute notre démarche concerne les
réseaux sociaux a deux types de noeuds ot le type-1 représente I’ensemble des objets et

le type-2, 'ensemble des attributs.

3.1 Calcul de la pertinence des concepts

Nous rappelons que la formule améliorée de I'indice de pertinence des concepts se
base sur les deux composantes « et § de 'indice de pertinence des concepts (CR). Cette
mesure peut étre calculée en termes d’intention (description) ou d’extension (instances)
des concepts. Nous présentons ci-aprés la formulation de la partie extension qui met
I’accent sur les attributs des objets et les associations entre ces attributs.

Nous avons amélioré le numérateur du terme a.,(c) pour y inclure, entre autres, les attri-
buts équivalents (c’est-a-dire au moins deux attributs qui apparaissent pour la premiére
fois dans un concept en partant du supremum du treillis et donc dont la présence de
I'un implique nécessairement la présence de 1'autre) car ils sont tout aussi pertinents que
ceux définis dans la formule initiale (cf. partie en bleu dans le numérateur du 2éme cas).
Quant au terme [, (c), il est une adaptation de I'indice de stabilité, en tenant compte au
numérateur de I'ensemble des générateurs minimaux au lieu de I'ensemble (plus grand)
des sous-ensembles de l'intention B, et au dénominateur de la taille de l'intention au

lieu de 2!8!,

CRez(c) = (qex(c) + Bex(c))/2 (3.1)
Avec
N, = [{m € B tel QTE\(B\{m}) #Al i B £ ()
Qeg(c) = { lm € Btel quelgrlbl’pl et m/=A}| siN, =0et B0 (3.2)

0 sinon
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Et
Min(‘r;j‘, 1) si|Hi>1
Bez(€) = ﬁ si |Hi| =1 et |gen| < |B| avec gen € H; (3.3)
0 sinon

Il est important de noter que si I'intention B est telle que B;U By C B ou By correspond
aux attributs conceptuellement pertinents vérifiant la condition B\{m}) # A et Bs
représente des attributs équivalents (cf. la définition 8), alors la valeur de N; dans le
calcul de ., (c) va étre nécessairement nulle puisque tout attribut m € By ne vérifie pas
la condition B\{m}) # A en raison de la présence d’au moins deux attributs équiva-
lents. Une valeur nulle de N; nécessite 1'utilisation du 2éme cas pour vérifier la présence
d’attributs équivalents siirement non détectés par la condition ci-haut mentionnée. Si
par contre, il existe des attributs conceptuellement pertinents, et donc une valeur non
nulle de N, le premier cas ne se produit qu’en ’absence d’attributs équivalents, et donc
le deuxiéme cas ne s’applique pas.

Pour le concept ({1, 3, 4}, {b, d, h, i}), nous avons N; = ({*d’}), |[N1| =1, |B| =4
et H; = {‘bd’, ‘dl’, ‘di’} (voir la figure 2.3). Ce qui nous donne a,(c) = ; = 0.25 et
Bez(c) = 0.75, d’ott une valeur de 'indice de pertinence égale a 0.50.

L’algorithme du calcul de 'indice de pertinence des concepts est fourni ci-apres.
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Algorithme 2 Indice extensionnel de pertinence du concept c.

Input: Concept ¢ = (A, B), H; : ensemble des générateurs minimaux de l'intention B
Output: Indice de pertinence des concepts CR(c).
I: a+ <+ 0; Count « 0;
// Calcul du terme «.

2: si B # () alors

3:  pour chaque attribut m dans B faire
4: si (B\ {m}) # A alors

5: Count <« Count + 1

6: fin si

7. fin pour

8:  si Count # 0 alors

9: a Cf];ft :

10:  sinon

11: pour chaque attribut m dans B faire
12: si|m’|>1 & m' = A alors

13: Count < Count + 1;

14: fin si

15: fin pour

16: o — %

17.  fin si

// Calcul du terme (3.
18:  si|H;| > 1 alors

19: B« Min(t¥l 1);

20:  sinon

21: si|Hi|=1 & |gn € H;| < |B| alors
22: B ﬁ ;

23: fin si

24:  fin si

25: fin si

26: CR(c) + (a+ B)/2;
27: Retourner CR(c);
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Cet algorithme se compose de deux parties essentielles permettant de calculer la va-
leur de « (ligne 2 a 17) et celle de 5 (ligne 18 a 24). Dans le calcul de «, et pour un
concept ¢ = (A, B) du treillis, nous évaluons d’abord la présence d’au moins un attribut
dans l'intention B, ensemble des attributs du concept sélectionné. Si cette condition
est vérifiée, nous procédons a la recherche des attributs conceptuellement pertinents, et
dans le cas échéant, des attributs équivalents. Pour illustrer le fonctionnement de cet
algorithme, nous prenons le concept ({‘1°,2’‘3’}, {‘¢’,‘'d’,‘g’}) avec A = {‘1",2’,'3’} et B
= {‘¢’,'d’,’g’}. Pour tous les attributs de B, nous avons vérifié la condition de dérivation
(B\ {m})" # A) et obtenu les résultats suivants : ({‘d’,‘g’})" = {17,°2",3"}, ({*¢’,'g’})’
= {1,235} et ({'¢d’}) = {1’,2",3’}. La partie bleue de la formule 2.3 exprimée
par les lignes 11 a 15 de l'algorithme ne s’exécute que lorsqu’aucun attribut pertinent
n’est trouvé. Dans cet exemple, seul l'attribut {‘d’} respecte la condition de la ligne 4
de cet algorithme, ce qui permet d’avoir % comme valeur de «,,. La valeur de H,; étant
égale a ({°d’, 'c¢’}, {’d’, ’g’}), la formule a la ligne 19 s’applique alors pour le calul de la

valeur de 3., qui est %

D’une maniére duale, nous proposons une formule similaire & CR..(c) pour la version

intentionnelle de l'indice de pertinence d’un concept, notée CR;,(c) et définie comme

suit :
CRin(c) = (@in(c) + Bin(c))/2 (3.4)
avec
N, = [{g€A tel qu'lezilA\{g}) 7B} o A £
i () = q fesatelaue ol et S0} Si[Ni|=0et A0 (3.5)
0 sinon
et
Min(Hd 1) st [He| > 1
Bin(c) = ﬁ si |[He| =1 et |gen| < |A| avec gen € H, (3.6)
0 sinon

Ou H, est I'ensemble des générateurs minimaux de ’extension A.
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Le tableau ci-aprés montre les différents résultats obtenus avec la formule révisée de
CRex(c).

No | Concept(c) ez (€) | Bex(c) | CRez(c)
1 {0y, (b de g )] 000 | 1.00 | 0.50
> |({'U2), {a e dg)) 0.25 | 0.50 | 0.38
3 ({1,3), {b e drg, Wi} | 017 | 1.00 | 0.58
4 (), o b d i) 0.20 | 0.60 | 0.40
5 ({1,557, {b,ose g, i) | 017 | 017 | 017
6 | ({1,230, (o d g} 0.33 | 0.67 | 0.50
7 ({124, fad)) 0.50 | 0.50 | 0.50
8 ({1,347, {b d 1)) 0.25 | 0.75 | 0.50
0 ({1,355, (b g W) | 000 | 1.00 | 0.50
10 | ({02,347, {d) 1.00 | 0.00 | 0.50
11| ({1,235, {¢,g)) 1.00 | 1.00 | 1.00
12 | ({1,345, [, W,4)) 1.00 | 1.00 | 1.00

TABLEAU 3.1 — Les résultats des calculs de ae,(c) et [e(c)

Si 'on considére ces concepts par ordre décroissant d’indice de pertinence CR..(c),
selon I'ordre d’apparition des concepts, nous obtenons les concepts suivants : n°11, n°12,
n°3, n°1, n°6, n°7, n°8, n°9, n°10, n°4, n°2 et n°5. Les plus pertinents sont les concepts
n°11, n°12 puisqu’ils ont leur valeur de a., et B., égale a 1. En plus, ils couvrent tous
les objets du treillis et partagent les objets 1, 3 et 5. Cela nous amene a noter que la
détection de communautés va se faire sans aucune prédéfinition de seuil de sélection des

concepts.

