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Introduction

Orange est un fleuron de la technologie frangaise qui participe activement a la recherche et dévelop-
pement en France. Orange est également présent en Afrique, un continent clé du monde de demain. De
nombreux projets d’accompagnement du développement sont menés chez Orange en Afrique. Mon stage
s’inscrit parfaitement dans cette optique. Un partenariat a été signé avec le Cameroun pour utiliser leurs
données dans le cadre d’une thése. Cette theése vise a utiliser la théorie des graphes et des hypergraphes
pour analyser les données de réseau de groupe, afin d’identifier des acteurs importants pour l'inclusion
des femmes dans le domaine de I'entreprenariat. Cette thése est donc a la croisée entre la recherche en
mathématiques et en sociologie quantitive, dans le cadre des hypergraphes, et entre 'application de théo-
ries complexes pour des usages concrets. Mon stage vise quant a lui, a utiliser les outils de social network
analysis pour explorer les premiers échantillons de données fournis par les équipes d’Orange Cameroun.

Les premiéres traces d’une théorie rigoureuse sur ce type de graphes date de 2003 avec des papiers
fondateurs publiés en majorité par Mark Newman [21, 46, 45, 47, 12]. C’est un des auteurs les plus proli-
fiques dans ce domaine. Il publie un livre référence, Networks, en 2011, réédité en 2018 [48]. La détection
de communautés dans des graphes est un domaine de recherche encore actif. L’algorithme central dans
ce domaine est celui dit de Louvain [7], publié en 2009. De nombreux algorithmes ont été publiés depuis
avec de nouvelles possibilités, comme détecter des niveaux hiérarchiques de communautés et la possibi-
lité d’avoir des individus qui font partis de plusieurs communautés & la fois [33]. D’autres algorithmes
ont permis d’améliorer & la fois les performances et la qualité de la partition détectée par 'algorithme
de Louvain [57]. Puis la communauté scientifique s’est intéressée & de modéles plus complexes que des
graphes a interactions par paires (pairwise interactions). D’abord, dans les années 2010, avec des graphes
multi-couches [31, 8] et des graphes avec une dimension temporelle [22, 19]. Puis, plus récemment, avec
des graphes dit d’ordres supérieurs (higher-order networks) tels que les complexes simpliciaux et les hy-
pergraphes [32, 26, 2, 4, 40, 3, 6, 25]. Certains résultats montrent qu’il est possible de passer d’un graphe
a interactions par paires & un graphe d’ordres supérieurs [60]. L’intérét de ces outils est que 1’analyse de
graphes sociaux permets de mettre en lumiére des tendances de comportements au niveau individuel, &
la fois sur un grand nombre de personnes et a la fois sur une grande période.

Orange, en tant qu’opérateur mobile, dispose de données extrémement riches, qui s’appliquent par-
faitement avec la théorie des graphes sociaux. L’utilisation de ces données peut s’appliquer dans bon
nombre de domaines, comme la sociologie ou I’épidémiologie [53, 38]. Mais ces modéles en réseaux ne
se limitent pas a la fine granularité des individus. En effet, l'individu est déterminé et/ou influencé par
exemple sa classe sociale. L’étude d’un niveaux agrégés comme la classes sociales est donc primordiales
piur démeler ce qui tient des caractéristiques individuelle ou des effets de groupes. Les études socio-
logiques montrent que l'individu influe sur ses paires, les communautés auxquelles il appartient et sa
classe sociale en I'occurence. L’étude des interactions au niveau des individus est alors essentielle pour
comprendre le comportement des individus. Les graphes sociaux permettent justement de modéliser ces
différents niveaux hiérarchiques par un méme modéle, et & partir des mémes données. De plus, I’étude de
ces interactions d’ordres supérieurs (entre I'individu et son environnement) et ’étude de graphes d’ordres
supérieurs semblent se rejoindre. Ces questions sont évidemment hors de portée de mon stage. Les données
peuvent également étre agrégées a des niveaux hiérarchiques des appels non pls au niveau des personnes
mais au niveau des communes, comme je l'appliquerai.

Les travaux que j’ai menés se concentre sur ’analyse de la qualité des données et ’analyse exploratoire,
entre autre en mobilisant les graphes sociaux. L’objectif est de comprendre les données, la fagon dont
elles sont stockées et la facon dont elles peuvent interopérer. Puis, de m’approprier les méthodes de social
network analysis pour extraire de premiers résultats sur 'organisation sociale du pays. Quelles sont les
premiers enseignements que nous pouvons tirer, a l'aide de la théorie des graphe sociaux, des données
réseau d’Orange Cameroun ? Aprés une rapide description de mon environnement de stage, je m’attéle a
étudier la qualité des données a disposition. Puis j’analyse les données notamment & travers une analyse
spatiale des antennes du réseau au Cameroun et des variables socio-économiques récupérées a 'Institut
National de Statistiques [28] du Cameroun. Enfin, je détaille et j’applique les outils de social network
analysis, en dégageant les premiers enseignements de cette étude.



Chapitre 1: Environnement de stage

1.1 Historique

Le groupe Orange est aujourd’hui un leader dans 'industrie des télécommunications. C’est le onziéme
groupe mondial par chiffre d’affaires en 2021, avec 42,5 milliard d’euros. Orange est aussi le troisiéme
opérateur européen derriére Deutsche Telekom (Allemagne) et Vodafone (Royaume-Uni), et africain der-
riere MTN (Afrique du Sud) et Vodacom (Afrique du Sud). Fin 2021, Orange comptait 270 millions de
clients dans le monde et embauchait plus de 140 000 personnes a travers le monde [17].

1.1.1 L’essor d’Orange

C’est en France qu’est développé le premier réseau de communication, par Claude Chappe en 1794.
En 1876, Alexander Graham Bell améliore le réseau de télégraphie optique de Chappe en utilisant la
télégraphie électrique, il invente le téléphone. L’Etat francais crée alors le ministére des Postes et Télé-
graphes en 1878, qui devient le ministére des Postes, Télégraphes et Téléphones (PTT) en 1929. Ala
fin de la seconde guerre mondiale, le Centre d’études des télécommunications (CNET) a pour mission
de mener la recherche et le développement de l'industrie des télécommunications. Au méme moment
est créée la Direction Générale des Télécommunications au sein du ministére PTT, avec comme objectif
I'indépendance de la France dans les télécommunications. Dans la deuxiéme moiti¢ du XX®™¢ siécle, les
inventions se succédent, en 1947 le transistor, en 1961 le laser, en 1962 réception des premiéres images
télévisées provenant des Etats-Unis en France, & Pleumeur-Bodou, en 1970 les premiéres fibres optiques
et en 1974 la carte a puce, pour ne citer qu’elles. En 1975, la France mets en place le programme "Delta
LP" ou "Plan de rattrapage téléphonique" qui vise a installer 14 millions de lignes en 7 ans.

La Direction Générale des Télécommunications se renomme France Télécom en 1990 pour se confor-
mer aux directives européennes, et devient un établissement de droit public. France Télécom étend sa
gamme de produits et services en 1995 en créant Wanadoo et lance I’ADSL (internet haut débit) en 1999,
disponible pour le grand public. En 1998, France Télécom est le premier partenaire technique de la coupe
du monde et en 1999 du Tour de France, ce qui accroit sa popularité. France Télécom s’internationa-
lise en signant des partenariats avec des entreprises comme Deutsche Telekom (Allemagne) ou encore
Sprint (EEtats—Unis) et en achetant de nombreuses parts dans des sociétés de télécommunications. Entre
autres, France Télécom rachéte Orange a Vodafone (Royaume-Uni) en 2000 pour 40 milliards d’euros, et
regroupe toutes ses activités mobiles sous cette marque. France Télécom est alors le quatriéme opérateur
mondial et le nom Orange s’impose peu a peu chez France Télécom. Le groupe subit de plein fouet la
crise de la bulle internet et perd 96% de sa capitalisation boursiére entre 2000 et 2002 et devient la
deuxiéme entreprise la plus endettée du monde avec 70 milliards d’euros de dettes. Le plan "Ambition
FT 2005" est mis en place par Thierry Breton avec trois leviers principaux : une augmentation du capital
a travers ’état & hauteur de 15 milliards, un réaménagement de la dette prise en charge a hauteur de 15
milliards par les banques et investisseurs et enfin 15 milliards de trésorerie a dégager grace a des efforts
internes. Le plan NeXT, mis en place par Didier Lombard, vise quant & lui & réduire les cofits, la masse sa-
lariales et a unifier les différentes filiales. La marque France Télécom prend fin en 2013, au profit d’Orange.

