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Visualisation des données relationnelles

N. Henry et J.-D. Fekete, graphe vs matrice

Extraits de Nathalie Henry, Jean-Daniel Fekete, 2008, Représentations
visuelles alternatives pour les réseaux sociaux, Réseauz, 6, p. 59-92 (en ligne
ici)

La représentation la plus courante des graphes ou des réseaux est la repré-
sentation noeud-lien. Cette représentation a donc 'avantage d’étre familiére
a la majorité des chercheurs. Cependant, elle souffre de problémes de lisibi-
lité lorsque les réseaux représentés sont soit grands (beaucoup de nceuds),
soit denses (beaucoup de liens). Ces problémes de passage a 1’échelle sont
d’autant plus importants que les données & analyser sont de plus en plus
nombreuses ; ils sont devenus rédhibitoires avec 'apparition des réseaux so-
ciaux en ligne qui sont a la fois grands et denses.

[Role de I'expérimentation| Plus de détails sur les performances des deux
représentations de réseaux [lien-nceud vs matrice| sont présentés dans les
travaux de Ghoniem et al. Il s’agit d’une comparaison plus quantitative de
la lisibilité des représentations matricielles et des représentations nceud-lien
pour des graphes de différentes tailles et densités. Dans cette étude, une liste
de taches de base a été utilisée pour évaluer la lisibilité des représentations :
estimer le nombre de nceuds, estimer le nombre de connexions, trouver le
nceud le plus connecté, trouver le neeud portant une étiquette donnée, trouver
la connexion entre deux noeuds donnés, trouver un nceud commun & deux
neeuds donnés et trouver un chemin entre deux nceuds donnés.

De maniére générale, les résultats de leur expérimentation montrent que
les neeud-lien sont plus efficaces pour les graphes de petite taille et peu denses


http://groupefmr.hypotheses.org/3612

Figure 7 : Réseau d’échange de courriers électroniques entre plus de 450
chercheurs, pendant un an.

F1GURE 1 — De l'efficacité de la matrice pour les graphes denses, Henry et
Fekete, 2008, figure 7

alors que les matrices ont de meilleures performances dés que les graphes sont
plus grands (>20 nceuds!) et plus denses pour toutes les taches excepté le
suivi de chemin.

F. Bahoken, visualisation (carto)graphique des matrices de
flux

Extraits de Francoise Bahoken, 2015, Eléments pour une représentation
(carto)graphique des matrices de flux, M@ppemonde, 115, en ligne

[Enjeux| La carte de flux OD est issue d’une matrice éponyme : elle cor-
respond & un tableau croisé (individus*individus) ot les lignes et les colonnes
correspondent & des lieux, respectivement d’origine (i) et de destination (7).
La valeur portée au croisement (i,7) décrit le transfert d’une quantité obser-
vée, donnée : un flux (Fj;), pendant une période de temps () [.. .| Si plusieurs
transformations sont envisageables pour passer d’un tableau & une représen-
tation graphique, elles peuvent toutefois étre regroupées en trois familles.

La premiére famille résulte de la transformation des valeurs de (Fj;) en
un objet coloré, pour aboutir & une matrice ordonnée. La seconde famille est
issue de la transformation de (Fj;) en objets graphiques, généralement des
liens (L) et des points (i), pour former un diagramme liens-nceuds surtout
connu sous le terme de graphe. La troisiéme famille précise la précédente, en
projetant ces objets graphiques dans un espace géographique ; elle conduit a


http://mappemonde.mgm.fr/num43/articles/art14304.html

inscrire la carte de flux dans un territoire.

La mise en ceuvre de ces trois modéles ne pose pas de probléme particulier
pour les petites matrices. Elle s’apparente & un défi lorsque la matrice est
dense, composée de plus d’une dizaine de lieux. C’est pourquoi nous allons
mobiliser une matrice de flux décrivant plus de 12 000 valeurs de maniére
a ce qu’elle souffre de la complexité graphique caractéristique des matrices
denses : Ueffet spaghetti.

