
COMMUNAUTÉS DANS DES 
RÉSEAUX QUI ÉVOLUENT AU 

COURS DU TEMPS
Cazabet Rémy



RÉSEAUX DYNAMIQUES
(RÉSEAUX TEMPORELS)

(RÉSEAUX LONGITUDINAUX)



RÉSEAUX DYNAMIQUES

• Réseaux de terrain : évoluent

• Réseau sociaux : création et disparition de relations

• Réseaux de documents : apparition de nouveaux éléments

• Réseaux informatiques, réseaux du Web, …
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RÉSEAUX DYNAMIQUES

Séquence 
d’instantanés

Réseau temporel



RÉSEAUX DYNAMIQUES

• Deux visions :

• Séquences d’instantanés (snapshots)
‣ Chaque jour/mois/an, capture du réseau tel qu’il est à cet instant
‣ Agrégation des interactions sur une période d’un jour/mois/an
‣ -> Plusieurs réseaux statiques ordonnés

• Réseau temporel (temporal network)
‣ 1 lien = ensemble d’intervalles de temps durant lesquels ce lien est présent
‣ Ensemble ordonné des modifications sur le réseau 



CRÉATION DU RÉSEAU 
TEMPOREL

• Existence des nœuds 

• de la première observation à la dernière

• Existence des liens

• de la première à la dernière ?

• uniquement lors d’une observation ?



CRÉATION DU RÉSEAU 
DYNAMIQUE

Chapitre 3. Conception d’un algorithme de détection de communautés dynamiques

P = 
F =  3

Cas exact : données connues à l'avance

Cas approché : données temp réel

Figure 3.23 – Processus de transformation de séquences d’interactions en un réseau temporel.
Les lignes horizontales correspondent au temps, les lignes verticales à des interactions entre les
deux même nœuds. Les lignes horizontales bornées (vertes) correspondent à la durée d’existence
d’un lien. Le cas exact, en haut, est simple : le lien est créé lors de la première interaction et se
termine lors de la dernière. Tant qu’il est resté présent, il n’a pas existé une période P sans au
moins F interactions. Sur le cas temps réel, on observe bien le décalage : on ne peut savoir qu’il
faut créer un lien qu’une fois que l’on a vu 3 interactions au cours d’une période P. De plus, le
lien existe plus longtemps qu’il ne le devrait : les flèches bleues et rouges représentent ce délai :
tant qu’elles existent, il y a eu au moins 3 interactions au cours de la période P passée.

3.4.1.2 Propriétés nécessaires du réseau étudié

Quel que soit le moyen par lequel le réseau temporel est obtenu, il devra satisfaire au moins
deux critères pour que l’algorithme iLCD fonctionne e�cacement :

Données fiables de manière continue Comme expliqué dans le chapitre 2.5, certains al-
gorithmes de détection de communautés temporelles essayent de trouver des communautés per-
tinentes sur l’ensemble des données. Si, pendant une période, les données sont manquantes ou
altérées (suite à un problème technique, ou autre), ces algorithmes peuvent théoriquement faire
abstraction du problème et faire le lien entre les communautés avant et après cette période. En
revanche, pour iLCD, la procédure étant itérative, si des données sont fausses ou manquantes
à un moment donné, cela va forcément a↵ecter la continuité des communautés. Dans le cas de
données manquantes par exemple, on observera sur la période incriminée une forte quantité de
disparitions de communautés, suivie d’une période ou de nouvelles communautés — identiques
à celles existant avant le problème — vont être créées. Cela fausse donc beaucoup les résultats.

Persistance des liens Une communauté dynamique selon iLCD est une communauté dans
laquelle les liens entre ses membres sont maintenus de manière durable. Si le réseau temporel étu-
dié voit tous ses liens être régulièrement coupés puis recréés, les communautés détectées auront
également tendance à être détruites puis reconstruites régulièrement. Si l’on utilise la méthode
présentée précédemment, un tel cas de figure peut se présenter si l’on choisit des paramètres trop
restrictifs. Dans le cas des communications téléphoniques par exemple, demander 2 communica-
tions par jour conduirait à un réseau sans persistance des liens. On voit que selon ce paramètre,
la plupart des liens auraient tendance à exister par intermittence : présents 1 jour, absents 2,
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COMMUNAUTÉS 
DYNAMIQUES

• Communautés à un instant t = communautés statiques

• Évolution dans le temps de chaque communauté



LE BATEAU DE THÉSÉE

Plutarque : Paradoxe du bateau de Thésée



• Une équipe de recherche : 