Aujourd’hui Orange n’a plus le méme rayonnement international que France Télécom du début du
XXI®™e siécle, mais reste le premier opérateur francais devant SFR, Bouygues Telecom et Free Mobile.
Orange gere 28% des connexions 5G en France, 31% des connexions 4G, 38% des connexions 3G et
plus de 55% des connexions 2G [29]. Orange n’est pas uniquement leader dans les nouvelles technologies
mais est aussi I'opérateur qui assure le plus le suivi des anciennes technologies, principalement en raison
d’obligations légales. C’est également le premier fournisseur de fibre en Europe avec 65 millions de foyers
connectés au premier janvier 2023. Pour autant, le groupe fait face a plusieurs défis dans son organisation.
Orange est un acteur majeur dans le domaine de la télécommunication, avec en contrepartie des paris
technologiques pas toujours aisés a relever, qui s’illustrent par le relatif échec dans le lancement commercial
d’internet, notamment par rapport a Free. Orange fait également face & une crise de son modéle social,
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étant issue de Iadministration, Orange s’est inscrit dans un modéle social décrit par John Kenneth
Galbraith [18] puis par Daniel Cohen : "A I'image de la société féodale, la société industrielle du XXéme
siécle lie un mode de production et un mode de protection. Elle scelle I'unité de la question économique
et de la question sociale..." [13]. Un modéle qu’il semble aujourd’hui difficile de maintenir, ce qui crée
des tensions, notamment sociales. En atteste la crise qu’a traversé le groupe et la condamnation de Dider
Lombard, suite & la vague de suicide en 2009. Enfin, Orange doit faire face aux enjeux de sa masse
salariale francaise et & une pyramide d’age déformée, due aux embauches des années 1975. La solution la
plus socialement acceptable est le temps partiel senior, méme si elle couvre bon nombre d’insuffisances. En
2022, c’est 10% des effectifs d’Orange France qui sont partis en temps partiel senior [37]. Il faut également
recruter des jeunes qui apportent des qualifications plus en adéquation avec les besoins de I'entreprise.

1.1.2 Orange en Afrique

L’Afrique est aujourd’hui le continent le moins développé du monde. Malgré des progrés notables
bon nombre de pays sont politiquement instables, certains gouvernements tournent les élections a leur
avantage dans une population qui compte encore de nombreux analphabétes (un tiers de la population
africaine est analphabéte [27]). De plus, les récents coup d’Etat dans plusieurs pays africains (Soudan,
Mali, Guinée, Burkina-Faso, Niger et Gabon) amplifient cette instabilité [56]. Mais le continent africain
est un continent riche, par ses ressources naturelles abondantes et surtout par sa population : une per-
sonne sur deux a moins de vingt ans [42]|. Aujourd’hui 18% de la population mondiale vit en Afrique (1,4
milliard). Et, selon 'ONU, plus de la moitié de la croissance démographique dans le monde d’ici a 2050
aura liew en Afrique [42]. I’ Afrique représente donc un marché majeur par son dynamisme. Le continent
devrait compter 1 milliard d’utilisateurs de smartphones d’ici 2030, contre 500 millions aujourd’hui [49].
Orange se doit donc de saisir les opportunités de marché qui se développent en Afrique, aussi pour ac-
compagner le développement Africain, notamment & travers le numeérique et les télécommunications.

Orange est aujourd’hui présent dans 18 pays de la zone Afrique Moyen-Orient et comprend 146 mil-
lions clients mobile et 29 millions clients pour son service Orange Money [49]. Orange est le troisiéme
opérateur de la région en chiffre d’affaires sur 'année 2022 et a pour ambition dans sa stratégie d’étre
un opérateur multi-services. Au-dela de rendre le numérique accessible & tous, I'opérateur porte une at-
tention particuliére & développer son réseau mobile dans les zones les plus reculées. Dans le cadre de
sa stratégie multi-services, Orange travaille pour optimiser I’accés a 1’énergie, & la finance digitale, la
santé et ’éducation. Un des facteur qui ralentit I’accés aux téléphones et au réseau mobile dans les pays
africain est ’acceés a I’énergie. Plusieurs solutions sont mises a ’essai et déployées, comme des kits solaires
comprenant des panneaux solaires qui permettent de recharger un téléphone ou un smartphone par USB.
Les services financiers développés a travers Orange Money ouvrent de nouvelles perspectives, sécurité et
fluidité des paiements, développement de services d’assurance (scolaire, vie, et santé) et des compteurs
électriques intelligents. En tant qu’opérateur, Orange peut également jouer un role dans ’accés a la santé
et a I’éducation. En fournissant un accés réseau aux populations, Orange peut favoriser le développement
de la télémédecine, particuliérement utile dans des régions rurales et difficiles d’accés. A titre d’illus-
tration, Orange a lancé une application en Cote d’Ivoire, m-Vaccin, en partenariat avec I’Alliance du
vaccin (GAVI) et les autorités locales. Plus spécifiquement, concernant 1’éducation, la connectivité est
utile aux universités et aux écoles, en particulier en zones rurales. Le digital peut également répondre
aux besoin de formation des enseignants [15]. Enfin, Orange s’investit dans le développement et la profes-
sionnalisation de I’entrepreneuriat informel, particuliérement en soutenant les initiatives des femmes. Des
sondages réalisés par Orange au Kenya montrent que la premiére barriére a ’entrée au numérique, pour
les femmes, est le prix du téléphone. Proposer un accés a internet & un prix accessible est une priorité
pour Orange. Une attention particuliére est donc déployée pour faciliter I’accés au crédit, a la formation
et & 'entrepreneuriat féminin.

1.2 La recherche

1.2.1 Orange Innovation

Orange est, par son origine, une entreprise axée sur la recherche et le développement. Ses activités de
recherche sont la résultante du Centre National d’Etudes des Télécommunications (CNET). Ces labora-
toires sont & la pointe de la technologie et de la recherche depuis les années 50. C’est de ces laboratoires

ensal
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que sont sorties les innovations connues de tous comme le Minitel en 1982. Mais ces laboratoires ont
également participé a placer les jalons du réseau internet mondial. Par exemple, en 1962, la premiére
transmission de télévision par satellite & lieu via la station Pleumeur-Bodou PB1 de France Télécom. En
1988, Orange participe au déploiement du premier cable sous-marin en fibre optique. Il relie la France,
I’Angleterre et les Etats-Unis. En 2000, Orange a contribué & la normalisation internationale de I’ADSL
qui a permis ’émergence de I'Internet haut débit. Sur ces réseaux, en 2001, une opération chirurgicale
est réalisée a distance, entre un chirurgien a New-York et une patiente a Strasbourg. C’est une premiére
mondiale. Orange a fortement contribué & ’apparition et & ’adoption des derniéres générations de réseau
mobile, notamment la 3G en 2004, puis plus récemment la 4G (2012) et la 5G (2020), et prochainement
la 6G. Orange s’implique également dans les groupes régionaux et mondiaux de la normalisation du
réseau de télécommunication, comme 'Internet Engineering Task Force, 'European Telecommunication
Standards Institute ou encore le 3rd Generation Partnership Project [50].

Mais, Orange a échoué a prendre certains virages technologiques, notamment celui d’internet. Sans
pour autant avoir été en retard dans la recherche, Orange n’a pas réussi a prendre le risque de mettre sur
le marché des produits et des services en raison d’une peur de cannibaliser des produits et services dit
"vache a lait" [30]. Orange a des centres de recherches et développements qui n’ont pas eu opportunité
de commercialiser leurs produits. Les deux exemples marquants sont les services de vidéo-conférences
(comme Microsoft Teams, Zoom...) et la messagerie instantanée (comme WhatsApp, Facebook Messen-
ger...). Ces deux types services ont été développés dans les laboratoires d’Orange au début des années
2010. Mais pour ne pas cannibaliser ses produits et services et/ou part des calculs courts termes financiers,
Orange a préféré ne pas commercialiser de tels services. Malheureusement, d’autres sociétés ont développé
les mémes services et les ont commercialisés. Leur succés est une illustration pour un grand groupe, qu'’il
faut prendre des risques sur des segments "vache & lait" et trouver la capacité de commercialiser ses
innovations.

Aujourd’hui Orange Innovation compte 8 000 employés dont 660 chercheurs et 120 doctorants ou post-
doctorants qui se penchent sur des sujets diversifiés . Evidemment, le réseau mobile et Paccés & internet
sont des domaines de recherches actifs, mais Orange a également des domaines de recherche comme
la réalité augmentée et virtuelle, I'intelligence artificielle et le machine learning, ou encore l'internet
des objets. Les chercheurs et ingénieurs d’Orange explorent des questions, en lien avec les innovations
(business model, procédé, produits et services et usage), techniques et sociétales. Quels sont les impacts
d’une innovation sur la société? Comment rendre cette innovation accessible de maniére durable? La
recherche fait également face a des difficultés. Tout d’abord, la plupart des chercheurs que j’ai pu cotoyer
se plaignent du cadre législatif francais trop contraignant contrairement & d’autres pays [14]. Par exemple,
I'utilisation des données d’Orange pour des activités de recherche est trop réglementé, notamment avec la
reglementation RGPD [35]. Il est donc plus difficile d’obtenir des autorisations d’utilisation des données
pour Orange que certaines autres entreprises internationales. Un autre point qui m’a marqué lors des
différentes réunions d’équipes auxquelles j’ai pu assister est la difficulté de monter un projet de recherche
ou de contractualiser un doctorant. Les enveloppes budgétaires pour la recherche et le recrutement des
doctorants, qui sont de moins en moins importantes, ou la répartition de la propriété intellectuelle, sur
laquelle les parties prenantes sont de plus en plus intransigeantes, sont des exemples de point de forte
divergence entre les différents partis d’un projet de recherche. Cela rend long et pénible toute initiative
de projet.