3.2 Deétection des nceuds importants

L’identification des individus centraux ou importants dans un réseau social constitue
une étape importante de notre recherche. Les individus centraux du réseau ou les objets
pertinents du treillis sont généralement les individus par qui I'information circule le plus
souvent. Pour les détecter, nous recherchons d’abord tous les concepts pertinents. Ce
sont tous les concepts pris par ordre décroissant de I'indice de pertinence, jusqu’a ce que

I'union de leur extension couvre I’ensemble des objets du contexte et en faisant appel a
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I’algorithme 3 suivant.

De la méme facon, nous pouvons proposer un algorithme similaire pour la détection

des attributs intentionnellement pertinents.

Algorithme 3 Recherche des objets extensionnellement pertinents
Input: C, : ensemble des concepts extensionnellement pertinents, 7, : ensemble de tous

les objets du contexte.
Output: Ensemble des objets pertinents O,,.
L n <« taille(T,);
// Vecteur de comptage du nombre de fois qu’un objet apparait.

: O, : Tableau(n);

[\]

3: pour ¢ allant de 0 & n — 1 faire
Op(i) = 0;
4: fin pour
// Listage des objets pertinents dans les concepts pertinents.
5. pour chaque concept ¢ = (A, B) dans C, faire
6: pour k allant de 0 a taille(A) — 1 faire
7 pour v allant de 0 a taille(T,) — 1 faire
8: si T,(v) = A(k) alors
O,(v) = Op(v) +1
9: fin si
10: fin pour

11: fin pour
12: fin pour

13: Retourner O, ;

L’algorithme 3 a été établi pour faire le comptage des objets pertinents dans un en-
semble de concepts pertinents passé en paramétre. Il prend aussi en entrée tous les objets
du contexte étudié. Une premiére boucle permet d’initialiser le tableau du résultat final
noté O,. La seconde boucle incluant une autre boucle imbriquée s’occupe de parcourir
I’extension des concepts pertinents et de vérifier si un objet a été déja identifié afin d’in-
crémenter sa fréquence d’apparition et de la mettre a jour dans la structure O, a la fin
de 'exécution de cet algorithme. A titre d’exemple, nous fournissons a l’algorithme 3

les concepts du tableau 3.2 et le résultat est donné dans le tableau 3.3 avec les objets
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pertinents suivants {‘1’}, {2°}, {37}, {*4’}, {*5’} et leur fréquence respective de 2, 1, 2,
1let 2.
Dans le tableau 3.2, nous montrons les concepts pertinents issus de notre exemple en

application de I’algorithme 3.

No | Concept(c) ez (€) | Bez(€) | CRez(C)
11| ({12,350, o)) | 1.00 | 1.00 | 1.00
12 [ ({1,345}, {b' b4} | 1.00 | 1.00 | 1.00

TABLEAU 3.2 — Tableau des concepts extensionnellement pertinents.

Parmi ces concepts pertinents, nous avons extrait les objets pertinents avec leur
fréquence d’apparition, toujours selon 'algorithme 3. Les résultats sont consignés dans

le tableau suivant.

No | Objet | Fréquence | Score
({1} 2 1.00
2 ({2} 1 0.50
31 ({3} 2 1.00
4 | ({4} 1 0.50
5 ({5} 2 1.00

TABLEAU 3.3 — Tableau des objets pertinents parmi les concepts du tableau 3.2.

A partir de ces résultats, nous pouvons conclure que les objets les plus pertinents du
treillis sont les objets {‘1'}, {3’} et {‘5’}, suivis des objets {2’} et {‘4’}.

Dans ce qui suit et d'une maniére duale, nous calculons I'indice intentionnel de per-
tinence des concepts pour déterminer les concepts importants ainsi que les attributs
conceptuellement pertinents en suivant la méme démarche que dans le cas des concepts
extensionnellement pertinents. Les différents résultats sont répertoriés dans les tableaux

ci-apres.



3.2. DETECTION DES N(EUDS IMPORTANTS 31

No | Concept(c) @in(€) | Bin(c) |CRin(c)
1 (1), {ab e d e g )| 0.00 | 0.00 | 0.00
o (U2, {a e dg)) 0.50 | 0.50 | 0.50
3 ({130, [ e A Y | 050 | 050 | 0.50
4 (U, fa b d ) 050 | 0.50 | 0.50
5 ({15, (e e g LAY | 050 | 050 | 0.50
6 |({'1,2,3), {'od g} 0.67 | 0.33 | 0.50
T (v, ey 0.67 | 0.33 | 0.50
8 | ({1,834, {1 d, W, 1)) 0.67 | 0.33 | 0.50
0 ({1,357, (e g W q)) | 067 | 033 | 050
10 | ({1,234, {d'}) 0.75 | 0.25 | 0.50
11| ({1,235, {¢g}) 050 | 0.25 | 0.38
12 | ({1,345}, {'D b9 050 | 0.25 | 0.38

TABLEAU 3.4 — Les résultats des calculs de a;,(c), Bin(c) et du CRyy(c)

Le tableau 3.4 montre le résultat de ’application de la nouvelle formule de calcul
de l'indice intentionnel de pertinence des concepts. Nous avons identifié les concepts
pertinents en fonction de la valeur de 'indice de pertinence CR;,(c) classé par ordre
décroissant, de telle sorte que 'union de leur intention couvre I’ensemble des attributs

du contexte. Le tableau 3.5 suivant recense ces concepts intentionnellement pertinents.

No | Concept(c) @in(€) | Bin(c) | CRin(c)
10 | ({1,234, {d) 0.75 | 0.25 | 0.50
7 (v ay, fady) 0.67 | 0.33 | 0.50
6 |({1,2,3), {0 dg)) 0.67 | 0.33 | 0.50
8 | ({1,340, (b d W) | 067 | 033 | 0.50
5 ({15, (b e g A ] 050 | 050 | 0.50

TABLEAU 3.5 — Tableau des concepts intentionnellement pertinents.

Pour retrouver les attributs conceptuellement pertinents décrivant les objets du
contexte, nous avons utilisé un algorithme similaire a ’algorithme 3 qui prend en entrée,
la liste de tous les concepts intentionnellement pertinents et I’ensemble des attributs du

contexte et qui retourne la fréquence d’apparition de chaque attribut dans 'intention des
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concepts. Selon le tableau suivant, nous remarquons que, sur les six concepts pertinents,
lattribut {‘d’} est le plus pertinent avec un score de 0.67, suivi des attributs {‘b’}, {‘c’},
{‘g’}, {‘'h’} et {1'} avec un score de 0.33 pour chacun et enfin, les attributs {‘a’}) et

{‘¢’} avec un score de 0.17.

No | Attribut | Fréquence | Score
1| ({d}) 4 0.67
2 [ ({v'} 2 0.33
3 1 ({«¢}) 2 0.33
4 | ({eg}) 2 0.33
5 [ ({'h'}) 2 0.33
5 ({1} 2 0.33
5 [ ({a’}) 1 0.17
5 [ ({e}) 1 0.17

TABLEAU 3.6 — Tableau des attributs conceptuellement pertinents parmi les concepts
du tableau 3.5.

Dans cette partie de notre travail, nous avons détecté et identifié les individus cen-
traux du réseau social ou objets pertinents du treillis. Nous avons d’abord recherché les
concepts pertinents en fonction de I'indice de pertinence des concepts classés par ordre
décroissant et en retenant les concepts jusqu'a ce que l'union des extensions couvre
I’ensemble des objets du contexte. Enfin, nous avons fait appel & I’algorithme 3 pour
récupérer tous les objets pertinents en fonction de leur fréquence d’apparition.

Dans la sous-section suivante, nous montrons comment détecter les communautés sur la

base des concepts pertinents.

3.3 Détection des communautés fondées sur les concepts

Pour la détection des communautés, nous adoptons une approche qui se repose sur
une adaptation de 'algorithme CoDeBi décrit dans [35, 1|. Cette adaptation nous per-
met de détecter des communautés qui se chevauchent, voire qui sont imbriquées, dans
des graphes bipartis. Pour ce faire, nous avons utilisé I'indice de pertinence des concepts
CRe:(c) au lieu de 'indice de stabilité, ainsi que l'indice de séparation mentionné précé-

demment dans le chapitre 2. Ainsi, une communauté est retenue si ses objets présentent
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une forte cohésion, identifiée par un indice de pertinence élevé, et une faible séparation
entre ces objets. Les deux indices sont pris en compte en calculant leur moyenne harmo-
nique.

