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Résumé. Dans cet article, il est question de segmentation gAl'ographique par
I’ Altude d’un journal d’appels aggrAl'gAl's par ville. Au lieu de rATaliser di-
rectement un clustering de nceuds, nous proposons ici de faire du coclustering sur
les arcs, dAT'finis comme des instances bidimensionnelles dAlcrites par deux
variables : le nceud source et le nceud cible. Une fois la segmentation optimale
obtenue, les clusters sont fusionnAl's successivement de maniAfre Ai dAlte-
riorer le moins possible le modAlle de clustering. Des expAl'rimentations ont
ATtAT menATes sur un journal d’appel de 1’opATrateur de tAI'1Al communica-
tions Belge Mobistar.

1 Introduction

Avec la rAl'cente croissance des donnAl'es de rAl'seau tels que le web, les rAl'seaux so-
ciaux, les rAl'seaux tAI'lAl'phoniques ou encore les graphes de collaborations scientifiques
(Albert et Barabasi, 2002), on assiste Ai un regain d’intAl'rAtt pour les problAImes de parti-
tionnement de graphes, plus particuliAfrement pour la dATcouverte de communautAl's dans
les gros graphes. De nombreuses approches ont AI'tAl' proposAles telles que le clustering
hiAl rarchique, les mATr thodes spectrales ou encore les marches alATl atoires (Schaeffer, 2007).
Pour Al'valuer la qualitAl' d’un clustering de graphe, Girvan et Newman (2002) proposent un
critAlre appel Al modularitAl’ qui est aujourd’hui trAls largement utilisAI dans la littAl rature,
voir directement optimisAl' via des algorithmes de clustering (Blondel et al., 2008).

Dans cet article, nous proposons un moyen d’analyser et de rAl'sumer la structure de
grands graphes, basAl' sur une estimation de densitAl' jointe constante par morceaux. Les
modAlles en grille (Boullé, 2005) sont appliquAl's aux graphes, pour lesquels chaque arc est
considAI'rAl' comme une unitAl statistique, AT finie par deux variables, le nceud source et
le nceud cible. Le but de la mAT'thode est de rATaliser un dATl'coupage en grilles dont les
cellules, plus ou moins denses, reprAl’sentent I’intersection des clusters de nceuds sources et
cibles. En outre, cela revient Ai rAlaliser un coclustering. La meilleure grille est obtenue par
la mATI'thode MODL (Boullé, 2005) en utilisant des heuristiques combinatoires dont la com-
plexitAl est linAl'aire et fonction du nombre d’arcs. Une fois la grille optimale obtenue, un
post-traitement permettant de rAl'duire le nombre de clusters est appliquAl’. Les clusters sont
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fusionnArl's de maniAlre Ad dAT grader le moins possible la grille optimale pour permettre une
analyse exploratoire des donnAl'es. Ce post-traitement peut Altre assimilAl' Ad un clustering
hiAl'rarchique ascendant dont la mesure de dissimilaritAl' correspond au coAzt de la fusion
de deux clusters.

2 La segmentation

Clustering de graphe par la mAlthode MODL. Au lieu de rATaliser un clustering de
graphe simple comme les mAT'thodes basAles sur la modularitATl le font, le graphe sur lequel
nous travaillons est biparti, orientAl’ et avec des arcs multiples. Nous le traitons sous sa forme
tabulaire, les nceuds du graphe reprAl'sentant les villes et les arcs les appels. Deux villes seront
regroupAles si les distributions de leurs appels sont similaires. Cela signifie qu’au lieu de faire
des clusters de villes qui s appellent souvent, les villes seront dans un mAlme cluster si elles
appellent ou sont appelAles par les mAtmes villes et dans les mAtmes proportions. L’ objectif
de la mAT'thode est d’estimer la densitAl' des arcs, ce qui conduit A faire un coclustering des
villes Al'mettrices et des villes rAl ceptrices. La Figure 1 illustre le principe. Dans cet exemple,
la probabilitAl des arcs de Bruxelles ou LiAlge vers Bruxelles ou Namur est de 50%.

