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Exemples de réseaux dans le monde réel

Traffic aérien
Transports

Transactions Donnees
marchandes médicales

"o L )
. Y P " /
Cons .-xn..\ S - [} =, 2 ( T
] L . ==
J T i o " * Metaburgy

. Hubse

el Min
Utikties

BN s ]
Machinery & . s
ﬁe«lﬁ“hcmﬂng Lo
- © _ @, Triangular
£ ¢, connections
(o[ N2

Et bien d’autres...

Real Estate,
Finance/insurance
Hoalth Care

around node i

x Syst. 2011.14:649-0 /2. Downloaded trom www.worldscientitic.com

VERSITY OF MICHIGAN on 08/06/15. For personal use only.

Agriculture & Food e ¢ " . Plastics
Link size and color (2002 billon $) Node size (2002 bilion $) P/
.>oo|.>o|.>| 310 3100 Noge color 09T oo >\.on &) Fpees
" e " e ee - ® :
SRR IR E
AR E R IR
s ] 2 3 §§ > 8 2
g 3 by i 8 4
H 2
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Définitions: Réseaux et graphes

* Les réseaux (networks), réferent a des systemes
réels concrets

e Réseaux internet

e Réseaux sociaux

e Réseaux autoroutiers

* Etc.

* Vocabulaire: Réseau (network), noeud (node), lien (link)

* Les %raphes (graphs), sont la représentation
mathématique des réseaux

» Vocabulaire: Graphe (graph), vertex, edge

=> La plupart du temps les termes sont inter-changeables

M2 DS / IA — Data Mining — Miner des graphes et des processus



Notations mathématiques

Exemple

Network - Graph notation

* G = (V' E): un graphe; avec: Graph Graph notation
* V:I'ensemble de ses vertices (noeuds)
 E:'ensemble de ses edges (liens)

* u € V: un vertex/nceud particulier
* (u,v) € E: un edge/lien particulier

G =(V,E)
vV ={1,2,3,4,5,6}
E={(1,2),(1,6),
(1,5),(2,4),(2,3),(2,5),
(2,6),(6,5),(5,5),(4,3)}
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Matrices d’adjacences

A - Adjacency Mat.
O 1.0 0 1 1
1 0 1 1 1 1
0 1 0 1 0 0
0 1 1 0 0 0
1 1 0 0 1 1
\1 1 0 0 1 o/

Notez que cette matrice est symétrique

M2 DS / IA — Data Mining — Miner des graphes et des processus



Variantes: directions et/ou poids

* Matrice d’adjacence non-symétrique

e Poids des liens dans la matrice
* Wy, le poidsdulien (u,v) € E

0 4 5 0 0 0 * Sy, la « forge » de u, la somme des poids des liens
1o s Tl o o adjacentsau, s, = X, Wy y
o |l o| o | o] 3| o0
o o] o] o o] mn * Présence de « sources » et de « puits »
o |l o | o | 4| o] o0
Puit o |l o| o | o] o]l o
Source

M2 DS / IA — Data Mining — Miner des graphes et des processus



Compter les nceuds et les liens

* N/n: la « taille » d’un graphe, cad le nombre de ses noeuds |V|
* L/ m:le nombre de liens |E| d’'un graphe

* L,ax: le nombre maximum de liens possibles dans un graphe de taille N

* Graphe orienté: L,,,,, = N(N — 1)

s N(N-1
* Graphe non-orienté: L,,,,, = (2 )
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Extraire des graphes

Place a la pratique !

* Sur kaggle, téléchargez I'un des jeux de données suivants:
1. Airports, Airlines, Planes & Routes

Superstore Sales Data

League of Legends Ranked Matches

Korean Drama from 2015-2023

NBA games data

Diseases and their Symptoms

Banking Transactions Dataset

NouhkwnN

Vérifiez et nettoyez vos données !

Discutez sur quels types de graphes vous pouvez extraire de ces jeux de données
* Que peuvent représenter les nceuds de votre graphe?
* Que peuvent représenter les liens entre les nceuds de votre graphe ?