La procédure comporte trois principales étapes :

1. Calcul de I’ensemble des concepts a partir du contexte formel décrivant les données

du réseau a deux modes.

2. Calcul de 'autonomie du concept comme étant la moyenne harmonique des in-
dices de pertinence et de séparation, puis classement de cette moyenne par ordre

décroissant.

3. Sélection des concepts en suivant ’ordre décroissant jusqu’a ce que I'union de tous
les objets de ces concepts couvre I’ensemble des objets du contexte. Ces concepts

constituent alors des communautés potentielles.

Si le nombre de communautés finales reste élevé, une étape de percolation optionnelle
peut étre envisagée afin de fusionner les groupes qui partagent des éléments communs.
Le diagramme suivant montre les différentes étapes de notre démarche en partant du

contexte formel jusqu’a la détection des individus pertinents du réseau.
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Treillis généré

Calcul de la
pertinence
des concepts

Concepts pertinents
obtenus

Détection des Détection des

communautés Communautés
fondées sur les de base .mdlwdus ey @ INdividus importants
importants

concepts

FIGURE 3.1 — Diagramme des étapes de notre approche. Les losanges représentent les
différentes opérations a réaliser sur les données alors que les ovales montrent les entrées ou
sorties des opérations. Le sens des fléches indique le sens du déroulement des opérations.

Pour illustrer notre démarche, nous utilisons ’exemple connu et exploité fréquem-
ment en analyse de réseaux sociaux. Il s’agit de 'étude menée par Davis [11]| sur la
participation de dix-huit femmes du sud des Etats-Unis & quatorze événements sociaux.
Freeman [18] en a fait une méta-analyse de plusieurs travaux d’identification de groupes
sociaux et de femmes importantes (i.e., ayant une forte importance ou centralité au
sein du réseau). Le contexte formel correspondant comporte donc dix-huit lignes/objets
(nceuds de type 1) notées de 1 a 18 et 14 attributs/événements (nceuds de type 2)
identifiées par E1 a E14, et 89 liens qui indiquent la participation de ces femmes aux
événements et qui est symbolisée par un "X" dans le tableau 3.7. Notons que le jeu de
données a 'origine comporte plutoét le nom des femmes que nous avons remplacé par des

numéros pour des raisons de simplicité d’affichage et d’interprétation.
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K= (G,M,7) E1| E2|E3|E4|E5 E6 E7|E8|E9 | E10 E11|E12 | E13 E14
1 X [X [X |X |X |X X |X

2 X [X [X X |X [X |X

3 X |[X |[X |X [X |[X [X |X

4 X X |[X [X |X |X |X

5 X [X X X

6 X X |X X

7 X [X |X [X

8 X X |X

9 X X |X [X

10 X [X X X

11 X [ X [X X

12 X |[X [X X X |X
13 X [X |X [X X X |X
14 X [X X [ X X X X X
15 X [X X X |X

16 X [X

17 X X

18 X X

TABLEAU 3.7 — Contexte formel de Woman-Southern-Davis

Le treillis correspondant au contexte Woman-Southern-Davis est donné par la fi-

gure 3.2 oul les nceuds représentent les concepts alors que les arcs sont synonymes de la

relation d’ordre partiel. Dans ce treillis, et pour un concept donné, nous affichons tous

les attributs (en rouge) et les objets (en bleu). Le supremum c’est-a-dire le concept le

plus haut du treillis est un concept tout-objet (qui posséde tous les objets) alors que

I'infimum est le concept le plus bas du treillis et qui posséde tous les attributs.
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FIGURE 3.2 — Treillis issu du contexte Woman-Southern-Davis

3.3.1 Extraction des concepts pertinents

L’objectif de cette partie est de déterminer les concepts pertinents pouvant former
une communauté, constituée des objets ayant une cohésion interne entre eux et une sé-
paration avec le reste des objets dans le contexte.

La premiére étape de notre démarche nous a permis d’extraire au total 63 concepts de
base que comportait le jeu de données Woman-Southern-Davis, comme le montre le ta-
bleau 3.8 Nous avons ensuite calculé 'indice de pertinence des concepts (CRez(c)). Ce
calcul n’est pas fait pour le supremum du treillis mais est effectué sur I'infimum unique-

ment lorsque 'extension n’est pas nulle. Notons que cette extraction ne tient compte
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Concepts | A B