1.2.2 Valorisation des données Orange

Mon stage s’est déroulé dans le département Orange Sociology and Economics of Networks and Ser-
vices (SENSE) qui comprend plusieurs chercheurs en ergonomie, sociologie, économie, économétrie et
data-science. Par exemple c’est dans ce département qu’ont été menées des recherches en temps réel sur
la propagation du Covid-19 en calculant des indicateurs de mobilité & partir des données auxquelles a
accés Orange [53, 58]. Ces chercheurs ont également mené des études en lien avec les politiques d’aide
au développement sur la digitalisation de certains secteurs, dans des pays comme le Sénégale [23] ou
Madagascar [34].

Un projet important chez Orange et dans le département SENSE est le projet de valorisation des
données, un projet transversal qui regroupe plusieurs équipes d’Orange Innovation. Ces derniéres années
avec 'arrivée du Big Data et de l'intelligence artificielle les opérateurs télécoms se sont rendus compte
que les données de leur coeur de métier, c’est-a-dire les données du trafic téléphonique, pouvaient servir
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CHAPITRE 1. ENVIRONNEMENT DE STAGE 1.2. LA RECHERCHE

a bien d’autres fins que la gestion du réseau et des clients. Par exemple, les travaux effectués durant la
crise du Covid-19 s’inscrivent trés bien dans ce projet. Cette prise de conscience a donné naissance au
NetMob Data Challenge qui publie des données de télécommunications et laisse 6 mois aux participants
pour en extraire de 'information nouvelle. Les meilleurs projets sont alors présentés lors d’une colloque,
qui prendra place cette année & Madrid début octobre [43]. Le département SENSE est au coeur de ce
projet de valorisation des données de télécommunications, dont deux des membres font partis du comité
de programme du NetMob challenge.

1.2.3 Une thése et une collaboration avec Orange Cameroun

Mon stage s’inscrit parfaitement dans cette stratégie de valorisation des données et dans les initia-
tives de développement du groupe Orange en Afrique. En effet, une thése a été engagée en collaboration
avec Orange Cameroun pour mettre en valeur les données de l'opérateur dans ce pays. Le Cameroun
est un pays d’une trentaine de millions d’habitants d’Afrique Centrale, dans lequel Orange est leader en
gérant 46% du volume du marché des télécoms. Fin 2022, Orange Cameroun enregistrait 11,3 millions
de connexions mobiles [29]. Orange Money existe au Cameroun depuis 2011, mais suite a obtention de
'agrément d’Etablissement de Paiement en 2022 [11], le groupe est indépendant (d’une banque tiers)
dans sa gestion d’Orange Money pour toutes les activités financiéres de la marque, allant du paiement
par mobile a I’échange de crédit téléphonique. La thése vise & utiliser toutes les données générées par
Orange Cameroun, en mobilisant et en développant des recherches scientifiques sur les notions de graphes,
hypergraphes et la recherche de communautés dans ces structures.

Cette thése va démarrer en novembre 2023 et mon stage a donc eu pour objectif d’effectuer une
analyse préliminaire des données sur les premiers échantillons envoyés par I’équipe d’Orange Cameroun.
Plus précisément, le but est de comprendre la maniére dont les données sont enregistrées et stockées dans
ce pays. Dans un premier temps, il s’agit de rendre compte de la qualité des données et de procéder & de
premiéres analyses, pour le développement de I’entreprenariat et 'inclusion financiére des femmes.

8 Ensal



Chapitre 2: Qualité des données

2.1 Les données a dispositions

L’originalité de cette thése et donc de ce stage est la combinaison de données issues de différents
univers. Les données que j’ai eu & ma disposition sont les suivantes :

— les comptes rendus d’appels, téléphoniques et sms

— les comptes rendu d’appels sur l'utilisations des données mobile (3G, 4G)

— les comptes rendus de transactions de Orange Money

— un échantillon de la base de données clients (limité & 200 000 clients)

— la table de références des antennes qui attribue a chaque antenne sa géolocalisation

— les données de ’enquéte complémentaire a la quatriéme enquéte Camerounaise auprés des ménages,

réalisée en 2016
— le recensement de la population Camerounaise de 2005

Toutes ces données portaient sur la semaine du ler au 5 mai 2023. Pour des raisons de sécurité, toutes
ces données ont été pseudonymiser. Ainsi les numéros de téléphones qui apparaissent dans ces tables sont
hashés et on ne peut pas remonter leur propriétaire. Malheureusement, ce processus d’pseudonymisation
doit étre effectué par ’équipe d’Orange Cameroun avant d’envoyer les données au département SENSE.
De ce fait, s’il y a une erreur dans cette pseudonymisation, il est d'une part difficile de l'identifier, mais
il est aussi impossible de la rectifier sans reprendre la pseudonymisation depuis le début. Nous verrons
par la suite que cette pseudonymisation a été a l’origine de complications.

2.1.1 La table de référence des antennes

Chaque opérateur télécom identifie ses antennes de maniére unique a I’aide d’un numéro, le Global
Cell Identity (CGI). Il se décompose lui-méme en quatres numéros :

— Mobile Country Code (MCC) : c’est un numéro attribué au pays par les instances de la télécom-
munication. Par exemple, le MCC de la France est 208 et le Cameroun 624.

— Mobile Network Code (MNC) : ¢’est un numéro attribué a chaque opérateur du pays. Au Came-
roun, Orange posséde le numéro 02.

— Local Area Code (LAC) : chaque opérateur divise son réseau mobile en parcelle, et chaque parcelle
se voit attribuer un numéro, c’est le LAC.

— Cell Identification (CI) : dans chacune des parcelles opérateur peut déployer plusieurs antennes
relais, auxquelles il attribue un numéro, le CI.

Le CGI s’écrit MCC-MNC-LAC-CI. Par exemple au Cameroun, le CGI d’'une antenne Orange s’écrit
624-02-12345-67891.

2.1.2 Les comptes rendus

Orange Mobile

La table des comptes rendus d’appels (CRA) est la base la plus importante que j’ai eu a traiter (50
millions de lignes et 18 colonnes). C’est dans cette table que sont stockées les informations des appels et
des sms. C’est a dire quel numéro a appelé quel autre numéro, quels sont les types de contrat que posséde
I’appelé et 'appelant. Il y a aussi des informations sur ’antenne relais qui a transmis 'appel entre les
deux terminaux, et des données complémentaires comme la date et ’heure de "appel ainsi que sa durée.
Historiquement, cette base de données est utilisée par Orange pour facturer ses clients.

Avant d’analyser la table des comptes rendu d’appels et de comprendre son organisation, une expli-
cation des champs que l'on peut trouver :
— Integrated Mobile Subscriber Identifiy (IMSI) : ¢’est un numéro d’identification unique de la carte
SIM.
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— International Mobile Equipment Identity (IMEI)
téléphone (I'appareil physique).

— Global Cell Identifiy (CGI) : c’est le numéro unique qu’un opérateur associe a son antenne. C’est
le méme que dans la table de référence des antennes.

c’est un numéro d’identification unique du

La table des CRA se présente normalement (dans toutes les filiales Orange) de la maniére suivante.
Considérons un client Orange, dont le numéro est A. Il regoit un appel, d’'un numéro B, le ler mai a
12h00. L’appel dure 15 secondes. Alors est enregistré dans la table, la ligne suivante :

Date
01/05/2023

Antenne client Autre numéro | Durée

624-02-12341-56789

imsi client | imei client

imsi de A

Heure | Direction Num. client

120000

Souscription client
PREP/POST B 15

Type
TEL A

Entrant imei de A

TABLE 2.1 — Enregistrement dans la base des CRA d’un appel recu par A & 12h00.

Cela nous permet de localiser, approximativement, le numéro A au moment de 'appel, mais pas le
numéro B. En effet, pour pouvoir localiser le numéro B, il faut qu’il soit lui aussi un client Orange (puisque
Orange ne stocke que les informations de ses clients pour créer leurs factures). Si tel est le cas, on aura :

Date Heure | Direction | Type | Num. client | imsi client | imei client Antenne client Souscription client | Autre numéro | Durée
01,/05/2023 | 120000 Sortant TEL B imsi de B imei de B 624-02-43214-98765 PREP/POST A 15
01/05/2023 | 120000 Entrant TEL A imsi de A imei de A | 624-02-12341-56789 PREP/POST B 15

TABLE 2.2 — Enregistrement dans la base des CRA d’un appel passé entre B a A (tout deux clients
Orange), & 12h00.