6. Cartographie des valeurs de flux interdistricts supérieures a 100
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FicURE 2 — Filtrer les flux pour les cartographier, Bahoken, 2015, figure 6

[Distribution hiérarchique des flux| La premiére classe des valeurs de flux
comprises entre 1 et 100 correspond & 96,40% du total des liens (L;;) : ces
liens, au nombre de 9 983, ne contribuent qu’a 8,06% de I'information totale.
Ils correspondent & la masse de petits flux diffus qui provoque en général
un effet de couverture spatiale important. Tout en étant trés nombreux, ces
petits liens n’apportent pas d’information significative et leur représentation
conduit & surcharger fortement la figure.

1 Analyse des réseaux bipartis et multiplexes

Extrait de L. Beauguitte (2013), L’analyse des graphes bipartis, Collec-
tion fmr, https ://halshs.archives-ouvertes.fr /halshs-00794976

Un graphe biparti (bipartite graph) permet d’étudier et de visualiser les
relations entre deux ensembles distincts de sommets, d’oi le terme synonyme



de réseau 2 modes (2-mode network) !. Selon la nature des ensembles de som-
mets considérés, les anglophones distinguent les affiliations network (ex. ap-
partenance d’individus & des associations) et les actors-events network (ex.
participation d’individus & des événements) 2. Des exemples fameux dans la
littérature sociologique portent sur la présence de femmes & des événements
sociaux (Davis et al., 1941), la présence de dirigeants a des conseils d’ad-
ministration® ou encore la présence d’acteurs dans des films*. Ces graphes
sont également fréquemment utilisés en écologie pour analyser des relations
insectes - plantes ou proies - prédateurs et en scientométrie (réseau auteurs
- revues et auteurs - mots clés notamment).

Si le graphe biparti étudie les relations entre deux ensembles distincts,
il ne prend pas en compte les relations & l'intérieur de ces deux ensembles.
Par ailleurs, si les relations au sein d’un graphe biparti sont généralement
non orientées5, elles peuvent par contre étre valuées. Ainsi, un auteur peut
publier plusieurs fois dans une méme revue.

L’une des méthodes les plus courantes pour analyser ces graphes est de
les transformer en deux graphes distincts de co-occurrence : le graphe ac-
teur - événement est donc transformé en un graphe acteurs - acteurs (un
lien entre deux acteurs indique qu’ils étaient tous deux présents & un méme
événement) et un graphe événement - événement (un lien entre deux événe-
ments indique que le méme acteur a assisté aux deux). La figure 3 montre
comment s’effectue ces transformations. Les deux graphes obtenus peuvent
alors étre considérés comme deux graphes valués standards. Cette approche
a longtemps été critiquée dans la mesure ol la transformation implique une
perte importante d’informations.

Certains auteurs ont affirmé que les réseaux bipartis étaient plus fiables
que les réseaux « classiques » dans la mesure ot la participation d’un individu
a un événement pouvait étre connue sans risque d’erreur, tandis que des biais
importants existent quand les données portent sur des relations directes©. Il
n’est pas certain que cet argument soit totalement pertinent : ainsi, toute
personne ayant étudié la participation de chercheurs & des colloques sait que

1. Certains auteurs considérent cependant que l’assimilation graphe biparti - graphe
2-modes est source de confusions.

2. Faust cite également les termes de dual networks, de membership networks et
d’hypernetworks (Faust, 1997).

3. Tout un champ de recherche est dédié depuis les années 70 & la recherche de ces
Corporate Interlocks. Pour une discussion sur l'intérét et les limites de ces études, voir
notamment Mizruchi, 1996.

4. The internet movie database, http://www.imdb.com/

5. Dans certains cas, ’orientation serait utile : ainsi, si la plupart des participants & un
colloque demandent a y assister (en envoyant un résumeé, en payant les frais d’inscription),
d’autres sont invités par les organisateurs.

6. “Data on affiliation networks tend to be more reliable than those on other social net-
works, since membership of a group can often be determined with a precision not available
when considering friendship or other types of acquaintance”, Newman, 2001.


http://www.imdb.com/

FiGURE 3 — Du graphe biparti aux graphes de co-occurrence
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La transformation d’un graphe biparti - au centre - entre graphes de co-
occurence revient a multiplier la matrice de départ par sa transposée ou la
transposée par la matrice de départ. Il n’est pas possible de retrouver le graphe
d’origine a partir des matrices de co-occurence obtenues. Le double lien entre
B et C sur le graphe de droite signale qu’ils ont deuz liens communs dans
le graphe de départ (vers les sommets 1 et 2). Figure tirée de Allali, 2011.