C1 {1’} {’E1’, ’E2’, '"E3’, ’E4’, ’Eb’, 'E6’, 'E8’, "E9’}

2 {72:} {’El’, 'E2’, 'E3’, 'E5, 'E6’, 'ET’, 7E87}

C3 {'E2’,'E3", 'E4, 'E5, 'E6’, 'E7, 'ES’, 'E9'}

C5 {ET, 'E8’, 'EY’, 'E10’, 'E12", 'E13’, 'E14'}

{3}

¢4 {4} {ET’, 'E3’, 'E4’, 'E5’, 'E6’, 'ET’, E8}
{$ a9
{

}
C6 14°} {B6’,'E7’, 'E9’, 'E10’, 'E1l’, 'E12’, 'E13’, 'B14'}

15 " B8, 10", 'B11’, B12
o7 5 BT, B8, B10", B1l’, 'E

c8 {’E1’, ’E2’, 'E3’, ’Eb’, 'E6’, 'E8’}

9 {E2', 'BE3, 'E4’, 'E5’, 'E6’, 'ES’, 'E9’}

C10 {El’,'E3", 'E4’, 'B5, 'E6’, 'E8'}

Cll (EZ’, 'E3’, 'B5', 'B6’, ‘BT, B8’}

C12 {BEl’,'E3", 'E5', 'B6’, 'ET’, 'E8'}

C13 {'E3’,'E4, 'E5', 'B6’, 'ET’, 'E8'}

Cl14 {’E5’, 'E7’, 'E8’, 'E9’}

Cl5 {E6’, 'ET’, 'E9’}

16 {’E7’, ’E§’, 'E9’, 'E12’}

CI17 {'E8’,’E9’, 'E10’, 'BE12’, 'E13’, 'E14'}

C18 {’E7’, ’E9’, 'E10’, 'E12’, ’E13’, 'E14’}

C19 {E7T, E8’, 'E10°, 'E12'}

C20 {E7,"E10’, 'E11’, 'E12'}
C21 {'E2’,'E3", 'E5’, 'B6’, 'E8}

C22 {El’, 'BE3, 'E5’, 'E6’, 'E8'}

€23 {'E3’,'E4’, 'E5’, 'B6’, 'E8'}

C24 {E6’, 'BE8’, 'E9'}

C25 {E5, B8’, B9’}

C26 {E3’, 'BE5, 'E6’, 'ET’, 'E8'}

ca27 (B3, 'E4’, 'E5', 'BET'}

28 {E7T, B9, E12'}

C29 {’E7’, ’E®’, 'E12’}

C30 ', 127,713} {’E®’, ’E9’, 'E10’, 'E12’}

C31 137,14} (E9’, 'E10’, 'E12’, 'E13", 'E14}

C32 14, 715°) {E7, E10°, E127}

C33 1T, 18} {E9, "E11'}

C34 R 753} {’E.?)’, B4, 7E5"}

C35 78, 714} {'E6’, 'E9’}

C36 {E3, 5, BT}

C37 (E5, 'BG’, BT, 'E8'}

C38 {ET, E8', 'E9'}

C39 {E®, B9, E12'}

C10 TRV (ET, E12'}

41 127, 713, 1 {EY, 'E10’, 'E12'}

5}
4%

C42 12,713,715} {’ES’, ’E10’, 'E12'}
8}

C43 VTS {E11'}
C44 IR ! {E3, 'BE5, 'E6’, 'E8'}

C45 T, *,93} {’E57, BT, 7E8"}

Ci6 3,8, T, 14 {E6", 'E7'}

[ "9 010°, 13, 14} {ET, B9’}

C48 I, 127,713, 14} {E9, 'E12'}

C49 11,127,137, 15’} {’E8’, 'E12’}

C50 712’713, ’147, ’15'} {E10’, 'E12'}

C51

DX 7377 7437 75\’ 763} {’E.?)’, 7E57}

C52 T} {'E5’, 'E6’, 'E8'}

C53 "9} {E5, BT’}

C54 147,15} {E12'}

C55 7,8} {E6’, B8}

C56 7,9} {E5, 'ES'}

C57 6,7, 793} {aE5>}

C58 T %, 14} {E6'}

C59 710°, 13, '15°} {BE7, E8’}

C60 U1, 127, 713, 16} {E8’, B9’}

61 9,010, 13, 14, 15} {ET}

62 UL, U127, 13, 14, 16, 1T, 18°) {E9}

C63 304,067, T, 08,09, °10°, 11, 127, °13', ’15), 16"} | {'E8}

TABLEAU 3.8 — Tableau des concepts de base
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d’aucun critére particulier de sélection. Une fois que les concepts sont sélectionnés, nous
avons calculé la séparation selon ’équation 2.5 et 'autonomie ((c)) des concepts qui
est la moyenne harmonique de la séparation et l'indice de pertinence des concepts, pour
ne garder que ceux ayant une plus grande autonomie de telle sorte que I'union de leur
extension couvre l’ensemble des objets du contexte. Plus la valeur de l'autonomie est
élevée, plus les concepts retenus sont pertinents et forment ainsi de potentielles commu-
nautés de base.

Le tableau 3.9 montre les différents résultats avec le calcul de I'autonomie des concepts.
Ces résultats sont classés par ordre décroissant de I’autonomie. En parcourant ce tableau
et en récupérant les objets de la colonne A de telle sorte que leur union forme I’ensemble
de tous les objets du contexte, nous avons identifié six concepts pertinents formant ainsi
les six communautés de base du tableau 3.10. Un schéma de ces communautés de base

est donné par la figure 3.3.
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Concepts | A ez | Bew | CRex(c). | v(e). | ¢(c)
C60 12', °13", '16] 1 0.5 |0.75 0.33 | 0.46
C53 1 0.5 |0.75 0.33 | 0.43
C45 7 1 0.33 | 0.67 0.32 | 0.43
C52 e 0.67 | 0.33 | 0.50 0.36 | 0.42
C59 20,73, °4,°7,9',’10°, 13", '15] E7, "E8] 1.00 | 0.50 | 0.75 0.30 | 0.42
C42 (11, 127, °13’, 15 ['ES, "E10", 'E12] 0.67 | 0.33 | 0.5 0.34 | 0.41
C49 ['10°, "11°, "12', 13", "157] ['ES, "E12] 1 0.5 |0.75 0.28 | 0.41
C31 12,13, "14'] 'EY’, 'E10", "E12, 'E13’, 'E14| 0.40 | 0.40 | 0.40 0.43 | 0.41
C55 [1r,2,°3,4,°6", 7, 8] ['E6", "E8’| 1 0.5 |0.75 0.29 | 0.41
C56 [, 2, 6,7,9] ['E5, "E8’| 1 0.5 |0.75 0.28 | 0.41
C39 ['107, °11°, 127, 137 1 0.33 | 0.67 0.29 | 0.41
C41 10, 7127, 7137, 147 0.67 | 0.33 | 0.5 0.33 | 0.4
C48 ['107, °117, 127, 13", "147] 1 0.5 |0.75 0.27 | 0.4
€33 147,717, 18] 1.00 | 0.50 | 0.75 0.27 | 0.40
37 ’ 05 |05 |05 0.32 | 0.39
C36 0.67 | 0.33 | 0.5 0.32 | 0.39
C50 [E10’, 'E12] 05 |05 |05 0.32 | 0.39
Cd4 'E3’, 'E5", 'E6", 'E8| 025 | 0.5 |0.38 04 |0.39
C40 [E7, 'E12'] 1 0.5 |0.75 0.25 | 0.38
€38 [E7’, 'ES’, "E9'| 1 0.33 | 0.67 0.26 | 0.37
Ch1 ['E3’, "E5’| 05 [05 |05 03 ]037
€30 ['E8’, 'E9’, 'E10", 'E12| 0.75 | 0.25 | 0.5 0.29 | 0.36
27 [E3’, 'E4’, 'E5’, 'E7| 0.5 | 025 |0.38 0.34 | 0.36
47 [E7’, "E9] 1 0.5 |0.75 0.23 | 0.36
C46 ['E6’, "ET| 1 0.5 |0.75 0.24 | 0.36
€29 [E7’, 'ES’, "E12| 1 0.33 | 0.67 0.24 | 0.36
C32 E7, 'E10°, 'E12’] 0.67 | 0.33 | 0.5 0.28 | 0.36
C28 E7’, ’E9’, 'E12'] 1 0.33 | 0.67 0.24 | 0.35
C34 |'E3’, "E4’, 'E5| 0.33 | 0.33 | 0.33 0.36 | 0.35
€20 [E7, ’E10°, 'E11", 'E12] 0.25 | 0.75 | 0.5 0.27 | 0.35
26 [E3’, 'E5", 'E6’, 'ET’, 'E8| 04 |04 |04 0.28 | 0.33
C35 ['E6, "E9’] 1 0.5 |0.75 0.21 | 0.32
C43 [E11] 1 0 0.5 0.24 | 0.32
C18 [E7, ’E9’, 'E10’, "E12’, 'E13’, 'E14/] 0.17 | 0.5 | 0.34 0.29 | 0.31
C24 ['E6", 1 0.33 | 0.67 0.2 |0.31
23 ['E3’, 02 |04 |03 0.31 | 0.31
C19 [E7,” 0.75 | 0.25 | 0.5 0.21 | 0.29
25 ['E5", ’E8’, 'E9| 0.67 | 0.33 | 0.5 0.2 ]0.29
9 ['E2’, E3’, 'E4’, 'E5’, 'E6’, 'E8’, 'E9| 0 0.71 | 0.35 0.25 | 0.29
C62 ['E9| 1 0 0.5 0.21 | 0.29
C63 'E8'] 1 0 0.5 0.19 | 0.28
C16 [E7, ’E8’, 'E9’, 'E12]] 1 0.25 | 0.62 0.18 | 0.28
C13 |'E3’, 'E4’, 'E5, 'E6’, 'ET", 'ES’| 0.33 | 0.33 | 0.33 0.23 | 0.27
C8 El’, E2’, 'E3’, 'E5’, 'E6’, 'E8’| 0.33 | 0.17 | 0.25 0.27 | 0.26
C17 |'E8’, 'E9’, 'E10’, 'E12’, 'E13’, 'E14’| 0.17 | 0.33 | 0.25 0.27 | 0.26
C61 ['20, 78", 4,5, 7,097, 0107, 137, '14°, 715 ['E7 1 0 0.5 0.17 | 0.26
C10 'El’, 'E3", "E4", 'E5’, 'E6’, 'ES’| 0.33 | 0.17 | 0.25 0.26 | 0.26
C54 1,15 [E12]] 1 0 0.5 0.18 | 0.26
C57 | 'E5| 1 0 0.5 0.17 | 0.26
C21 'E2’, 'E3", 'E5’, 'E6’, 'E8| 02 |02 |02 0.32 | 0.25
C15 ['E6’, 'E7’, "E9'| 1 0.33 | 0.67 0.15 | 0.25
Cl14 'E5’, 'E7’, 'E8’, 'E9| 0.75 | 0.25 | 0.5 0.17 | 0.25
C58 L 14 ['E6'| 1 0 0.5 0.16 | 0.25
€22 El’, 'E3’, 'E5, 'E6’, 'E8| 02 |02 |02 0.33 | 0.25
C6 ['E6’,” ', ’E10°, 'E11’, 'E12’, 'E13’, 'E14'] | 0 1 0.5 0.16 | 0.24
C11 [E2’, 'E3", 'E5’, 'E6’, 'ET", 'ES’| 0.33 | 0.17 | 0.25 0.23 | 0.24
C12 [EL,” 0.33 | 0.17 | 0.25 0.24 | 0.24
C3 [E2’, 'E3’, 'E4", 'E5’, E6’, 'ET", 'ES’, 'E9’| 0.12 | 0.75 | 0.43 0.12 | 0.19
C5 ['137] [E7, E8’, 'E9", 'E10’, 'E12’, 'E13’, "E14'| 0.29 | 0.43 | 0.36 0.13 | 0.19
2 2 [EL,” ', ’E5’, 'E6, 'E7’, 'E8| 0.43 | 0.14 | 0.29 0.13 | 0.18
C4 4] [EL,” ', ’E5’, 'E6, 'E7’, 'E8| 0.43 | 0.14 | 0.29 0.13 | 0.18
7 ['157] [E7’, 'E8", 'E10°, 'E11’, 'E12] 04 |02 |03 0.13 | 0.18
C1 (1] [El’, 'E2’, 'E3", 'E4’, E5’, 'E6’, 'ES’, "E9’| 0.12 | 0.25 | 0.18 0.14 | 0.16