Ceci réduit donc considérablement la base de données utilisable. En effet, pour pouvoir localiser & la fois
lappelant et 'appelé, il faut que les deux soient clients Orange.

Malheureusement, les données que j’ai recu ne se présentaient pas du tout sous cette forme. Pour
comprendre, analysons un exemple. Voici 'ensemble des communications entre deux clients Orange (ils
apparaissent tout deux dans la colonne "Numéro du client") lors du ler mai 2023.

Date Heure | Direction | Type | Num. client | imsi client | imei client Antenne client Souscription client | Autre numéro | Durée
01/05/2023 | 95647 Entrant SMS A imsi de A imei de A 624-02-12341-56789 POST B 0
01/05/2023 | 95648 Entrant SMS A imsi de A imei de A 624-02-12341-56789 POST B 0
01/05/2023 | 103141 Sortant TEL B imsi de A imei de A 624-02-56565-27477 PREP A 117
01/05/2023 | 103141 Entrant TEL B imsi de B imei de B 624-02-30050-23242 POST A 117
01/05/2023 | 180243 Sortant TEL A imsi de B imei de B 624-02-30050-68941 PREP B 24
01/05/2023 | 180243 Entrant TEL A imsi de A imei de A 624-02-56565-53417 POST B 24
01,/05/2023 | 180326 Entrant TEL A imsi de A imei de A 624-02-56565-87432 POST B 131
01/05/2023 | 180326 Sortant TEL A imsi de B imei de B | 624-02-30050-91345 PREP B 131

TABLE 2.3 — Echantillon choisi de la table des CRA que j’ai traité.

Intéressons nous a ’appel de 10h31 entre les numéros A et B. La ligne 3 indique que le numéro B a
appelé le numéro A puisque la communication est marquée comme sortante. De la ligne 4, nous pouvons
lire que le numéro B a re¢u un appel du numéro A, la communication est marquée entrante, exactement &
la méme heure, pour un appel de la méme durée. En examinant la localisation des antennes relais utilisées
par cette transaction (a ’aide de la table de référence), on remarque que les deux antennes sont espacées
de plus de 100 km. Pourtant ces deux lignes correspondent bien au méme appel. Il a lieu le méme jour,
a la méme heure, entre les deux mémes numéros et dure le méme temps. Mais alors, qui est 'appelé et
qui est ’appelant 7 Et & qui devons- nous associer les antennes ? Il y a un probléme avec le numéro des
clients qui est mal référencé. Le probléme peut venir de la pseudonymisation des numéros de téléphone
ou de la base de données de laquelle sont issues ces données. Dans les deux cas, c’est une erreur que je ne
peux pas corriger, puisque les données sont la propriété d’Orange Cameroun et que la pseudonymisation
est faite par leurs équipes avant de nous envoyer les données.

Si 'on regarde les colonnes de 'imsi et de I'imei du client, on se rend compte que ceux-ci semblent
étre correctement référencés. Pour les communications téléphoniques, le tableau se lirait alors : le ler mai

-2. Cette table est a titre illustrative et ne contient pas toutes les variables.
-1. Toutes les variables ne sont pas représentées.
0. Toutes les variables ne sont pas présente.
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CHAPITRE 2. QUALITE DES DONNEES 2.1. LES DONNEES A DISPOSITIONS

2023, & 10 :31 :41, pour un appel qui a duré 117 secondes, 'imsi de A (ligne 3 sortante) a appelé 'imsi de
B (ligne 4 entrante). La personne A se trouvait proche de Pantenne 624-02-56565-27477, et la personne B
se trouvait proche de I'antenne 624-02-30050-23242. C’est cet algorithme que j’ai utilisé pour reconstituer
les appels de la semaine, que je détaille en section 2.2

Orange Money

La table des transactions Orange Money est construites sur un modéle tout a fait différent des compte
rendus d’appels. Ici une ligne représente une transaction, et on peut caractériser chaque transaction par
sa quantité, ses commissions ou son type.

Num. expéditeur | Num. receveur | Quantité transaction | Com. payées | Com. recues | Autres com. | Charges recues | Charges payées Date-Heure
Numéro A Numéro B 5000 36 0 0 5 0 2023-05-01 14 :57 :12
Numéro C Numéro D 1100 1.98 0 0 0 0 2023-05-04 17 :27 :44
Numéro E Numéro F 102 0 0 0 0 0 2023-05-02 08 :21 :12

TABLE 2.4 — Extrait des comptes rendus des transactions Orange Money

L’intérét de ces données était double. D’une part, il était possible d’étudier le graphe social des
échanges monétaires au Cameroun. D’autre part, conjointement avec la table des comptes rendu d’ap-
pels, il est possible de localiser les transactions Orange Money. En effet, chaque transaction Orange Money
s’accompagne d’un SMS de confirmation, visible dans les comptes rendus d’appels. Ce SMS permettrait
de localiser les transferts d’argent. Malheureusement, puisque dans cette table nous ne disposons que du
numéro du client, et que nous savons que celui ci est mal renseigné dans les comptes rendu d’appels, il
est impossible de faire une jointure entre ces deux tables.

De plus, en faisant quelques statistiques sur cette table, je me suis rendu compte qu’elle comportait
des incohérences. Tout d’abord la table contient 615 443 transactions, ce qui équivaut & 123 089 transac-
tions par jour. Or, le directeur d’Orange Money Cameroun, Emmanuel Tassembedo, annongait en 2021
"[qu’ils faisaient] environ trois millions de transactions par jour" [1]. Emmanuel Tassembedo, déclarait
que Orange Money réalisait plus de 800 milliards de F.Cfa par mois en valeurs cumulées de transactions
[1]. La somme de toutes les transactions présentes dans la base de données est de 13,3 milliards de F.Cfa
(sur 5 jours donc), soit environ 79,8 milliards de F.Cfa par mois.

Les premiéres statistiques issues des comptes rendus des transactions Orange Money ne sont pas du
tout rassurantes quant a sa fiabilité. C’est pourquoi je n’ai pas traité cette table lors de mon stage, hormis
pour vérifier sa qualité.

Données mobiles

Cette table rend compte de l'utilisation des données mobiles (3G, 4G) par les abonnées d’Orange
Cameroun. Elle aurait di servir a caractériser les abonnés Orange par le volume d’octets utilisées et
I'utilisation de ces données. Malheureusement, encore une fois, cette table ne contient que les numéros de
téléphone des individus. Puisque ce champs est corrompu dans la table des CRA, impossible de 1'utiliser
comme clé de jointure.

Num. client | Octets regus | Octets envoyés Code du service Antenne Crédit restant | Volume d’octets restant Date
Numeéro A 493 276 208 236 Data Prepaid WhatsApp | 624-02-12345-98765 0 0 2023-05-02
Numéro B 31271 9 092 Data Browsing MyCanal | 624-02-10101-25738 0,12 0 2023-05-05
Numeéro C 110 200 482 4 410 626 Data Prepaid Allip 624-02-20202-43176 400,76 252 405 576 2023-05-03

TABLE 2.5 — Extrait de la table des comptes rendu d’utilisation des données “.

1. Cette table est a titre illustrative et ne contient pas toutes les variables.
2. Toutes les variables ne sont pas représentées.
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CHAPITRE 2. QUALITE DES DONNEES 2.2. NETTOYAGE ET INTEROPERABILITE

2.1.3 La base de données client

C’est la base de données d’Orange Cameroun qui regroupe toutes les informations des clients. Malgré
notre demande d’avoir accés & toute la base de données, il ne nous a été envoyé qu’'un échantillon de 200
000 individus.

Num. client | Type personne | Nom Prénom | Date de naissance | Date activation | Ville | Type d’abonnement IMEI Segmentation | Profession | Genre
Numéro A PP Dupond Pierre 1990-01-01 2022-01-01 NaN pre-paid 357854... B2C NaN NaN
Numéro B Flotte Dupont Marie 2000-01-01 2015-05-05 NaN post-paid 352345... B2B NaN NaN
Numéro C PDV Dupon Jeanne 1970-12-12 2010-10-10 NaN hybrid 359287... B2C NaN NaN

TABLE 2.6 — Extrait de la base de données clients 3

Cette base de données serait trés intéressante s’il ne manquait pas autant de données. En effet, les
champs "Ville", "Profession" et "Genre" qui sont extrémement utiles pour notre étude, ne sont pas
renseignés. De plus, pour certaines variables (type de personne, segmentation) il y a des modalités que je
ne comprenais pas et que les équipes d’Orange Cameroun ne m’ont pas précisées malgré mes demandes.