‣ 1993 : {Jean, Pierre, Paul}
‣ 1996 :  + Louise                                                     {Jean, Pierre, Paul, Louise}
‣ 1997 :  - Paul                                                             {Jean, Pierre, Louise}
‣ 2000 :  -Pierre + Steevy                                             {Jean, Louise, Steevy}
‣ 2004 :  - Jean + Lorie + Edouard                          {Louise, Steevy, Lorie, Edouard}
‣ 2006 :  {Lorie,Steevy} {Louise, Edouard}
‣ 2009 : {-} {Louise, Edouard}
‣ 2012 : {{Louise, Edouard},{Albert, Isaac, Marie, Galilei, James, Blaise}}

COMMUNAUTÉS 
DYNAMIQUES
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COMMUNAUTÉS 
DYNAMIQUES

• Plus de 40 méthodes proposées

‣ Certaines avec recouvrement
‣ Certaines avec opérations de communautés



COMMUNAUTÉS 
DYNAMIQUES

• Différentes approches :

• Détections statiques indépendantes + assortiment

• Détections statiques informées

• Détections globales

• Détections sur réseaux temporels



Détections statiques indépendantes + matching

Réseau dynamique:
plusieurs instantanés

Détection de 
communautés 
indépendante 

sur chaque 
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=

=

=
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Détections statiques informées

Evolving network:
several snapshots

Community 
detection in the 
first snapshot

Final result
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Détections globales

Détection de 
communautés 
pertinentes sur 

plusieurs 
instantanés

Résultat Final

Réseau dynamique: 
plusieurs instantanés
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T T+1 T+2



Détections sur réseaux temporels

Réseau temporel : un 
réseau initial (facultatif) 

et une séquence de 
modifications

(trait plein = ajout, 
pointillés = disparition) T T+1 T+2

Obtenir les 
communautés 
sur le premier 

instantané 
(facultatif)

T T+1 T+2

Mise à jour des 
communauté de 

T en fonction 
des 

modifications à 
T+1 T T+1

->

Mise à jour des 
communauté de 
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->

Résultat final
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VISUALISATION DE 
COMMUNAUTÉS 

DYNAMIQUES 
- 

APPLICATIONS
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VISUALISATION DYNAMIQUE

…

Pas de formats standards



Beiro et al. 2010



Rosvall et al. 2010 (diagramme alluvial)Chapitre 3. Conception d’un algorithme de détection de communautés dynamiques

Figure 3.25 – Visualisation de communautés dynamiques, par Rosvall et al. [RB10]

a cependant plusieurs inconvénients : il est di�cile de trouver une information précise

dessus, elle est parfois di�cile à lire, et elle reste limitée à de petits graphes. Surtout, elle

ne pourrait pas être utilisé pour des communautés vraiment complexes, dans lesquelles les

nœuds pourraient appartenir à plusieurs communautés, et en changeraient. La position de

chaque nœud sur l’axe vertical est en e↵et décidée en fonction de la communauté à laquelle

il appartient, et c’est cette position qui assure la visibilité des communautés. Si un nœud

appartient fortement à plusieurs communautés, il n’est plus possible de le placer à une

position pertinente.

– Rosvall et al [RB10] proposent une visualisation de très grande qualité, très pertinente dans

le cas de réseaux contenant relativement peu de communautés (Figure 3.25. Le point le

plus intéressant est que l’on peut représenter des fusions et des divisions de communautés.

Le problème est cependant qu’ici aussi, il n’est pas possible de prendre en compte le

recouvrement, un nœud ne peut appartenir qu’à une et une seule communauté. De plus,

comme on peut le voir sur l’illustration, cette méthode n’est adaptée qu’à des graphes dont

l’évolution n’est constitué que de quelques instantanés. Dans le cas de graphes contenant

de très nombreuses étapes, la visualisation deviendrait trop complexe pour vraiment être

utile. (Croisement des di↵érentes lignes, etc.)

La solution que nous avons adoptée devait répondre à trois exigences :

– Permettre de prendre en compte des communautés avec recouvrement

– Permettre de suivre le détail de l’évolution des communautés

– Permettre de représenter de grands graphes

Nous avons finalement opté pour une visualisation interactive. Au premier niveau de visualisa-

tion, seules les communautés sont représentées, comme montré sur la figure 3.26. Chaque ligne

horizontale correspond à une communauté, et on voit clairement ses dates de naissance et de

disparition. Il peut y avoir de nombreuses communautés sans que cela ne rende la visualisation

complexe.

Il est ensuite possible d’observer le détail de l’évolution de chacune de ces communautés (via

un simple clic dans la version intéractive). La visualisation est alors semblable, mais chaque ligne
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3.4. Aspects pratiques

Figure 3:
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Figure 3.24 – Visualisation de communautés dynamiques, par Mucha et al. [MRM+10]

De manière à ce que le graphe reste cohérent au cours de la vidéo, les nœuds sont positionnés

à l’aide d’un modèle masse ressort qui se met à jour à chaque modification du réseau. Les nœuds

et liens non modifiés par la dernière modification du réseau restent donc approximativement à la

même place. La bibliothèque GraphStream [DGO+07], spécialement développée pour travailler

avec des graphes dynamiques, a été utilisée pour développer cet outil.