TABLEAU 3.9 — Tableau des concepts avec les composantes tv, fer, la séparation (v(c))
et 'autonomie ({(c))
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Concepts | Communautés Evénements partagés

C60 {1, 43, 8%, ‘9, ‘107, ‘117, ‘127, “13’, ‘16’} | {‘E®’, ‘E9’}

Ch3 {27, 3", 4’ ‘5, ‘7", 9’} {‘E5’, ‘ET’}

ChH2 {'1,°2°,°3,°4,°6", '7’} {’E5’, ’E6’, 'E8’}

Ch9 {2743, 4’ 7, 97, 107, 137, “15°} {‘ET’, ‘E8’}

C31 {127, ‘13, ‘14’} {‘E9’, ‘E10’, ‘E12’, ‘E13’, ‘E14’}
C33 {‘14’, ‘17, ‘18’} {‘E9’, ‘E11’}

TABLEAU 3.10 — Tableau des communautés de base avec les liens partagés.

FIGURE 3.3 — Figure des communautés de base du contexte Woman-Southern-Davis
identifiées par notre approche

Sur cette figure, les rectangles comportant les chiffres de 1 a 18, représentent les

individus du réseau alors que les petits cercles avec les valeurs E1 a E14 a l'intérieur,
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sont les événements auxquels participent les individus. Les arcs entre les individus et les
événements symbolisent la relation existant entre eux.

Selon notre démarche, nous avons trouvé des communautés cohésives qui ont la particu-
larité suivante, ce qui est rare dans les autres travaux de recherches : du recouvrement
entre les communautés et méme des communautés imbriquées. Toutefois, il est possible,
selon le besoin de l'utilisateur, d’appliquer une technique de fusion des communautés
sur ces résultats.

Dans notre cas, nous remarquons que la communauté C31 partage avec C60 les objets
{127, “13’} et avec C33, l'objet {14’} et que C52, C53 et C5H9 partagent entre eux les
objets {27, ‘3’ ‘4’, ‘T’}. En plus, les communautés C53 et C59 partagent I'objet {9’}.
Ces observations nous ménent a penser que ces communautés peuvent étre regroupées
pour en former une plus grande. En procédant ainsi, ce regroupement supplémentaire

produit les communautés finales suivantes :

Communautés | Objets
1 {117’ t27, 437’ 447’ c57’ 167, 4777 ‘8’, t977 4107’ t1377 4157}
2 {11, 12’, <147, 16, ‘177, “18"}

TABLEAU 3.11 — Tableau des communautés finales.

Tel qu’indiqué auparavant, Freeman [17] a effectué une méta-analyse dans le domaine
de la détection des communautés dans les réseaux sociaux a deux modes en prenant
I'exemple des femmes et des événements. La plupart des méthodes utilisées par les dif-
férents chercheurs ont révélé la présence de deux communautés distinctes avec parfois,
un certain nombre d’individus qui se chevauchent entre les deux communautés, comme

le montre la figure ci-dessous.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
1 DGGHM W W W W W W W W WWW W W W W W W W W
2 HOMSO W W W W W W W WW W W W W W w W
3 PRC72 W W W W W W W W W W W W W W W W W W
4 BGR74 W W W W W W W W W W W W WWWW W W
§ BBA7S W W W W W W W W W W W W W W W W W W
6 BCH78 W W W W W W W W W W W W
7 DOR7TS W W W W W W W W W W W W W W
8 BCHY W W W W W W W W W W W W W W W W W W
9 FREQ2 W W W W W W W W W W W W W W W
10 E&B93 W W W W W W W W W W W W W W
11 FR183 W W W W W W W W W W W W W W W W W W
12 FR23 W W W W W W W W W W W W W W W W W W
13 FW193 W W W W W W W W W W W W W W W WW W W
14 FW293 W W W W W W W W W W W W W W W W
15 BE197 W W W W W W W W W W W W W W
16 BE297 W W W W W W W W W W W W W W W W W W
17 BE397 W W W W W W W W W W W W W W W W W W
18 S&F99 W W W W W W W W W W W W W W W W W
19 ROBOO W W W W W W W W W W W W W W W W W W
20 OSBOO W W W W W W W W W W W W W W W W W W
21 NEWO1 W W W W W W W W W W W W W W W W W W

FIGURE 3.4 — Résultat de la méta-analyse de Freeman [17]

Dans la figure 3.4, les 18 colonnes représentent les 18 femmes recensées dans le jeu de
données Woman-Southern-Davis. Les 21 lignes renvoient aux 21 procédures analytiques
utilisées par les différents auteurs. Une femme dans chaque cellule est désignée par un
"W" et les groupes sont désignés par des couleurs (rouge, verte ou bleue). Tous les "W"
rouges d’une ligne donnée ont été affectés au méme groupe par la procédure désignée
dans cette ligne. Tous les "W" bleus ont été affectés a un deuxiéme groupe. Enfin, dans
la quatriéme rangée, les "W" verts ont été affectés a un troisiéme groupe. Toute femme
affectée a deux groupes par la procédure en question a requ une paire de codes de cou-
leur.

D’aprés les communautés obtenues et recensées dans le tableau 3.11, nos résultats
montrent que notre méthode d’identification des communautés se rapproche de la mé-
thode DGGA41, en identifiant aussi deux communautés de base apres I'étape de regroupe-
ment supplémentaire. Cette méthode a éte celle qui a identifié les individus 1 & 9 comme
faisant partie d’'un premier groupe et les individus 10 & 18 comme membres du second

groupe. L’individu 9 étant partagé entre les deux groupes détectés.



3.3. DETECTION DES COMMUNAUTES FONDEES SUR LES CONCEPTS

43

3.3.2 Détection d’objets pertinents

La détection des nceuds ou individus centraux dans les réseaux sociaux revét une

importance capitale aujourd’hui puisque ces acteurs centraux ont la capacité d’influen-

cer les autres acteurs de réseau lorsqu’ils interagissent avec eux. Détecter ces individus

revient a les identifier pour toucher largement le réseau dans le but de mener une action

concrete.

Dans le cadre de ce mémoire, et en partant des concepts pertinents déja obtenus, nous

avons pu détecter les objets pertinents (algorithme 3) qui sont les acteurs de type 1 du

réseau. L’application de cette démarche sur le jeu de données Woman-Southern-Dauvis,

et en se basant sur les résultats du tableau 3.9, nous avons obtenu les objets pertinents
dans le tableau 3.13.

No | Concept(c) Attributs | e, (¢) | Bex(c) |CRex(c)
C49| {10’ 11, 12", '13, '15"} {E8’, 'E12'}| 1.00 | 0.50 | 0.75
Ch6 | {'1’,’2°,73’, 4, 6", '7’, 9’} {’E5’, ’"E&} | 1.00 | 0.50 0.75
C46 | {'2’, 3,4, 7, '14’} {’E6’, "E7’} | 1.00 | 0.50 0.75
C35|{'1", 73,8, "14’} {’E6’, ’E9’} | 1.00 | 0.50 0.75
Ch3|{'2’,’3,’4’,’5, 7", 9’} {’E5’, ’"E7’} | 1.00 | 0.50 0.75
Ce0 | {'1’,’3,’8,°9,’'10°, '11", 127, ’13’, ’16’} | {’E®’, "E9’} | 1.00 | 0.50 0.75
C33|{'14’, ’17’, 18’} {’E9’, ’E11’} | 1.00 | 0.50 0.75

TABLEAU 3.12 — Tableau des concepts extensionnellement pertinents.