2.1.4 Données externes a Orange

J’ai utilisé deux sources de données pour compléter les données de télécommunications. La premiére
est le recensement de la population camerounaise de 2005 [10]. Malheureusement il n’existe pas, & ce jour,
de recensement au niveau des communes plus récentes. La seconde est I’enquéte complémentaire & la qua-
triéme enquéte camerounaise auprés des ménages (EC-ECAM) [9]. La quatriéme enquéte camerounaise
auprés des ménages a été réalisée en 2014 et a permis de dégager de nombreux indicateurs sur les condi-
tions de vie des ménages. En s’appuyant sur cette enquéte, 'EC-ECAM, réalisée en 2016 présente des
indicateurs sur la pauvreté monétaire et des indicateurs d’Objectif au Développement Durable (ODD) au
niveau communal. Les données de cette enquéte complémentaire sont disponibles sur le site de I'Institut
National de la Statistique du Cameroun. Elles sont présentées par monographie régionale. On en compte
12, une par région plus deux, pour les villes de Douala et Yaoundé. Les données brutes sont disponibles
dans ces monographies sous le format de tableau qu’il a fallu d’abord exporter du PDF vers une feuille
Excel pour pouvoir ensuite les importer sous Python.

J’ai longtemps cherché d’autres données sur les conditions de vie des ménages Camerounais, mais a
chaque fois les données étaient payantes ou bien il fallait faire une demande formelle par mail (demande
qui m’a été refusée par l'institut). Le site de I'Institut Nationale de la Statistique (INS) met & disposition
une base de données ouverte. Mais ces données sont la plupart du temps disponible au niveau du pays ou
des régions seulement, et pas au niveau des communes. Les données brutes sont également difficilement
téléchargeables. Mais sur une période plus longue, peut-étre aurait-il été possible de rentrer en contact
avec I'INS pour avoir accés a des données plus facilement réutilisables.

2.2 Nettoyage et interopérabilité

2.2.1 Tirer de 'information des CRA

Comme nous 'avons vu, les comptes rendus d’appels sont mal renseignés. L’alternative a donc été
d’identifier les lignes qui correspondent a la méme communication & l'aide de la date et de ’heure des
appels. Puisque nous allons utiliser la durée de ’appel, nous devons exclure les SMS. Ensuite, nous
groupons les lignes suivant la date et 'heure de 'appel. Dans chacun de ces groupes, nous séparons les
appels "Sortant" des appels "Entrant". On sait que la probabilité d’avoir deux appels différents a la méme
date, a la méme heure et de la méme durée est trés faible (mais pas nulle). Ainsi, nous pouvons réaliser
une jointure sur les tables "Sortant" et "Entrant", avec comme clé la date, I'heure et la durée de 'appel.
Je ne garde de cette jointure que les correspondances uniques, c’est-a-dire que si il y a eu deux appels a
la méme heure et de la méme durée, je ne peux pas correctement déterminer les deux bouts de 'appel.
En résulte une table, dont chaque ligne représente un appel, avec le numéro IMSI des deux interlocuteurs
ainsi que leur antenne respective, la date, I’heure et la durée de 'appel.

3. Toutes les variables ne sont pas présente.
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Imsi emetteur | Imsi récépteur | Antenne emetteur | Antenne récépteur | Durée Date Heure
Imsi A Imsi B 624-02-12345-67891 624-02-12345-11234 121 01-05-2023 | 11 :10 :23
Imsi C Imsi D 624-02-98765-12345 624-02-61334-98467 461 03-05-2023 | 18 :23 :16
Imsi B Imsi E 624-02-12345-34521 624-02-72791-11837 43 04-05-2023 | 07 :08 :34

TABLE 2.7 — Exemple de la table construite a partir des CRA qui permet de construire le graphe social
(les données sont fictives).

Bien siir, je suis conscient que ces données sont incomplétes. Mais compte tenu de la difficulté a obtenir
des données mises & jour lors de mon stage, je me suis contenté de pouvoir reconstituer une partie des
appels de la semaine. Finalement, sur les 50 millions de lignes dans la table des CRA, je retrouve 5 172
033 appels, pour lesquels je sais qui est ’appelant, qui est 'appelé et quelles sont les antennes relais,
respective, qui ont servies a transmettre ’appel.

2.2.2 Interopérabilité

Un des points les plus intéressant de toutes ces données était leur interopérabilité. Par exemple, I'idée
d’analyser les transferts Orange Money d’un point de vue géographique, en retrouvant un SMS de confir-
mation de la transaction dans la table des CRA. Malheureusement cela n’a pas été possible pour plusieurs
raisons, dont la mauvaise pseudonymisation des numéros de téléphone, qui sont une partie essentielle de la
clé de jointure entre les deux tables. Pour la méme raison, je n’ai pas pu utiliser la base de données clients.

J’ai tout de méme réussi & utiliser différentes sources de données ensemble. En effet, les données ex-
ternes & Orange (recensement et EC-ECAM) ont vocation a enrichir le graphe sociale a différents niveaux
d’aggrégation, notamment a caractériser les noeuds de ce graphe. Cela permet ensuite de caractériser les
communautés que 1’on peut trouver dans le graphe, comme nous le verrons dans le chapter 4.
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Chapitre 3: Approche exploratoire

3.1 Analyse du réseau Orange

Une table de données essentielle est la table de référence des antennes. D’autant plus que cette base
de données est extrémement sensible aux changements. En effet, dans une optique d’amélioration du
réseau, les antennes sont réparées et changées réguliérement. La base de données doit donc étre mise &
jour, en enlevant I'ancienne antenne (qui n’est plus utilisée) et en ajoutant la nouvelle. Cela implique
d’avoir un historique précis des antennes, de leur position géographique mais surtout de leur date de mise
en service et de mise hors service. Il ne faut pas utiliser la méme base de référence des antennes pour
toutes les données de communication. Lors de mon stage, les données que j’ai eu & manipuler s’étalent
sur une période d’une semaine et je n’ai donc pas eu ce probléme. Malgré cela, la base de données de
référence que j’avais & ma disposition était incompléte et certaines données étaient incohérentes. L’équipe
d’Orange Cameroun connait les lacunes de cette table et travaille actuellement & la rendre plus fiable.
Son exploration permet tout de méme de comprendre le fonctionnement du réseau Orange au Cameroun
et peut compléter les interprétations du graphe sociale.

La base de données compte trés peu de valeurs manquantes (moins de 0,0006%). En revanche, certaines
antennes apparaissent plusieurs fois dans la base. Sont donc attribuées a ces antennes deux coordonnées
différentes. Pour analyser ces différences j’ai calculé la distance, pour toutes ces antennes, entre leurs
deux coordonnées qui sont données. J'obtiens alors le graphique suivant :

350 +
300 4
250 4

200 4

Distance (km)

100 -

50 +

04 L A

Index de I'antenne

FI1GURE 3.1 — Distance entre les deux coordonnées pour les antennes ayant deux coordonnées différentes.

On peut voir que pour la plupart des antennes ’écart entre les deux coordonnées est de quelques
métres, ou au maximum de quarante kilométres. Pour toutes ces antennes je n’ai gardé dans la base
qu’une seule coordonnées (la premiére, dans l'ordre d’apparition dans la table). J’ai considéré que pour
des écarts jusqu’a 40 kilométres, 'erreur était négligeable et que les deux coordonnées se trouvaient toutes
les deux dans la méme commune. Pour I'unique antenne qui posséde deux coordonnées distante de plus
de 300 kilomeétres, je ’ai retiré de la base de données.

Ensuite, pour vérifier la véracité des données nous pouvons également utiliser le code LAC des an-
tennes. En effet, on sait que toutes les antennes partageant le méme code LAC doivent étre proches. J’ai
donc calculé, pour chaque code LAC, la distance moyenne entre toutes les antennes. J’ai trouvé trois
codes LAC, pour lesquels la distance moyenne était anormalement élevée. En représentant ces antennes
sur la carte du Cameroun on voit bien qu’elles sont réparties dans tout le pays. Ces antennes ont donc
un défaut de référencement dans la table, je les ai donc retiré de la base de donnée.
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CHAPITRE 3. APPROCHE EXPLORATOIRE 3.1. ANALYSE DU RESEAU ORANGE

LAC 55 LAC 56 LAC 57

FIGURE 3.2 — Représentation des antennes sur la carte du Cameroun pour les trois code LAC les plus
absurde.