Discutez des informations que vous pouvez extraire de ces graphes

Faites des tests et discutez de vos résultats

M2 DS / IA — Data Mining — Miner des graphes et des processus


https://www.kaggle.com/
https://www.kaggle.com/datasets/ahmadrafiee/airports-airlines-planes-and-routes-update-2024?select=routes.csv
https://www.kaggle.com/datasets/divaadelia/superstore-sales-data
https://www.kaggle.com/datasets/paololol/league-of-legends-ranked-matches/
https://www.kaggle.com/datasets/chanoncharuchinda/korean-drama-2015-23-actor-and-reviewmydramalist
https://www.kaggle.com/datasets/nathanlauga/nba-games
https://www.kaggle.com/datasets/shobhit043/diseases-and-their-symptoms
https://www.kaggle.com/datasets/vivekmali1436/banking-transactions-dataset

Décrire un graphe
Degreés et voisinage d’un nceud

Graphes non-orientés:

* N,:le «voisinnage » de u, 'ensemble des nceuds partageant un lien avec u 3
e §,:le «degré » de u, le nombre |N,| des voisins de u 3

Graphe orientés:

NO¥t: |es « successeurs » de u, 'ensemble des nceuds v € V tel qu’il existe un lien (u,v) € E

N1': les « prédécesseurs » de u, 'ensemble des nceuds v € V tel qu’il existe un lien (v,u) € E

8%U: le « degré sortant » de u, le nombre |[N2%t| de successeurs de u

S%U: le « degré entrant » de u, le nombre |[N}"'| de prédécesseurs de u

1 1
1
2 \ Degrés entrants (\

0 o g

Degrés sortants
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Décrire un graphe
Densité

* d /d(G):laproportion du nombre de liens existants dans G par rapport au nombre
max de liens possible

. =L

Lmax

* Dans les graphes issus de données réelles, les degrés des nceuds suivent souvent une
loi de puissance

Normal Distribution Power Law Distribution

AN

V (value of observation)

»
Ld
>

h

\ 4

»
>

P(V) (number of observations of value V)
P(V) (number of observations of value V)

V (value of observation)

M2 DS / IA — Data Mining — Miner des graphes et des processus
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Décrire un graphe
Analyser un nceud par rapport a son voisinage

Rapport entre le degré d’un nceud

Fraction

et le degré de ses voisins

-t e Degree 10

Q7 e Degree 50

e Degree 100
=== Degree 500

o === Random edge

5 —

o

To)

=]

S —

o

S A

=]

3 —

o

1 5 50 500 5000
Neighbor's degree

Ex. Mes amis ont généralement le
méme nombre d’amis que moi

Fraction

11

Rapport entre une variable d’un nceud et
la méme variable chez les nceuds voisins

o
o —
w— Age 30
L Age 40
o == Random edge
o
L
o —
o
s |
i | | I | |
20 40 60 80 100
Neighbor’s age

Ex. Chaque personne est généralement
amie avec des personnes du méme age
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Décrire un graphe
Repérer les nceuds importants

Le degré est souvent suffisant pour trouver les nceuds les plus important
* Mais vite limité dans sur des données réelles (ex. faux utilisateurs sur facebook)

La closeness, mesure a quel point un nceud est proche des autres noeuds
, avec [, ,, la taille du chemin le plus court entre u et v

: . . . 1 1
* Variante, 'hamonic centrality: harmonic(u) = ~—Yyer\ui—
- uv

e closeness(u) =
Zyeviu lup

» Alinverse, la farness, mesure a quel point un nceud est éloigné des autres noeuds

1
* farness(W) = = Yoer\uluv

La betweenness, mesure a quel point un nceud sert de « pont » dans le graphe

0, v
* betweenness(u) = Zsiu#ey%(t), avec :
N

* 0Jgt, le nombre de chemin les plus courts entre s et t
¢ eto,(v), le nombre de chemin les plus courts entre s et t passant par v

» A noter: fonctionne aussi avec des liens (edges)

M2 DS / IA — Data Mining — Miner des graphes et des processus
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AmsterdamPart_CLS_nolimit
Closeness
I 0.000000
[ 0,000001 - 0,000000
0,000001 - 0,000000
0,000001 - 0,000000
0,000001 - 0,000000
WX I 0.000001 - 0,007673
= I 0.007674 - 0034569

20 ¥ =LA
= 2 i
»

78

il 4

Amsterdam Betweenness no limit

Betweennes

B o - 1945724

I 1945724 - 4393830
4393830 - 7638822
7638822 - 12495080
12495980 - 19088726
19088726 - 27886000
27886000 - 43568276

I 43568276 - 65663810

B sss63810 - 111707392

I 111707392 - 206674924

omRt ww ey

L1



Décrire un graphe

13

Repérer les chemins les plus courts

Un chemin (path), est une succession de noeuds adjacent distincts
* Ex. <A, B, D, F>est un chemin