En établissant la fréquence d’apparition de chaque objet dans ’ensemble des ex-

tensions de ces concepts pertinents, nous retrouvons le tableau des objets pertinents

suivant :
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No |Objet |Fréquence | Score
1| ({1} 3 0.43
2 ({2} 3 0.43
31 ({3} 5 0.71
4 ({4} 3 0.43
5 ({5} 1 0.14
6 |({6’}) 1 0.14
7 {7 3 0.43
8 ({8} 2 0.28
9 ({9} 3 0.43
10 | ({107}) 2 0.28
11 | ({117} 2 0.28
12 | ({12’}) 2 0.28
13 | ({137}) 2 0.28
14 | ({14’}) 3 0.43
15 | ({157}) 1 0.14
16 | ({167}) 1 0.14
17 | ({‘17°}) 1 0.14
18 | ({187}) 1 0.14

TABLEAU 3.13 — Tableau des objets pertinents parmi les concepts du tableau 3.12.

Nous remarquons que 1'objet le plus pertinent est le {’3’} avec une fréquence de 5
ou un score de 0.71, suivi des objets {'1'}, {°2’}, {"4’}, {’7’}, {"9’} et {"14’} pour une
fréquence de 3 ou une score de 0.43.

A titre d’exemple, nous avons utilisé I'indice de stabilité o(c) (cf. équation 2.1) pour
déterminer les concepts pertinents sur le jeu de données Woman-Southern-Davis, dont

les résultats sont consignés dans le tableau 3.14.
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No |Concept(c) Attributs o(c)
C31 {12, 13, 14} {EY, 'E10°, 'E12’, 'E3", 'E4'}  [0.75
co {1,037} {’E2’, 'E3’, 'E4, 'E5, 'E6’,ES’,|0.58
B9}
63 {1, 2,3, 4, 06, T, '8, 9, |[E’’) 0.50
107, °11, °12°, °13, 15, '16}
C51 |{1,72,7'3, 4,75, 6, } {’E3", 'E5'} 0.50
043 |{114, 15, 17", 18’} {E11'} 0.50

TABLEAU 3.14 — Tableau des concepts pertinents selon 'indice de stabilité.

Ce tableau montre les cing concepts pertinents avec 1'utilisation de I'indice de stabilité

contre sept avec I’approche basée sur 'indice de pertinence.

Dans ce chapitre, nous avons apporté une amélioration de la formule initiale de

I'indice de pertinence en tenant compte des attributs équivalents pour la composante

Q. et I'utilisation des générateurs minimaux dans la composante (3,,. Une approche de

détection des concepts formels sématiquement pertinents a été élaborée et basée sur les

nouvelles améliorations de l'indice de pertinence et a été appliquée a la détection des

communautés et des objets (individus) importants dans le contexte. Dans le chapitre

suivant, nous allons procéder a quelques expérimentations afin de valider la nouvelle

formule de I'indice de pertinence.



Chapitre 4

Analyse empirique

4.1 Expérimentation

Afin de valider la nouvelle formule de I'indice de pertinence des concepts, nous avons
mené une série de tests sur des jeux des données de réseaux synthétiques et réels.
L’objectif principal de I’évaluation expérimentale est de répondre aux trois questions

sulvantes :

— (Q1.) L’indice CR est-il empiriquement précis par rapport a d’autres indices pour
évaluer la pertinence des concepts formels 7 Nous allons étudier empiriquement la
relation entre I'indice de pertinence conceptuelle et les indices qui y sont reliés tels
que la stabilité.

— (Q2.) L'indice CR est-il plus rapide que les indices d’intérét actuels? Nous vou-

lons valider D'efficacité de l'indice de pertinence conceptuelle en termes de temps

d’exécution.

— (Q3.) Existe-t-il une corrélation entre notre approche de détection des nceuds de
type-1 et les autres mesures de centralité dans ’état de 'art, comme la centralité

de degré (D.), la centralité de proximité (C.) et la centralité d’intermédiarité (B,) 7

4.1.1 Meéthodologie

Pour obtenir des réponses fiables aux questions Q1 et Q2, nous choisissons d’abord

les ensembles de données synthétiques et réels suivants.
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Données

— Coin-Toss [13] qui est un ensemble de données produit par le générateur de modeéle

Coin-Toss

— Woman-Southern-Davis! [10] qui décrit un ensemble de dix-huit femmes du

Sud des Etats-Unis et les quatorze événements auxquels elles ont assisté.

— Phytothérapie [3| qui décrit un ensemble de maladies et de plantes médicinales

qui les traitent.

Pour I’ensemble de données appelé “Phytothérapie” 3], nous avons produit une matrice
de 142 objets (plantes) et 108 attributs (maladies). L’intersection d’une ligne et d’une
colonne de cette matrice contient la valeur 1 ou la valeur 0, selon que la plante indiquée
en ligne soigne la maladie présentée en colonne. La description des trois ensembles est

fournie dans le tableau 4.1.

Données G| M| n k 3

Coin-Toss 793 10 3310 911 0.41
Woman-Southern-Davis 18 14 89 63 0.35
Phytothérapie 142 108 511 302 0.03

TABLEAU 4.1 — Une description des ensembles de données testés, ou |G| est le nombre
d’objets, |M] est le nombre d’attributs, n est le nombre de liens entre les ensembles G
et M, k est le nombre de concepts produits par le treillis et pour lesquels I'indice de
pertinence et de stabilité a été calculé et 0 est la densité du contexte avec § =

1G] | M|

Les résultats du calcul de I'indice de pertinence ont été ensuite comparés a l'indice
de stabilité qui est actuellement le plus connu pour le calcul de l'intérét des concepts
formels. Lors de cette comparaison des résultats, nous enregistrons une liste de scores
{(z4,y:) }1-,, ol x; et y; sont respectivement, I'indice de pertinence et celui de la stabilité

mesurés du concept 7.

1. Source : http://www.upriss.org.uk/fca/examples.html
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Métriques d’évaluation

Les deux mesures suivantes ont été prises en considération pour évaluer la perfor-
mance (en temps d’exécution) et la précision du CR (c’est-a-dire sa capacité a évaluer

la pertinence des concepts) :

— Le coefficient de corrélation de Pearson £ (et son diagramme de dispersion) :

¢ — Yoy Ty — nTY

Vi 2? = na?) /(L v — )

(4.1)

L - 1\ . 7 — 1\§7 )
Ouz =" z;ety = >" 1y sont les valeurs moyennes des mesures de

pertinence obtenues a partir des deux indices respectivement.
— Le temps CPU moyen (7) :
= &=l (4.2)

O t; est le temps CPU pour calculer 'indice de pertinence du concept c;.

4.1.2 Reésultats

Pour automatiser le calcul de l'indice de pertinence des concepts, la détection des
neeuds centraux (objet de type-1) et les communautés de base, nous avons développé
un programme en code Python dont quelques extraits sont présentés dans les annexes
A.1 et A.2. Les résultats obtenus lors de ces expérimentations sont issus de I'exécution

de notre algorithme sur un MacBook Pro a 16 Go de mémoire vive avec un processeur
Apple M1 Pro a dix coeurs CPU.

Expérimentation I

Pour le jeu de données Coin-Toss, nous avons obtenu les résultats suivants :
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Coin-Toss (r=0.02)
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FIGURE 4.1 — Diagramme de dispersion entre 'indice de pertinence et I'indice de stabilité
pour le jeu de données Coin-Toss.

Les résultats sont les suivants pour le jeu de données Woman-Southern-Davis :

Women-Davis (r=-0.12))
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Indice de pertinence (CR Index)

FIGURE 4.2 — Diagramme de dispersion entre 'indice de pertinence et I'indice de stabilité
pour le jeu de données Woman-Southern-Davis

Pour le jeu de données “Phytothérapie”, nous avons obtenu les résultats suivants :
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Phytothérapie (r=0.09)
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FIGURE 4.3 — Diagramme de dispersion entre 'indice de pertinence et I'indice de stabilité
pour le jeu de données “Phytothérapie”

L’objectif premier de la corrélation de Pearson est d’évaluer la relation linéaire entre
I'indice CR et celui de la stabilité. Contrairement a la stabilité, CR prend en compte
deux types d’information distinctes : les attributs conceptuellement pertinents et les
générateurs minimaux. L’étude de la relation linéaire entre ces deux indices donne une
indication du degré de similitude ces deux types d’information du CR et les générateurs
de la stabilité. Ainsi, le fait qu’il existe des corrélations faibles et négatives entre les
indices montre clairement que CR capture certaines caractéristiques importantes ou
pertinentes pour évaluer la qualité du concept, ce que la stabilité ne fait pas. Cela laisse

croire que l'indice CR renforce la pertinence conceptuelle des concepts.