Maintenant que les antennes mal référencées ont été retirées de la base de données, je peux représenter
la base de données sur une carte. Cela permet de voir si les coordonnées des antennes ont un sens. On

0.01, 0.04
0.04, 0.10
0.10, 0.17
e 0.17,0.24
® 0.24,0.53

Nord-Ouest

FIGURE 3.3 — Représentation des antennes sur la carte du Cameroun, ainsi que la densité d’antennes par
région, en nombre d’antenne par km?.

voit que toutes les antennes de la base de données sont bien sur le territoire Camerounais. On remarque
également une concentration des antennes dans les villes et le long des principales routes du pays. Les
régions rurales du pays ressortent, avec les densités d’antennes les plus faibles du pays. On peut noter
tout de méme une plus faible concentration des antennes dans les régions du Nord-Ouest et du Sud-Ouest.
En effet, ces régions sont historiquement anglophones et 'opérateur principal est le Sud-Africain MTN.
Le réseau Orange y est moins développé, car il y a moins de clients potentiels.

Une idée pour vérifier la cohérence de la base de données des antennes, est en la couplant avec les
comptes rendus d’appels, de calculer la vitesse de déplacement des individus. En utilisant I’API Open
Source Routing Machine (OSRM) [52], il est possible de calculer la distance qui sépare deux positions
en simulant un trajet en voiture, a vélo ou a pied. Mais je n’ai pas réussi a correctement utiliser cette
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CHAPITRE 3. APPROCHE EXPLORATOIRE 3.2. ANALYSE DE LA BASE CLIENT

API. En effet, j’ai obtenu des résultats différents lors de mes appels & 'API & travers Python et lorsque
je testais le service sur le web. N’arrivant pas & résoudre le probléme, j’ai préféré avancer sur le reste du
stage.

3.2 Analyse de la base client

Etant donné que la thése a comme objectif I'inclusion des femmes dans le pays, il est primordial
de pouvoir identifier le genre des individus. Cette donnée se trouve de toute évidence dans la base de
données client. Malencontreusement, & la réception des données nous nous sommes rendu compte que
cette variable de genre manquait. Mais les prénoms et noms des clients étant renseignés, nous pouvons
estimer une probabilité de genre a partir de ces informations. Et pourquoi pas utiliser les données opé-
rateurs pour ensuite identifier le genre d’un individu & partir de son utilisation du réseau. La premiére
méthode mise en place a été d’utiliser un package Python (gender-extractor [59]) qui infére le genre
a partir du prénom. Mais 1’algortihme renvoyait dans 50% des cas la réponse "ambiguous". Du fait des
prénoms Camerounais contenu dans la base de données Orange, qui ne sont probablement pas bien re-
présenté dans la base d’apprentissage de ce package Python, les résultats n’étaient pas probants (biais
d’apprentissage [5]). En premiére intention, pour inférer le sexe sur les 50% restant j’ai donc mis en
place un modéle de régression logistique avec comme base d’apprentissage les individus dont le sexe a
été inféré par le premier algortihme. La variable expliquée est le sexe, et les variables explicatives sont
les données clients disponible de la base Orange. Les résultats sont trés mauvais, Figure 3.4. Au total,

175

Accuracy Score: 67.15867158671587

o - 0.000

Actual label

- 0.000 182.000

Predicted label

FIGURE 3.4 — Matrice de confusion du premier modéle

le modeéle nous donne 80% d’hommes pour 20% de femmes, toutes les femmes ayant été détéctées par
l’algortihme gender-extractor. La totalité des sexes inférés par le modéle logit sont masculins. Cela
peut s’expliquer premiérement par la trés faible quantité de données, et deuxiémement par le fait que le
type d’abonnement téléphonique n’a probablement aucun lien avec le genre d’une personne. Une solution
pour palier & ce probléme de données aurait été d’ajouter les informations d’utilisations du téléphone
que l'on récupére dans les compte rendus d’appels, qui sont des données au niveau des individus. Ces
données-1a sont potentiellement plus discriminante au regard du genre de 'individu que les données de
la base client. Mais, comme expliqué dans la chapter 2, la variable qui devait servir de clé de jointure
pour les tables (le numéro de téléphone) a été mal pseudonymiser. Enfin, le modéle choisi (la régression
logistique) n’était peut étre pas le meilleur modéle & utiliser dans ce cas 1a. J’aurais pu, par exemple,
réaliser une Analyse Factorielle Discriminante avant de faire la régression logistique, ou bien entrainer un
réseau de neurones.

Finalement, j’ai choisi de mobilisé un autre service, Namsor [41], qui fournit une probabilité de genre
a partir du nom, prénom et pays d’un individu. Ce service propose une API qui permet de faire les

Ensal
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CHAPITRE 3. APPROCHE EXPLORATOIRE 3.3. ANALYSE DES DONNEES EXTERNES

requétes directement depuis Python. Il est difficile d’évaluer la pertinence des résultats ni de les comparer
aux précédents en I’abscence de données réelles sur le genre. En revanche Namsor donne 60% d’hommes
pour 40% de femmes, ce qui est plus proche de la répartition du pays qui est de 50% pour chaque genre.
On peut également analyser les probabilités d’attribution de genre. Méme si la plupart des attributions
sont faites avec une grande probabilité, il reste 12% des données qui ont une probabilité inférieur & 0.80.
Malheureusement le nombre de requétes gratuites est limité a 5000. Cette solution est donc viable pour

1.0
0.9 1
0.8 1

0.7 H

0.6

proba

genre
B male
[ female

0.5

T T
male female
genre

FIGURE 3.5 — Distribution des probabilités d’affectation par genre

mon échantillon de données, mais il faudra trouver autre chose pour passer & du Big Data ou payer le
icel
service !

3.3 Analyse des données externes

Ces données externes vont servir, dans le chapter 4, a qualifier les noeuds pour comprendre la structure
du réseau. Il est donc important d’en faire une analyse préalable, celle-ci permet en plus de mieux
comprendre la dynamique du territoire camerounais.

3.3.1 Le recensement de 2005

Le dernier recensement fait au Cameroun est ancien puisqu’il date de 2005. Certaines données sont
plus récentes mais aucune n’atteint la précision de ce recensement. En effet, c’est le seul qui donne une
estimation de la population au niveau des communes du pays.

On peut voir sur la Figure 3.6a que la population se concentre dans les régions autour de la capitale
administrative Yaoundé et de la capitale économique Douala, ainsi que autour de la ville de Bamenda
dans la région du Nord-Ouest. La carte des départements accentue cette observation, alors que la carte
des communes est plus difficile & lire. En effet, les villes de Douala et Yaoundé sont beaucoup plus peu-
plées que les autres communes. Les deux villes comptent chacune plus de quatre millions d’habitants
(en 2023), ce qui représente presque un tiers de la population totale du pays. Le sixiéme arrondissement
de la ville de Douala est constitué d’une ile et de deux rives. Une grande partie de I'arrondissement est
constituée de ’écorégion des mangroves d’Afrique Centrale. Ce qui explique la trés faible densité dans
cet arrondissement.
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(a) Régions (b) Départements (c) Communes

FIGURE 3.6 — Densité de la population Camerounaise, en habitants/km?2, suivant trois niveaux d’admi-
nistration (2005).

(a) Douala (b) Yaoundé

FIGURE 3.7 — Densité de la population Camerounaise, en habitants/km?2, dans les deux villes les plus
peuplées (2005).
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CHAPITRE 3. APPROCHE EXPLORATOIRE 3.3. ANALYSE DES DONNEES EXTERNES

On peut également analyser le déploiement du réseau mobile d’Orange Cameroun avec la densité de
population du pays. Nous utilisons la carte régionale pour avoir une plus grande lisibilité. On remarque,

6.95, 13.62
13.62, 25.05
25.05, 52.54
® 5254, 97.94
97.94, 122.95

FIGURE 3.8 — Réseau d’antennes d’Orange Cameroun superposé a la densité de population, habitants
par km?, des régions (2005).

comme on peut s’y attendre, que les antennes sont concentrées autour des villes les plus densément
peuplées. Notamment, autour des capitales Yaoundé et Douala, et des zones urbaines qui se développent
dans la région de ’Ouest vers la région du Littoral.

3.3.2 Les données de ’enquéte auprés des ménages

L’enquéte complémentaire & la quatriéme enquéte auprés des ménages a rendu public 'accés a 42
indicateurs socio-économiques des communes, tels que le taux d’emploi, le taux de pauvreté, le taux
d’alphabétisation ou encore le taux de scolarisation. Parmi toutes les données que j’ai réussi a récupérer,
la plupart des indicateurs comptaient des données manquantes. J’ai commencé par inférer les données
manquantes. Pour ne pas inférer des données a partir de trop peu de données je n’ai gardé que les indica-
teurs qui comportaient moins de 5% de données manquantes. C’est-a-dire les variables pour lesquelles les
données étaient disponibles pour au moins 342 communes (sur 360). J’ai utilisé une méthode d’inférence
spatiale, le kriging [24], pour interpoler ces données manquantes. C’est une méthode univariée, qui dé-
termine & partir de 'autocorrélation spatiale de la variable, les poids a attribuer & chaque commune. Les
poids sont également fonction de la proximité géographique des communes & la commune dont la valeur
est manquante. Enfin, on attribue aux communes manquantes une valeur, qui est la moyenne pondérée
des valeurs des autres communes. Ainsi, on obtient 33 indicateurs socio-économiques, définis pour toutes
les communes du pays.