la liste des participants ne correspond jamais & la liste des présents... De
plus, et il est prudent de le rappeler, co-présence ne signifie pas interaction.
Que deux auteurs publient dans une méme revue ou utilisent & ’occasion un
méme mot clé est un indicateur faible d’un quelconque lien entre ces deux
auteurs.
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Prendre en compte la multiplexité des liens

Extraits de César Ducruet, 2012, Multigraphes, multiplexes et réseaux
coupleés, Collection fmr, https ://halshs.archives-ouvertes.fr /halshs-00746129

Le passage au multigraphe n’est pas automatique. En fonction de 'objet
de la recherche, on peut conserver l'intégralité des réseaux simples ou bien
leurs seuls éléments communs (sommets et /ou liens) ; on parle d’approche in-
clusive (addition) ou exclusive (soustraction). L’approche inclusive implique



que tous les sommets soient concernés par la réunion des deux réseaux et que
les sommets communs aux deux réseaux aient une fonction plurielle. L’ap-
proche exclusive supprime les sommets (et les liens) n’appartenant qu’a 'un
des deux réseaux pour ne travailler que sur un échantillon réduit de sommets
comparables.

Une réflexion sur la nature des sommets communs aux réseaux simples
est parfois nécessaire et peut conduire a une agrégation, par exemple sur des
bases géographiques (ex : gare routiére et gare ferroviaire d’'une méme ville
connectée aux deux réseaux). Quelle que soit la méthode choisie, on peut
décider de compter le nombre d’occurrences, dans le cas d’un graphe non
valué, ou bien d’additionner les quantités, dans celui d’un graphe valué, par
lien et par sommet. Standardiser les valeurs initiales permet ainsi de calculer
de nouveaux indicateurs de spécialisation (ex : part du flux ferroviaire dans
le flux combiné rail-route entre la France et I’Allemagne). Enfin, une spéci-
ficité mesurable des multigraphes est leur degré (degree centrality) celui-ci
correspondant au nombre d’arétes et non au nombre de voisins adjacents.

FIGURE 4 — Méthodes inclusive et exclusive

Graphe #1 Graphe #2

Multigraphe - approche exclusive

Seuls les sommets A, C et F sont communs auz deur graphes de départ,
tout comme les liens AC et AE (chacun ayant deux arétes). L’hétérogénéité
des graphes d’origine peut nuire o ['intérét de leur agrégation si trés peu de
sommets sont communs, rendant alors le multigraphe fortement vulnérable.



2 L’analyse multi-niveaux

Extraits de E. Lazega E., M.-T. Jourda, L. Mounier et R. Stofer, 2007,
Des poissons et des mares : I'analyse de réseaux multi-niveaux, Revue fran-
caise de sociologie, 48(1) : 93-131.

FiGURE 5 — Figure p. 96

FIGURE 1. — Représentation graphique des réseaux multi-niveaux
de la cancérologie francaise (1999)

Les points sur la carte supérieure représentent une petite partie des 82
laboratoires dont les directeurs ont été interviewés. Les fleches entre ces
points indiquent la direction dans laquelle un recrutement a été opéré. Par
exemple, un laboratoire lillois et un laboratoire dijonnais ont recruté un(e)
chercheur(e) en cancérologie en provenance de Paris. Autre exemple : un la-
boratoire nicois a recruté un(e) chercheur(e) en cancérologie en provenance
de Montpellier. Les points sur la carte inférieure représentent une petite
partie des 128 chercheurs interviewés et des relations entre eux. Les fléches
entre ces points indiquent la direction dans laquelle les demandes de conseil
sont parties concernant les recrutements entre laboratoires. Par exemple,
un chercheur nicois a demandé conseil & un chercheur montpelliérain et & un
chercheur toulousain en matiére de recrutement pour son projet de recherche.
De méme, un chercheur dijonnais et un chercheur lillois ont demandé conseil
& un chercheur parisien en matiére de recrutement. Enfin, les traits droits
et verticaux reliant des points d’une carte avec les points de 'autre carte
indiquent que le chercheur individuel représenté dans la carte de I’étage infé-
rieur appartient au laboratoire représenté dans la carte de I’étage supérieur
(principe du linked design).
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