Expérimentation 11

Notre deuxiéme expérimentation consiste a mesurer le temps d’exécution global de
notre algorithme, comparé a celui de l'indice de stabilité. Les résultats sont présentés
sur les graphiques suivants :

- Pour le jeu de données Coin-Toss
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Coin-Toss
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FIGURE 4.4 — Temps moyen d’exécution de 'indice de pertinence et 'indice de stabilité
pour le jeu de données Coin-Toss.

- Pour le jeu de données Woman-Davis

Women-Davis
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FIGURE 4.5 — Temps moyen d’exécution de 'indice de pertinence et 'indice de stabilité
pour le jeu de données Woman-Southern-Davis.

- Pour le jeu de données “Phytothérapie”
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Phytothérapie
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FIGURE 4.6 — Temps moyen d’exécution de 'indice de pertinence et 'indice de stabilité
pour le jeu de données “Phytothérapie”.

Expérimentation III

Dans cette expérimentation, nous nous penchons sur la question Q3. A cet effet,
nous avons élaboré un algorithme permettant de détecter les nceuds de type-1 issus des
concepts pertinents, identifiés a partir de I'indice de pertinence (CR.;). Nos résultats sont
alors comparés a I’état de ’art, notamment les mesures de centralité comme la centralité
de degré (D.), la centralité de proximité (C.) et la centralité d’intermédiarité (B.) qui
sont les mesures de centralité connues. Dans un premier temps, les différentes mesures ont
été calculées et renseignées dans le tableau 4.2. Pour la centralité de degré et la centralité
de proximité, les objets les plus pertinents sont {'1’}, {’3’}, {"14°}, {°2’}, {"4’}, {'13’} et
{"12’} alors que pour la centralité d’intermédiarité, ces objets sont {"14’}, {'1'}, {3’},
{'13’}, {2}, {’'4’}, {’12’} contre {’3’}, {1’}, {72}, {4°}, {7}, {9’} et {14’} pour la
centralité basée sur la pertinence des concepts. Sans toutefois tenir compte de 'ordre de
ces noeuds, nous nous apergevons qu’ils sont les mémes pour les trois premieres mesures
alors que deux nouveaux nceuds ({’7’} et {’9’}) ont été identifiés par notre approche,
en remplacement des nceuds {"12’} et {’13’} des autres mesures. Mais plus les nocuds a
identifier sont nombreux, plus les mesures traditionnelles et notre approche basée sur la

pertinence des concepts se rapprochent considérablement. Ce qui nous méne a utiliser le
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coeflicient de Kendall pour s’assurer de cette probable corrélation. Le tableau 4.3 nous

montre les résultats obtenus.

Objets D. C. B, Freqcr
1 0.0909 | 0.0210 | 0.0924 | 0.4286
2 0.0795 | 0.0194 | 0.0491 | 0.4286
3 0.0909 | 0.0210 | 0.0838 | 0.7143
4 0.0795 | 0.0194 | 0.0474 | 0.4286
5 0.0455 | 0.0160 | 0.0101 | 0.1429
6 0.0455 | 0.0160 | 0.0103 | 0.1429
7 0.0455 | 0.0160 | 0.009 | 0.4286
8 0.0341 | 0.0151 | 0.0065 | 0.2857
9 0.0455 | 0.0160 | 0.0161 | 0.4286
10 0.0455 | 0.0160 | 0.0151 | 0.2857
11 0.0455 | 0.0160 | 0.0156 | 0.2857
12 0.0682 | 0.0182 | 0.0453 | 0.2857
13 0.0795 | 0.0194 | 0.0686 | 0.2857
14 0.0909 | 0.0210 | 0.1086 | 0.4286
15 0.0568 | 0.0170 | 0.0406 | 0.1429
16 0.0227 | 0.0143 | 0.0019 | 0.1429
17 0.0227 | 0.0143 | 0.0048 | 0.1429
18 0.0227 | 0.0143 | 0.0048 | 0.1429

TABLEAU 4.2 — Tableau des calculs

des mesures de centralité de degré (D.), de la
centralité de proximité (C.) et de la centralité d’intermédiarité (B,)

Ce tableau nous recense les valeurs normalisées des différentes mesures de centralité

y compris celle issue de la pertinence des concepts (colonne Freqor), en application des

équations 2.7, 2.10 et 2.13 pour les colonnes D., C, et B..
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Freqer
D.| 0.62
C.| 0.62
B.| 0.57

TABLEAU 4.3 — Coefficient de Kendall entre les mesures de centralité de degré (D.), de
la centralité de proximité (C.), la centralité d'intermédiarité (B.) et la centralité basée
sur la pertinence des concepts Freqopr

4.1.3 Discussions

Lors de l'expériemtation I, nous avons essayé d’obtenir une relation entre l'indice
de pertinence et l'indice de stabilité, pour les jeux de données sélectionnés, en utilisant
le coefficient de corrélation de Pearson &, selon la formule 4.1. La corrélation mesure
une relation linéaire entre les deux scores (I'indice de pertinence et I'indice de stabilité)
et n’implique pas que 'un soit supérieur & ’autre. Sa valeur est comprise entre -1 et
1 et il s’agit d’'un moyen simple d’explorer cette relation, qui peut étre, d’ailleurs, non
linéaire en fonction du contexte des ensembles de données. Pour une corrélation linéaire,
une valeur positive indique que des scores plus élevés pour un indice tendent a étre
associés a des scores plus élevés pour 'autre, tandis qu'une corrélation négative indique
le contraire (c’est-a-dire que des scores plus élevés pour I'un tendent & étre associés a
des scores moins élevés pour 'autre). Si le coefficient de corrélation est proche de zéro,
cela signifie qu’il y a peu ou pas de corrélation entre les deux indices, ce qui implique
que I'importance du concept mesurée par un score n’a pas de relation linéaire cohérente
avec son importance mesurée par ’autre score.

Avec le jeu de données Coin-Toss nous avons obtenu une corrélation positive de 0.02 entre
I'indice de pertinence et 'indice de stabilité. Les deux indices évoluent alors dans le méme
sens c’est-a-dire, 'augmentation du score de I'un entraine aussi I’augmentation du score
de I'autre. Cette observation est aussi valable pour le jeu de données Phytothérapie ou la
valeur du coefficient de Pearson est de 0.09. Cependant, avec le jeu de données Woman-
Southern-Davis, nous observons un coefficient négatif de -0.12, ce qui nous améne a dire
que les deux indices évolueraient dans le sens contraire.

A la lumiére des ces résultats, nous remarquons que les coefficients de corrélation entre

I'indice de pertinence et I'indice de stabilité sont trés faibles et proches de zéro pour
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les trois jeux de données étudiés. Nous pouvons conclure que les deux ensembles de
concepts pertinents obtenus a partir de ces indices n’ont que peu ou pas de relation
linéaire cohérente.

Dans l'expérimentation II, nous mesurons la performance de l'indice de pertinence
par rapport a celui de la stabilité en termes de temps d’exécution. En effet, nous avons
exécuté notre algorithme une dizaine de fois sur chacun des jeux de données et avons
pris la moyenne du temps nécessaire pour effectuer le calcul des termes «, 5, I'indice de
pertinence CR., et I'indice de stabilité. Les différentes résultats de notre expérimentation
peuvent étre observés sur les figures 4.4, 4.5 et 4.6 a partir desquelles nous faisons les

observations suivantes :

— Pour le jeu de données Coin-Toss : notre algorithme s’exécute en 0.19 secondes
pour la valeur du terme a.,, 0.66 secondes pour le terme f.,, 0.86 pour 'indice de

pertinence CR., et 1.96 secondes pour la stabilité.