On peut alors calculer la matrice de corrélation de tous ces indicateurs, Figure 3.9. On observe, par
exemple, que les taux d’emploi et taux de chomage (BIT et élargi) ne sont pas corrélés aux taux de
scolarisation des enfants de 6 a 18 ans. En revanche, les indicateurs de pauvreté (taux de pauvreté,
profondeur de la pauvreté et taux de pauvreté chronique) sont corrélés négativement aux taux de scolari-
sation des enfants de 6 & 18 ans. On remarque que les taux d’alphabétisation et les taux de scolarisation
sont positivement corrélés, comme on peut s’y attendre. Et donc, également négativement corrélé aux
indicateurs de pauvreté. A I'inverse, les indicateurs d’emploi et de chémage sont décorrélés des indicateurs
de scolarisation et de pauvreté. On peut également noter une faible corrélation entre le pourcentage de
la population de 15 ans et plus qui posséde un mobile et le taux de scolarisation dans le secondaire (), le
taux d’alphabétisation des 15-64 ans (), et le pourcentage de la population qui utilise 1’électricité comme
principale source d’éclairage (). Cela renvoie a ’étude [23] qui montre que P’accés a I’électricité peut étre
un moteur important pour l'inclusion digitale en Afrique. Enfin, on peut noter que les indicateurs de
richesse (pourcentage de la population qui a accés & des installations sanitaires améliorées et non par-
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CHAPITRE 3. APPROCHE EXPLORATOIRE 3.3. ANALYSE DES DONNEES EXTERNES

tagées, utilise 1’électricité comme source principale d’éclairage, utilise une source améliorée d’eau) sont
corrélés négativement aux indicateurs de pauvreté (en moyenne).
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FIGURE 3.9 — Matrice de corrélation des variables de ’enquéte auprés des ménages.
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Nous pouvons aussi évaluer 'auto-corrélation spatiale de ces variables. C’est a dire, est ce que les
communes ayant un fort taux d’emploi (par exemple) sont aléatoirement répartis dans le pays ou bien se
concentrent elles dans des zones spécifiques. Cette analyse spatiale, univariée, des variables a été réalisée
a Paide du package pysal [54]. Avant toute analyse spatiale, il faut déterminer les relations de voisinage
que ’on considére entre les communes. On peut représenter ces relations par un graphe. Deux communes
sont reliées dans le graphe si elles s’influencent. En suivant la premiére loi de Tobler "everything is related
to everything else, but near things are more related than distant things", nous allons considérer que deux
communes s’influencent si elles sont géographiquement proche, si elles font parti du méme département
et si elles sont limitrophes. Ce qui nous donne le graphe d’influence des communes & la Figure 3.10. Ici

FIGURE 3.10 — Carte des poids spatiaux attribués aux communes

toutes les relations ont le méme poids. Je ne présente ici que ’étude spatiale du taux d’alphabétisation
des 15-64 ans, mais une analyse similaire est possible pour toutes les variables.

Taux d’alphabétisation des 15-64 ans

Commencgons par regarder une carte de la répartition et la distribution du taux d’alphabétisation
dans le pays. On peut voir sur la carte une ségrégation assez marquée entre le nord et le sud du pays. Et
la Figure 3.11b montre une répartition bimodale du taux d’alphabétisation, avec un groupe comprenant
un taux d’alphabétisation des 15-64 ans de plus de 50%, et l’autre moins de 50%.

Pour déterminer s’il y a une corrélation spatiale, nous pouvons regarder la différence de taux d’alpha-
bétisation entre une commune et ses voisins (déterminés par les poids spatiaux) et entre une commune
et toutes les autres, et comparer leur densité, Figure 3.12. Si les deux densité sont similaires, c’est que
pour une commune donnée, ses communes voisines n’ont pas un taux d’alphabétisation similaire. En
revanche, si la densité des différences entre une commune et ses voisins est bien distincte de la densité des
différences entre une commune et toutes les autres, et que I'on observe un pic en zéro. C’est-a-dire que
pour beaucoup de communes, ses voisins ont un taux d’alphabétisation similaire. Et on peut supposer
une corrélation spatiale de la variable observée. C’est effectivement ce que 1’on observe. On voit bien
que la densité rouge, qui correspond a la différence de taux d’alphabétisation entre une commune et ses
voisins, présente un pic en zéro distinct de la seconde densité.

Une fois que 'auto-corrélation spatiale semble bien présente nous pouvons la mesurer grace a I'indice
de Moran [39] :

Définition 3.3.1 (Indice de Moran).

Sy S wij (2 — T) (2 — T)
SN (i —T)°
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o 20 a0 60 80 100
Taux d'alphabetisation des 15-64 ans

(b) Histogramme du taux d’alphabétisation par com-
(a) Taux d’alphabétisation par commune au Cameroun. mune.

FIGURE 3.11 — Répartition du taux d’alphabétisation des 15-64 ans, EC-ECAM, 2016.
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FIGURE 3.12 — Comparaison entre la densité des différences entre une commune et ses voisins (rouge) et
la densité des différences entre une commune et toutes les autres (gris).

Avec :
— N :le n?vmbreNd’unité spatiale
— W=3 Zj:l Wij
— x : la variable d’interét
— w;; : 1'élément ij d’'une matrice de poids spatiaux avec des zéros sur la diagonale

Cette statistique est comprise entre -1 et 1. Pour I = 0, la variable est aléatoirement dispersée, pour
I = —1, la variable est parfaitement dispersée et pour I = 1, la variable est parfaitement corrélée. L’indice
de Moran peut également s’interpréter géométriquement. Il faut tout d’abord définir le décalage spatial
(spatial lag). A chaque commune on attribue comme valeur de décalage spatial du taux d’alphabétisation,
la moyenne des taux d’alphabétisation de tous ses voisins, définit par la matrice des poids spatiaux 3.10.
L’indice de Moran correspond alors & la pente de la régression linéaire entre la variable d’intérét (ici le
taux d’alphabétisation) et sa variable de décalage spatial associée. On voit bien sur la Figure 3.13 qu’il y
a une forte auto-corrélation spatial pour le taux d’alphabétisation des 15-64 ans, avec un indice de Moran
élevé 0,83 associé a une faible p-valeur de 0.001. Cela veut dire que les communes ayant un taux d’alpha-
bétisation similaire ont tendance a se trouver géographiquement proche entre elles. La tendance globale,
est pour les communes ayant un taux d’alphabétisation élevé, d’étre entouré par des communes ayant un
fort taux d’alphabétisation, et inversement pour les communes avec un faible taux d’alphabétisation.

L 22



CHAPITRE 3. APPROCHE EXPLORATOIRE 3.3. ANALYSE DES DONNEES EXTERNES

Décalage spatial du taux d'alphabétisation des 15-64 ans

0 60 80 100
Taux d'alphabétisation des 15-64 ans

FIGURE 3.13 — Régression linéaire entre le taux d’alphabétisation et sa variable de décalage spatial
associée.

Cette analyse spatiale participe & de mieux comprendre les dynamiques socio-économiques du pays,
et ainsi aide & interpréter le graphe sociale, que ce soit sa structure ou sa dynamique.
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Chapitre 4: L’étude d’un graphe social

Les données de télécommunications se représentent trés bien sous la forme d’un graphe social ou les
noeuds sont les individus et les arétes les communications. C’est cette représentation des données que
nous allons utiliser dans cette partie.

4.1 Social Network Analysis

Il convient de définir la notion de graphe, de certains indicateurs et de communautés dans un graphe
avant d’appliquer ce modéle & nos données.

4.1.1 Définition

Un graphe se définit mathématiquement par un ensemble de noeuds et d’arétes, G = {V, E}. V est
I’ensemble des noeuds (vertices) et E est 'ensemble des arétes (edges).

FIGURE 4.1 — Un exemple de graphe a 6 noeuds et 8 arétes.

Les données de télécommunications permettent de savoir qui a créé 'appel et qui a recu 'appel. Cette
information se traduit sur le graphe par une direction des arétes. Nous pouvons également pondérer ces

FIGURE 4.2 — Un exemple de graphe dirigé a 6 noeuds et 8 arétes.

arétes en ajoutant des poids et créer des arétes qui bouclent sur des noeuds, Figure 4.3. Cela sera utile
lorsque nous agrégerons les communications au niveau des communes dans la section 4.2. C’est un graphe
pondéré, dirigé et qui accepte les boucles que nous allons utiliser.

4.1.2 Statistiques

Nous pouvons également définir plusieurs statistiques sur un graphe pondéré et dirigé. Les premiéres
statistiques sont globales, elles concernent le graphe dans son ensemble.