On peut voir quelques illustrations tirées d’une vidéo représentant l’évolution d’un réseau

réel sur la figure 3.23 Cette vidéo peut être générée automatiquement à partir du format de

fichier TNF que nous avons décrit précédemment.

L’inconvénient principal de cette méthode est qu’elle ne permet pas de visualiser de grands

réseaux complexes. Comme pour toute visualisation de réseaux, les graphes très denses et com-

portant beaucoup de nœuds ne peuvent être représentés sous cette forme, a fortiori un réseau

dynamique.

Représentation statique de communautés dynamiques

Pour visualiser plus e�cacement des communautés dynamiques, une autre solution consiste

à en proposer une visualisation statique. Cette approche a déjà été adoptée dans la littérature

auparavant. Deux solutions ont été proposées :

– Mucha et al. [MRM+10] utilisent une visualisation dans laquelle les nœuds ont une place

fixe sur l’axe des ordonnées, tandis que le temps est sur l’axe des abscisses. 3.24. Cette

visualisation permet de bien voir le renouvellement des nœuds des communautés, elle

105

Mucha et al.  2010

R : Républicains
D : Démocrates



Cazabet et al. 2010

Chapitre 3. Conception d’un algorithme de détection de communautés dynamiques

199919981997199619951994 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007

Figure 3.26 – Visualisation statique de communautés dynamiques. Chaque ligne horizontale
correspond à une communauté. On peut observer les dates de début et de fin des communautés.
Un clic sur une de ces communautés a�che le détail de son évolution.

Il est ensuite possible d’observer le détail de l’évolution de chacune de ces communautés (via

un simple clic dans la version intéractive). La visualisation est alors semblable, mais chaque ligne

correspond désormais à un nœud, et ses dates de début et de fin correspondent au moment où

il a intégré puis quitté la communauté.

Le recouvrement, bien que n’étant pas expressément représenté, ne pose donc pas de problème

de visualisation : le nœud apparait dans le détail de chacune des communautés auxquelles il

appartient.

3.4.3 Graphes aptes à être étudiés

La littérature est riche de nombreux travaux consistant à transformer des données réelles

collectées sur le terrain en un réseau pouvant être étudié de manière statique. On peut citer,

par exemple, la création de réseaux de co-auteurs à partir de bases de publications, ou les

mécanismes d’agrégations permettant de créer un réseau statique à partir d’interactions répétées.

Par exemple, lorsque l’on souhaite étudier le réseau formé par des appels téléphoniques entre

individus sur une période donnée, on peut attribuer un lien entre chaque individu ayant appelé

un autre au moins une fois. On peut également attribuer un poids à chacun des liens pour

représenter le nombre d’appels entre ces individus. Pour éliminer du bruit dans le réseau, il

est également possible de définir un seuil, et tout lien dont le poids sera en-dessous de ce seuil

sera éliminé. Il existe ainsi de nombreux procédés pour créer des réseaux statiques à partir de

données qui n’en sont pas sous leur forme d’origine, ou pour rendre des réseaux de terrain plus

pertinents, plus faciles à étudier.

Dans le cas des réseaux temporels, peu de travaux ont été faits sur le sujet. Au cours de nos

recherches, nous avons été amené à travailler sur ces aspects, et certains d’entre eux nous ont

semblé importants à décrire ici.
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5.3. Analyse d’une plate forme d’échange de vidéos : Nico Nico Douga

200920082007

METAL GEAR
JEU

DESARMEMENT

METAL GEAR 
SOLID

VIDEO DE JEU

Figure 5.14 – Détail de l’évolution d’une communauté.

personnages en 3D, pouvant danser selon des chorégraphies inventées par d’autres utilisateurs.

Dans notre jeu de données, plus de 40 communautés sont détectées qui contiennent le terme

VOCALOID. La plus longue commence le 19/08/2008 et continue jusqu’à la fin de la période

étudiée. Cette période de début correspond bien avec la sortie commerciale de VOCALOID 2

(31/08/2008).

Cette communauté durable comporte de nombreux termes, notamment le nom d’autres per-

sonnages de la série VOCALOID (les successeurs de Hatsune Miku), ainsi que des termes assez

généraux comme musique, album original, Miku-vidéo.