Brussels Namur Liege Charleroi
Brussels 1 1 0 0 {Brussels,Namur} | {Liége,Charleroi}
Ligge 1 1 0 0 {Brussels,Ligge} 4 0
Charleroi 0 0 1 1 {Charleroi,Namur} 0 4
Namur 0 0 1 1

F1G. 1: Exemple de coclustering

Un modAlle M d’estimation de densitAl' d’arc dATlfinit les propriAl'tAl's de la segmen-
tation : nombre de clusters, partitions des nceuds dans les clusters, distribution des arcs sur
les clusters... Le modAlle le plus grossier est composAl' d’un cluster de villes, le plus fin
d’un cluster par ville. Un modAlle grossier sera interprAl'table, tandis qu un modAlle fin sera
informatif. L'idAl'e de la mAT'thode est de trouver le bon compromis entre informativitAl
et interprAltabilitAl'. En appliquant une approche de sAllection de modAile BayAl'sien, le
meilleur modAile M* est dATfini comme Al'tant le plus probable connaissant les donnAles
D et est obtenu en maximisant un critAlre construit hiAl'rarchiquement et uniformAl'ment A3
chaque AT'tape, basAl' sur un terme de prior P(M) favorisant les modAlles simples et une
vraisemblance P(D|M) qui favorise les modAiles informatifs.

Le critAire complet n’est pas dAT'taillAl' ici pour des raisons de concision. Quant Ai 1al-
gorithme d’optimisation, il est basAl' sur des heuristiques qui prAl'sentent de bonnes pro-
priATtAT's de scalabilitAl' avec une complexitAl' en espace de I’ordre de O(m) et en temps
de O(m+/mlogm), avec m le nombre d’arcs. L algorithme est Al'tudiAl' en dATtails dans
(Boullé, 2011).

Fusion des clusters. Lorsque le nombre d’arcs du graphe est trAls AT'levATl, la densitAl
converge vers la vraie distribution des arcs. Ceci signifie que pour chaque ville, les distributions



R. GuigourAls et al.

des appels sont suffisamment prAl cises pour Altre diffAl'renciAl'es les unes des autres. Ainsi
la mAT'thode construira un cluster par ville, ce qui est trop prAlcis pour une interprAl'tation
raisonnable. Pour Al'viter ce problAlme, nous proposons de fusionner les clusters, de maniAire
Ai dAT grader le moins possible le critAire optimisAl’ prAl'cAl'demment, jusqu’A# obtenir le
nombre dAT'sirAl' de cluster. En Al'tudiant en dAT'tail la variation du critAlre, il apparait qu’il
s’agit de la somme des divergences de Kullback-Leibler de chacun des clusters fusionnAl's par
rapport au rAl'sultat de leur fusion. Ainsi, deux clusters seront d’autant plus sujets Ad fusion
que les distributions de leurs appels seront similaires. Pour rAl'sumer, ce post-traitement est
AT quivalent A une classification hiAl'rarchique ascendante dont la mesure de dissimilaritAl
est basAl'e sur des divergences de probabilitAl’.

3 ExpArlrimentations

Des expAl'rimentations ont AI'tAl' rATalisAl'es sur des journaux d’appels tAI'1ATpho-
niques de I’opAl'rateur de tAT'1AI'phonie Belge Mobistar. Le jeu de donnAl'es compte 217
millions d’appels entre 589 villes. Une autre Al'tude sur les mAtmes donnAl'es a ATtAT rAT a-
lisAl’e, conduisant A3 une segmentation en 17 clusters (Blondel et al., 2010). Comme dans
cette Al'tude, les clusters que nous obtenons sont connectAl's gAl'ographiquement. Cepen-
dant, notre Al'tude permet une Altude exploratoire des donnAl'es Ai diffAl'rentes AT chelles.

Le niveau le plus fin. I conduit Ai segmentation des
villes en 588 clusters, soit environ une ville par cluster.
Cela signifie que la distribution des appels pour chaque
ville est suffisamment fine pour Attre diffAl'renciAle.

Deux communautAr's linguistiques. Les 588 clusters
ont AI'tAl fusionnAl's successivement jusqu’A# obtenir
2 clusters. Les deux clusters obtenus reflAltent exacte-
ment les deux principales communautAl's linguistiques
Belges : les Flandres et la Wallonie 2. Bruxelles se prAl'-  FIG. 2: Segmentation en 2 clusters.
sente comme un Aglot Wallon en territoire Flamand, ceci

s’explique par la prAI'dominance des Francophones dans la capitale.