La taille d’un chemin (path length), est la somme des poids de chaque liens du chemin

* Ex.lataille du chemin<A, B, D, F>estde4 + 10+ 11 = 25

e Siil n’y? pas de poids sur les liens, alors c’est le nombre de noeuds rencontrés (Ex. 3, pour le chemin <A,
B, D, F>

Le chemin le plus court (shortest path) est le chemin de taille minimal reliant deux nceud u
etv
* Souvent non unique

* Ladistance [, , est la taille du chemin le plus court entre u et v
Propriété intéressante:

la distance moyenne d’un graphe:

De nombreux algorithmes pour trouver les chemins les plus courts dans un graphe (Y= ——Y Lo
. .. N(N-1) g
Dijkstra est trés souvent aux alentours de 5 ou 6
* Floyd-Warshall
° *
A L oy Ex. vous étes, en moyenne, a 5 ou 6 amis
e Ant Colony Optimization (ACO) <- mon préféré de n’importe qui dans le monde

* Et bien d’autres...

M2 DS / IA — Data Mining — Miner des graphes et des processus



Repérer des groupes/communautés

Place a la pratique !

* Reprenez les jeux de données téléchargés précédemment:
Airports, Airlines, Planes & Routes

Superstore Sales Data

League of Legends Ranked Matches

Korean Drama from 2015-2023

NBA games data

Diseases and their Symptoms

Banking Transactions Dataset

NoUuhkwWwNE

» Tester les notions que I'on vient d’aborder

e Discutez de vos résultats

M2 DS / IA — Data Mining — Miner des graphes et des processus
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https://www.kaggle.com/datasets/ahmadrafiee/airports-airlines-planes-and-routes-update-2024?select=routes.csv
https://www.kaggle.com/datasets/divaadelia/superstore-sales-data
https://www.kaggle.com/datasets/paololol/league-of-legends-ranked-matches/
https://www.kaggle.com/datasets/chanoncharuchinda/korean-drama-2015-23-actor-and-reviewmydramalist
https://www.kaggle.com/datasets/nathanlauga/nba-games
https://www.kaggle.com/datasets/shobhit043/diseases-and-their-symptoms
https://www.kaggle.com/datasets/vivekmali1436/banking-transactions-dataset

Décrire un graphe 13
Repérer les groupes / communautés

. A2
* Un sous-graphe (sub%raph), noté H(W), est un sous-ensemble de nceuds W C V o Y
d’ungrap e G = (V,E), associé au sous-ensemble E’ C E des liens connectant ces
noeuds entre eux dans G, tel que: e
e HW)=W,EH),WcV,(wv) EE uveWAWv)€EE AN\ A
/AN
[ X
e Une clique est un sous-graphe de densité d = 1 i‘\‘
* Un triangle est une clique de taille 3
* Une composante connectée (connected component) d’un graphe est un sous-
graphe dont chaque pairs de noeuds sont connectés entre eux par un chemin, et
qui n’est connecté a aucun nceud supplémentaire dans le super-graphe O O
U @

* Le coefficient de regroupement d’un nceud(node clustering coefficient), noté C,,
est calculé comme:

* La densité du sous-graphe induit par le voisinage de u: C, = d(H(N,))

* Lafraction de tous les triangles possibles dans H(N,,): C,, = 5m1ﬁlx
u

M2 DS / IA — Data Mining — Miner des graphes et des processus



Repérer les groupes / communautés
Approche par division: Girvan & Newman

Algorithme:
Cluster Dendrogram

1. Calculer la betweenness de chaque lien / edge
. . 10-
2. Supprimer le lien avec la betweenness la plus haute
% I
3. Répéter jusqu’a ce que tous les liens aient été supprimé o .,
O 5-
Maximal __|

On obtient ainsi un dendogramme >

modularitli |
On cherche a couper ce dendogramme de maniere a maximiser la modularité Q 0-

mmmmm

Additionne pour toutes
les pairs de noeuds Probabilité qu’il y ait un
lien entre eux

1 ’
Q= > E(u,v) eV ]

Siils sont dans la méme
communauté

M2 DS / IA — Data Mining — Miner des graphes et des processus
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Repérer les groupes / communautés

L'algorithme de Louvain

Algorithme:

1.  Chaque nceud commence comme appartenant sa
propre communauté

2. Répéter jusqu’a « convergence »:

1. Pour chaque nceud u € V:
1. Pour chaque voisin v € N,;:
1. Si ajouter u a la communauté de v améliore la

modularité: faite le

3. Une fois que les résultats ont convergé, créer un graphe
induit (induced network)

e Chaque communauté devient un nceud

* Le poids des liens entre chaque nceud/communauté est |a
somme des liens existants entre les communauté avant de les
regrouper

Source: [0803.0476] Fast unfolding of communities in large networks

P~ &
| 3
2&*‘7% = - A
& se— ‘
8' ®6
1507 X\
/ \\ P9 A1
14 8= N
- 013
12 @ 10
Modularity Community
OptimizalV \A‘\ggregation
: 14 4
7 —
Q4o
1st pass O\ 2nd pass 26 _
( 3 7
15
14 ) /' 3 [\;‘/)
16 2
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https://arxiv.org/abs/0803.0476

Repérer les groupes / communautés

INFOMAP

Parcours aléatoires

Source: https://arxiv.org/abs/0707.0609

=)

18

Encodage des nceuds =) Regroupement en communautés

M2 DS / IA — Data Mining — Miner des graphes et des processus

Plus de détails ici:
https://cazabetremy.fr/Teaching/data_class/Graphs ML.pdf



https://arxiv.org/abs/0707.0609
https://cazabetremy.fr/Teaching/data_class/Graphs_ML.pdf

Repérer les groupes / communautés 19
Stochastic Block Models (SBM)

Graph Adjacency Matrix Blockmodel Graph Adjacency Matrix Blockmodel
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Plus de détails ici:
Source: https://jmlr.org/papers/volume18/16-480/16-480.pdf M2 DS / IA — Data Mining — Miner des graphes et des processus https://cazabetremy.fr/Teaching/data_class/Graphs ML.pdf



https://jmlr.org/papers/volume18/16-480/16-480.pdf
https://cazabetremy.fr/Teaching/data_class/Graphs_ML.pdf

Repérer des groupes/communautés

Place a la pratique |

* Reprenez les jeux de données téléchargés précédemment:
1. Airports, Airlines, Planes & Routes

Superstore Sales Data

League of Legends Ranked Matches

Korean Drama from 2015-2023

NBA games data

Diseases and their Symptoms

Banking Transactions Dataset

NOoOUeEWN

* Tester les algorithmes que I'on vient de voir
* Discutez des groupes trouvés et des informations que vous pouvez en tirer

e Faites des tests et discutez de vos résultats

M2 DS / IA — Data Mining — Miner des graphes et des processus


https://www.kaggle.com/datasets/ahmadrafiee/airports-airlines-planes-and-routes-update-2024?select=routes.csv
https://www.kaggle.com/datasets/divaadelia/superstore-sales-data
https://www.kaggle.com/datasets/paololol/league-of-legends-ranked-matches/
https://www.kaggle.com/datasets/chanoncharuchinda/korean-drama-2015-23-actor-and-reviewmydramalist
https://www.kaggle.com/datasets/nathanlauga/nba-games
https://www.kaggle.com/datasets/shobhit043/diseases-and-their-symptoms
https://www.kaggle.com/datasets/vivekmali1436/banking-transactions-dataset

Définitions: Processus

e Un processus est un succession de taches effectuées

par difféerents agents

e Ex. activité d’'une entreprise ou déplacements de

marchandises

* On peut aussi parler de « séguence » temporelle,

d’évenements, d’activités, etc.

* Genéralement représente sous forme d’un graphe

orienté et pondéré

* Chaque nceud représente une tache
* On peut y associer les agents ou le temps passé

* Chaque lien (u, v) correspond a I'enchainement d’'une

tache u par une tache v

* Ce lien est pondéré par le nombre d’occurrence, ou la
fréquence, de cet enchainement de taches

e Deux nceuds « spéciaux »: début et fin de processus

M2 DS / IA — Data Mining — Miner des graphes et des processus
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Process Mining

* Probleme: les données réelles c’est le bordel
* On obtient souvent ce genre de graphe, dit spaghetti-like

'3 =3
S S i g
: s ¥
- : .‘. uh: y
3 t A .
% gt TNLr 34
\_‘ .
= i — A N
- ‘ (&S
44 1
; v
° ) — -~ ¥
i = T 3 1 -
{ — IR 1
: : S I
. | 3 1 - 4
-k 5 3
i f }