Dans le même temps, il y a de nombreuses autres communautés, généralement plus petites, et

centrées sur des sujets plus précis. Par exemple, l’une d’elle est centrée sur le terme VOCAROCK

(rock chanté par VOCALOID), une autre sur Miku Miku Dance (Un logiciel créé pour réaliser

des vidéos en 3D de Hatsune Miku), et ainsi de suite. On peut noter qu’il pourrait être intéressant

dans ce cas d’avoir une vision hiérarchique des communautés : toutes ces communautés ayant

un rapport avec VOCALOID pourraient ainsi être regroupées comme une seule communauté de

niveau supérieur. Mais, au niveau le plus bas, il est logique que ces di↵érentes sous-communautés

apparaissent comme distinctes, car il s’agit bien de centre d’intérêts di↵érents.

Ces cas d’événements fragmentés en sous-événements semblent cependant assez limité.

5.3.6 Suivre l’évolution d’une communauté

L’un des points les plus intéressants de la détection de communautés dynamiques est la

possibilité de suivre en détail l’évolution des communautés. Nous pouvons savoir précisément à

quel moment un nœud rejoint ou quitte une communauté. Dans le cas présent, cela signifie que
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EXEMPLE PRATIQUE : 
POPULATION D’ISARDS



DONNÉES

• Co-observations d’individus

• 1 fois par semaine

• Période de 20 ans

Application:
Izards

• Working with ethologists

• 20 years of observations (precision: 1 Day)

• Sequences of co-observations



CRÉATION DU RÉSEAU 
DYNAMIQUE

• Existence des nœuds 

• de la première observation à la dernière

• Existence des liens

• de la première à la dernière ?

• uniquement lors d’une observation ?



CRÉATION DU RÉSEAU 
DYNAMIQUE

Chapitre 3. Conception d’un algorithme de détection de communautés dynamiques

P = 
F =  3

Cas exact : données connues à l'avance

Cas approché : données temp réel

Figure 3.23 – Processus de transformation de séquences d’interactions en un réseau temporel.
Les lignes horizontales correspondent au temps, les lignes verticales à des interactions entre les
deux même nœuds. Les lignes horizontales bornées (vertes) correspondent à la durée d’existence
d’un lien. Le cas exact, en haut, est simple : le lien est créé lors de la première interaction et se
termine lors de la dernière. Tant qu’il est resté présent, il n’a pas existé une période P sans au
moins F interactions. Sur le cas temps réel, on observe bien le décalage : on ne peut savoir qu’il
faut créer un lien qu’une fois que l’on a vu 3 interactions au cours d’une période P. De plus, le
lien existe plus longtemps qu’il ne le devrait : les flèches bleues et rouges représentent ce délai :
tant qu’elles existent, il y a eu au moins 3 interactions au cours de la période P passée.

3.4.1.2 Propriétés nécessaires du réseau étudié

Quel que soit le moyen par lequel le réseau temporel est obtenu, il devra satisfaire au moins
deux critères pour que l’algorithme iLCD fonctionne e�cacement :

Données fiables de manière continue Comme expliqué dans le chapitre 2.5, certains al-
gorithmes de détection de communautés temporelles essayent de trouver des communautés per-
tinentes sur l’ensemble des données. Si, pendant une période, les données sont manquantes ou
altérées (suite à un problème technique, ou autre), ces algorithmes peuvent théoriquement faire
abstraction du problème et faire le lien entre les communautés avant et après cette période. En
revanche, pour iLCD, la procédure étant itérative, si des données sont fausses ou manquantes
à un moment donné, cela va forcément a↵ecter la continuité des communautés. Dans le cas de
données manquantes par exemple, on observera sur la période incriminée une forte quantité de
disparitions de communautés, suivie d’une période ou de nouvelles communautés — identiques
à celles existant avant le problème — vont être créées. Cela fausse donc beaucoup les résultats.

Persistance des liens Une communauté dynamique selon iLCD est une communauté dans
laquelle les liens entre ses membres sont maintenus de manière durable. Si le réseau temporel étu-
dié voit tous ses liens être régulièrement coupés puis recréés, les communautés détectées auront
également tendance à être détruites puis reconstruites régulièrement. Si l’on utilise la méthode
présentée précédemment, un tel cas de figure peut se présenter si l’on choisit des paramètres trop
restrictifs. Dans le cas des communications téléphoniques par exemple, demander 2 communica-
tions par jour conduirait à un réseau sans persistance des liens. On voit que selon ce paramètre,
la plupart des liens auraient tendance à exister par intermittence : présents 1 jour, absents 2,
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DÉTECTION DE 
COMMUNAUTÉS

• Application d’un algorithme

• Obtention de 2 fichiers : 

• résultat détaillé 

• résumé exploitable



INTERPRETATION

• Visualisation 

• Explorations des données

• Durées des communautés ?

• Intégration des nouveaux individus ?

• Changements de communautés ? 

• …



CONCLUSION



CONCLUSION

• Beaucoup d’applications possibles

• Aspects pratiques pas tout à fait mature

• Définition de formats standards

• Logiciels de manipulation, visualisation