Onze clusters qui ne correspondent pas aux Pro-
vinces Belges. Il y a 11 provinces Belges. Dans le
but de comparer le tracAl' des bassins tAll1ATpho- %
niques et les frontiAlres des provinces, les clusters ont *

X 3 AalstG

AT'tAT fusionnAl's jusqu’Ai en obtenir onze. La Fi- R frw
2 : L . Moits O @.-'j '@:\,
gure 3 prAl'sente les bassins tAI'lAl'phoniques et les ST

frontiAlres des provinces.

Pour 3 provinces flamandes, le tracAl' des bas-
sins correspond Ai peu prAls aux frontiAlres des pro-
vinces. Certaines d’entre elles sont divisAl'es en 3
clusters. Pour le Hainault, il s’agit de la zone d’in-
fluence des 3 grosses villes de la province : Charleroi, Mons et La LouviAlire. Pour la province

L

FIG. 3: Segmentation en 11 clusters
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de LiAlge, on notera la zone d’influence de la capitale de province, ainsi qu’un cluster Ad I’est
de la ville qui correspond Ai I’arrondissement de Verviers oAz 25% de la population est ger-
manophone. Le cas de Bruxelles montre une corrAl'lation entre les appels passAl's et la zone
d’influence de la ville qui inclut une petite partie du Brabant Flamand et la quasi totalitAl' du
Brabant Wallon (rAl'gion au sud-sud-est de la ville). Ceci peut Attre expliquAl par I’attrait
des Bruxellois pour les zones pAlriphAlriques prAlsentant les mAtmes caractAlristiques
linguistiques, c’est-Aj-dire les zones mAl'ridionales francophones (Kesteloot et al., 2007).

Une Artude locale de Bruxelles. Une Al'tude des
appels provenant des municipalitAl's de la province de
Bruxelles-Capitale vers I’ensemble de la Belgique per-

Jette Brussels

Ganshoren
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met de rAlaliser une segmentation locale Ai la capi- B et B

tale sans nAl gliger les appels passél’s vers le reste du oot £ wolme
pays. Fusionner les clusters ~jusqu’Aé en obtenir trois sttt sy ek ol
permet de montrer une corrAl'lation entre les clusters - s
et la nature sociale des quartiers de la capitale Belge.

En effet, sur la Figure 4, le cluster vert couvre les quar- Uecle el

tiers plutAt't aisAl's de Bruxelles alors que le rose re-
prAl'sente plutAt't les quartiers populaires. Les deux
villes du clus-

ter orange sont d’importants centres Al'tudiants.

F1G. 4: Segmentation de Bruxelles en
3 clusters

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposAl’ une mATl'thode qui rAl'pond au problAime du clus-
tering de graphe appliquAl' aux donnAl'es de tAT'1Al'phonie. En rAlalisant un coclustering
sur les nceuds sources et les neeuds cibles, la mAT thode se comporte comme un estimateur non
paramAT'trique de densitAl' d’arcs. Dans le cas de grands graphes, le meilleur modAfle a ten-
dance Ai Attre trop fin pour Attre interprAltable. C’est pourquoi un post-traitement consistant
Ai fusionner pas Ai pas les clusters de maniAire Ai dATI grader le moins possible le modAile
optimal est proposAl'. . ) o

Des expAl'rimentations sur un jeu de donnAl'es de I’opAlrateur de tAI'lAl'phonie Belge
Mobistar montrent la diversitAl' des analyses possibles grAcce Ad la mAl'thode. D’une part,
il est possible d’analyser la segmentation Ad plusieurs niveaux de grain mais Al galement de
le faire localement sur une ville ou une province. La mAl'thode se basant sur une estimation
de densitAl' menant Ad un coclustering Ad deux variables, il est envisagAl dans les prochains
travaux d’ajouter une troisiAlme variable continue, qui serait temporelle et permettrait d’une
part d’ Al tudier les graphes dynamiques mais Al galement d’ Attre discrAT'tisAl'e de maniAire
optimale.
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