* U'objectif du process mining est d’extraire, a partir d’events logs ou de
traces, des processus signifiants permettant de décrire I'activité d’un
milieux

M2 DS / IA — Data Mining — Miner des graphes et des processus



Process Mining 2
Heuristic Miner

* Se base sur I'heuristique que les évenements les plus co-dépendants forment les processus sous-jacents les plus
révélateurs d’un processus global

* Calcule un degré de dépendance u =y, v pour chaque couple d’évenements u et v dans un ensemble de traces
W

lu>wvl|-lv>wul

s UDy V= avec u >y, v I'ensemble des liens allant de u vers v

luSyv|+lv>yul+1’

* On obtient une matrice de dépendance entre chaque nceud du graphe

* On supprime les liens entre les nceuds dont la dépendance est inférieure a 1

modify_req -

* Sionun nceud se retrouve isolé, on le supprime aussi —

* On obtient un graphe simplifié >

Artificial E..,

R
{ Artificial S..

* Probleme: Vite limité sur de tres grands graphes

|see_details..
—

accept_level modify_leve,
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Process Mining
Inductive Miner

* Cherche a identifier des endroits ou « couper » le processus: |

OU exclusifs: sépare les groupes d’évenements sans aucun lien entre eux !

Parallele: sépare les groupes d’évenements interdépendants s’exécutant en parallele

* Séquence: sépare les groupes d’évenements se succédant directement

* Fonctionne bien sur de grands graphes

e plusieurs variantes existent

* Mais résultat moins intuitif a analyser et qui peut vite
étre illisible avec beaucoup de nceuds

Retourne un arbre d’activité ou un graphe simplifié

& (o]
|

o
sorought
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=
a

Redo: sépare les groupes d’évenements revenant toujours sur un autre groupe d’évenement

o
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Process Mining
Fuzzy Miner

e Calcule un degré de « signifiance » pour chague noceud et lien du graphe

* Regroupe ou supprime les nceuds et liens selon les trois regles suivantes:

* Les nceuds et arcs dépassant un seuil A de signifiance sont préservés

* Les nceuds et arcs dont le degré de signifiance est inférieur a A, mais fortement « corrélés » entre eux, sont

regrouper dans un nouveau nceud (cluster)

* Les noeuds et arcs peu « signifiant » et peu « corrélés » sont supprimés

* Ce processus peut étre répété plusieurs fois

* On obtient ainsi un graphe simplifié

Main.html|
0.826

Academic
information
0.561
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Extraire des processus oy

Place a la pratique |

Téléchargez le jeu de données suivant:
1. Event logs for process mining

Représentez les activités de ces event logs sous forme de graphes

Discutez sur comment extraire des sous-processus signifiants
e Suggestion de librairie: pm4py
* Attention: il peut étre nécessaire de mettre vos données sous un format spécifique

Faites des tests et discutez de vos résultats
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https://www.kaggle.com/datasets/carlosalvite/car-insurance-claims-event-log-for-process-mining
https://pypi.org/project/pm4py/2.7.23.3/
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Petit point sur le Process Mining avant de finir

* Le Process Mining est un domaine tres orienté « Business » :

* Premier objectif: découvrir des sous-processus optimaux (taylorisme)
* Alire sur le sujet: "Un taylorisme augmenté" (2025), de Juan Sebastian Carbonell

* Second objectif: contrbéler que les activités suivent bien un processus pré-établit (enjeux
ceercitifs sur le travail)

e « Erreur » du Process Mining :

* Réinventer la roue: un processus peut étre vu comme un graphe pourtant le domaine du
Process Mining n’a pas réexploiter des années de recherche sur la théorie des graphes

e Lecon a en tirer:

* Face a des données particulieres, essayer d’abord de les ramener a des concepts existants
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https://fr.wikipedia.org/wiki/Taylorisme
https://www.editionsamsterdam.fr/un-taylorisme-augmente/

Place a |'action |

Votre Mission:

* Reprendre votre code la vous l'aviez laissé

e Lien initial: https://github.com/a-t-
richard/20262027-UE-DataMining-Project

™~ e Utiliser les nouvelles notions et méthodes
vues pendant ce cours

* Trouver ce gu’il se cache dans ces données !
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https://github.com/a-t-richard/20262027-UE-DataMining-Project