— Pour le jeu de données Woman-Southern-Davis : notre algorithme prend 0.01 se-
condes pour calculer la valeur du terme a.,, 0.03 secondes pour celle du terme
Bez, 0.04 pour I'indice de pertinence C'R., et 0.11 secondes pour la valeur de la
stabilité.

— Pour le jeu de données Phytothérapie : notre algorithme s’exécute en 0.05 secondes
pour la valeur du terme «.,, 0.07 secondes pour le terme ., 0.12 pour I'indice de

pertinence CR., et 0.27 secondes pour I'indice de stabilité.

Si nous prenons la valeur du terme ., qui est une amélioration de la stabilité, nous
remarquons une réduction du temps d’exécution de 66% par rapport a la stabilité dans
le cas du jeu de données Coin-Toss. Cette méme remarque est valable pour les jeux
de données Woman-Southern-Davis et Phytothérapie qui ont une réduction du temps
d’exécution respectivement de 74% et 70%.

Tous ces résultats montrent que l'indice de pertinence est plus rapide que la stabilité
en termes du temps d’exécution. Cette performance s’explique par le fait que, dans
I'indice de pertinence, le calcul de la composante « est peu cotiteux. Dans la formule de
£, nous avons fait plutot usage des générateurs minimaux de I'intention B d’un concept,
contrairement a la production des sous-ensembles de 'intention B dans le cas de I'indice
de stabilité. Cela est da au fait que I'exploration des parties de 2/5! parties consomme
plus de temps et est pénalisant lorsque 'intention B est de grande taille.

Dans 'expérience III, 'accent est mis sur I'identification des noeuds de type 1 dans

le réseau de Woman-Southern-Davis en se fondant sur la pertinence des concepts et en
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comparant notre approche avec les mesures de centralité les plus connues. Les résultats
issus de cette expérimentation montrent que, sur les 7 noeuds les plus pertinents identifiés
par les mesures traditionnelles, 5 font partie de la liste des noeuds trouvés par notre
approche, soit un taux de détection de 71%. Cela peut s’expliquer aussi bien par le
jeu de données utilisé que par sa taille ou la densité du réseau. Quant au coefficient
de Kendall, nous retrouvons une corrélation de 0.62 pour la centralité de degré et la
centralité de proximité et 0.57 pour la centralité d’intermédiarité. Ces valeurs positives
de la corrélation nous permettent de dire que 'utilisation de la pertinence des concepts
pour ensuite identifier les objets (les noeuds de type 1) centraux est prometteuse.

D’autres tests seront envisagés dans le futur pour mieux valider les résultats obtenus.
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Conclusion

Dans le cadre de ce mémoire, nous avons exploité et amélioré une nouvelle mesure
de pertinence de groupes (concepts formels) développée par I’équipe du LARIM [24] en
vue d’une part, d’identifier les communautés dans les réseaux a deux modes de données
(deux types de noeuds), et d’autre part, de cibler les nceuds les plus importants au sein de
chacune des communautés identifiées, en utilisant I’analyse formelle de concepts (AFC).
Cette recherche se distingue par I'intégration de I’AFC dans le domaine de ’analyse des
réseaux sociaux. Cette nouvelle intégration met en évidence la polyvalence de I’AFC en
tant qu’outil permettant non seulement d’améliorer les techniques d’analyse des réseaux,
mais aussi de repousser les frontiéres de I'extraction de connaissances dans le domaine
des réseaux sociaux.

Pour identifier les communautés, et en considérant la version extensionnelle des formules,
nous avons d’abord apporté une amélioration aux équations 2.3 et 2.4 en ajoutant une
composante nous permettant de tenir compte de tous les attributs conceptuellement per-
tinents et en modifiant la composante 5. Un raisonnement similaire a aussi été appliqué
a la version intentionnelle des formules.

Bien que Kuznetsov [30] affirme que l'index de stabilité aboutit a des groupes cohésifs,
nous pensons que notre mesure de pertinence, combinée avec d’autres mesures tel que
I'indice de séparation a donné des résultats plus concluants permettant de vérifier les
deux propriétés du regroupement, soit la cohésion et la distinction. Le manque de cor-
rélation entre I'indice de pertinence des concepts et la stabilité de Kuznetsov implique
que notre indice reforce la pertinence sémantique des concepts.

Quant & l'identification des nceuds centraux du réseau et correspondant en fait aux

objets importants dans le treillis de concepts, nous avons d’abord détecté les concepts
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pertinents constituant les communautés de base en calculant l’autonomie des concepts
qui est la moyenne harmonique de l'indice de pertinence et de l'indice de séparation.
Les résultats sont ensuite triés par ordre décroissant de I'autonomie de telle sorte que
I'union des concepts identifiés couvre I’ensemble des objets du treillis. Avec ces concepts
pertinents, nous avons élaboré un algorithme qui fait le comptage des objets se retrou-
vant dans I'extension des concepts pertinents.
Rappelons que toutes les expérimentations ont été menées avec 'exemple du contexte
formel représenté dans le tableau 2.1 et ensuite, avec le contexte de Woman-Southern-
Davis (tableau 3.7) afin de comparer nos résulats par rapport a quelques méthodes déja
existantes dans la détection des communautés. L’algorithme proposé a été aussi capable
d’identifier des communautés de petite taille comme le montre le tableau 3.10. Les ré-
sultats obtenus nous permettent d’affirmer que les améliorations apportées a la formule
de base sont importantes et que ces résultats dépendent non seulement de la densité du
treillis mais aussi du nombre d’attributs. Cependant, nous estimons que d’autres tests
sur des réseaux sociaux réels et synthétiques permettront plus tard de valider et d’affiner
la démarche.

Parmi les travaux que nous comptons mener dans le futur, nous énumérons les sui-

vants :

— Adaptation de la notion de “extremal point” définie dans [21| & l'identification
des attributs conceptuellement pertinents de l'intention d’un concept ¢ = (A, B)
en vue de comparer, au niveau de la précision et de la performance en temps de
calcul, notre indice extensionnel de pertinence du concept ¢ avec sa contrepartie

dans laquelle le numérateur de a,, est un nombre de points extrémes dans B

— Elaboration d’une méthode de percolation pour les réseaux a deux modes de don-

nées en vue de fusionner des communautés lorsque leur nombre est grand

— Adaptation de la mesure Bi-Face [25] en vue d’identifier des objets centraux d’une

maniére locale (et non globale) au sein d’'une communauté identifiée.



Annexe A

def get_upper_neighbbors{Extent Intent conte):

Upper _neighboors_concept =[]
LL = conte lattice[Convert{Iintent)] upper_neighbors
for j in range(len({LL)):

e =]

Ic = find_between(str{LL[i]).replace(" " "") "[" "I" ) .split(" ")

Ic = list{filterflambda a: a I="" Ic))

e = list{fifter{lambda a: a I=""_ Ic))

iflc==["7

fe=]]

Ic_o = list(conte.intension(ic))

Upper_neighboors_concept append(lc_o)
print{("Upper Covers ', Upper_neighboors_concept)
retum Upper_neighboors_concept

z

def minimal_generators(gen):
minimal_list =[]
if lenjgen) = 1:
for el in range(len(gen)):
count =0
for e2 in range(len{gen)):
if genfe1] I= genje?] and set(genfe1]).issuperset(set(genfel])):
count = count+1
if count == 0
minimal_list append(genfei])
else:
minimal_list append(gen)
return minimal_listf

FIGURE A.1 — Exemple de code Python pour le calcul des générateurs minimaux



prini("\n The Conceptual Relevance (infensional) for the context: °, filename)
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i=1
for ext,inte in c.lattice:
Intent = list{inte)
Extent = list(ext)
if len{Extent) = 0 :
print("C'+str(i), =" Extent," " Intent.")", "\n")
print ("Intent = B: ', Intent)
print ("Extent = A: ', Extent,"\n")
generateur = Generators_{Intent, c)
print('"Minimal Generator : ', minimal_generators(generateur), "\n")
alpha_in = round{CR_intention(Intent c), 2)
beta in = round(St_intention(Extent Intent c), 2)
print('Alpha(in) =' alpha _in, 'Beta(in) =" beta_in)
print(* J
i=i+1

FIGURE A.2 — Exemple de code Python pour l'affichage de ae,(c) et fez(c)
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