L’ordre d’un graphe est le nombre total de noeud que posséde ce graphe. L’ordre du graphe de la
Figure 4.3 est 6. La taille d’'un graphe est le nombre d’arétes que posséde ce graphe. La taille du graphe
de la Figure 4.3 est 9. Enfin, la taille totale pondérée d’un graphe est la somme des poids de toutes les
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FIGURE 4.3 — Un exemple de graphe pondéré et dirigé avec des boucles.

arétes. La taille totale pondérée du graphe de la Figure 4.3 est 43.

Des statistiques sur les noeuds sont, par exemple, le degré, qui représente le nombre de noeuds auxquels
un noeud est connecté. Par exemple, le degré du noeud b de la Figure 4.3 est 3 (a, ¢, d). Et le poids d’un
noeud est la somme des poids de toutes les arétes d’un noeud. Le noeud b a un poids de 16 (7+4+3+2).

Pour un graphe qui accepte les boucles, nous pouvons distinguer les arétes intra-noeud et inter-noeuds.
Par exemple le noeud b posséde une aréte intra-noeud de poids 7, un degré inter-noeuds de (a, ¢, d) et
un poids inter-noeuds de 9 (4 + 3 + 2).

Parmi les arétes inter-noeud et pour un graphe dirigé, nous pouvons faire la distinction entre les arétes
entrantes et sortantes. Ainsi, pour le noeud b par exemple, nous avons un degré entrant de 4 et un degré
sortant de 5 (3 4 2). Nous pouvons également définir le poids entrant et le poids sortant d’un noeud.

4.1.3 Indicateurs

Les indicateurs de centralité sont des statistiques calculées sur les noeuds qui indiquent leurs niveau
d’importance dans ’ensemble du graphe. Nous nous concentrons sur trois de ces indicateurs. On considére
une graphe G, d’orde n.

Définition 4.1.1 (Centralité de degré).

Yv € ‘/,Cd(v) = %

Avec k le degré du noeud v.
La centralité de degré détermine la connectivité d’un noeud au reste du réseau. C’est le ratio de son
nombre de voisins par son nombre de voisins possible dans ce graphe. Cette métrique défini les noeuds

qui sont les plus connecté au reste du réseau, les plus populaire. Ce sont ces personnes qui possédent le
plus d’information ou qui peuvent se connecter rapidement avec une grande partie du réseau.

Définition 4.1.2 (Centralité d’intermédiarité - betweenness).

o(s,tlv)
o(s,t)

Yv e V,Cyp(v) = Z

s,teV

Avec o (-, -), la fonction qui calcule le nombre de plus courts chemin entre deux noeuds, et Vo € V, o (-, -|v),
la fonction qui calcule le nombre de plus court chemin entre deux noeuds passant par v.

Les noeuds avec un degré d’intermédiarité élevé jouent le role de vecteur de propagation. Ces noeuds
sont les plus & méme de propager 'information a une grande partie du réseau. Ils représentent souvent des
'ponts’ entre des communautés. Cette métrique est couteuse en temps de calcul puisqu’il il faut calculer
tous les plus courts chemins entre tous les noeuds du réseau.

Définition 4.1.3 (Centralité de proximité -closeness).
1
-1
ﬁ ZZ:l d(uv U)

Yo e V,C.(v) =
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Avec d(-,-) la longueur du plus court chemin entre deux noeuds et a — 1 le nombre de noeud atteignable
depuis v, c’est & dire le nombre de noeud pour lesquels il existe un chemin qui méne de v & ce noeud.

Les noeuds avec une centralité de proximité élevé sont les noeuds qui sont capable d’influencer rapi-
dement les noeuds auxquels ils sont connectés.

Ces trois mesures de centralités permettent d’identifier des acteurs clés du graphe. Avec les données
de télécommunications, on peut, en théorie, identifier les individus qui sont, par exemple, le plus & méme
de connecter deux communautés.

4.1.4 Communautés

La notion de communautés repose uniquement sur les caractéristiques du graphe. Une communauté se
définit par un ensemble de noeuds qui sont densément interconnectés et relativement moins intensément
connectés avec le reste du réseau. Pour mesurer si un groupe de noeuds est plus densément connectés
entre eux qu’avec le reste du graphe, nous allons utiliser la modularité, introduite par Newman [21].

Définition 4.1.4 (Modularité - pour un graphe pondéré, non dirigé).

On considére un graphe G = {V, E'}, d’ordre n.

On note A la matrice des poids.

On note également pour tout noeud i, k; = 2?21 A;j, le poids du noeud i.
Et enfin, on note m = %Zi,jE[Ln
La modularité s’écrit alors :

2 A;j, la moitié de la taille totale pondérée du graphe.

! kik;
Q = % Z |:A’L] -7 2m:| 5(01763)

i,j€[1,n]?

Ou Vi € V, ¢; est la communauté a laquelle appartient . Et §(z,y) = 1 si = v, 0 sinon. 7 est le paramétre
de résolution [44].

La modularité mesure la densité des liens a l'intérieur des communautés, comparativement aux liens
entre les communautés. Elle permet donc de calculer pour un graphe donné et une partition en commu-
nautés donnée, si cette partition est une bonne partition ou non. La valeur de la modularité est comprise
entre [—1,1].

Leicht et Newman [36] adapte la définition de la modularité aux graphes orientés en se basant sur
I’observation suivante : Considérons deux noeuds u et v. u a un degré sortant élevé et un faible degré
entrant. Inversement v a un degré entrant élevé et un faible degré sortant. Alors, la probabilité qu’il existe
une aréte de u vers v est plus élevée qu'une aréte de v vers u. La prise en compte de cette observation
donne la définition :

Définition 4.1.5 (Modularité - pour un graphe pondéré et orienté).
On considére un graphe G = {V, E'}, d’ordre n.

On note A la matrice des poids.

On note également pour tout noeud i, kz-"/ out — Z;;l A;j, le poids du noeud entrant (in) ou sortant
(out) du noeud 1.

Et enfin, on note m = %Zi,je[lm
La modularité s’écrit alors :

iJ

2 A;j, la moitié de la taille totale pondérée du graphe.

n L.out
kin kS

0=— ¥

i,j€[1,n]?

Aij =

] 6<Ci7 cj)

Ou Vi € V, ¢; est la communauté a laquelle appartient i. Et §(z,y) = 1 si © = v, 0 sinon. v, le paramétre
de résolution.

Ainsi, la modularité définit une fonction qui permet de mesurer la qualité d’une partition en commu-
nautés d’un graphe. Elle peut également servir de fonction & maximiser dans la recherche de communautés
dans un graphe. C’est le principe sur lequel s’appuie de nombreux algorithme de détection de commu-
nautés.
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Algorithme de Louvain

Cet algorithme a été publié en 2008 [7]. I tire son nom de l'université de Vincent Blondel, I'Université
catholique de Louvain. Cet algorithme & quelque peu révolutionné la détection de communautés, en effet
sa rapidité a permis la détection de communautés dans des graphes de plus en plus important. Par
exemple, ’algorithme de Louvain termine en deux minutes sur un graphe comprenant 2,6 millions de
noeuds et 6,3 millions d’arétes.

L’algorithme repose sur deux étapes, qui sont répétées itérativement.

— On commence par attribuer & chaque noeud une communauté différente. Il y a donc autant de
noeud que de communautés. Puis, pour chaque noeud 7, on considére tous ses voisins, j. On calcule
alors le gain en modularité que ’on obtiendrait & passer ¢ de sa communauté a la communauté de
j- On place alors i dans la communauté qui maximise la modularité. Cette premiére étape s’arréte
lorsque plus aucun changement de communauté n’améliore la modularité.

— La deuxiéme partie de 'algorithme consiste alors & créer un nouveau graphe, dont les noeuds
sont les communautés détectées a la premiére étape, et les arétes sont la somme des arétes reliant
deux communautés. Sur ce nouveau graphe, il est alors possible de répéter la premiére étape,
de maximisation de la modularité. L’algorithme s’arréte lorsque plus aucun noeud ne change de
communauté, on atteint un maximum de modularité.

Les performances de cet algorithme, en qualité et en temps, en ont fait une référence. Il est encore
trés utilisé aujourd’hui. Cet algorithme peut également s’utiliser sur des graphes orientés en utilisant la
définition 4.1.5 [16].

Algorithme de Leiden

Cet algorithme s’appuie sur le principe de I'algorithme de Louvain. Il a été publié en 2019 par Vincent
Traag et al [57]. Il reprend les phases une et deux de Ialgorithme de Louvain, que sont le mouvement des
noeuds et 'agrégation du graphe au niveau des communautés. Cependant, il ajoute une étape entre les
deux.

Une fois que la partition P est trouvée a la fin de la premiére étape, au lieu de tout de suite générer
le graphe aggrégé en s’appuyant sur cette partition, l'algorithme de Leiden va chercher & améliorer la
partition P en une partition P,. Cette amélioration de la partition P se fait de la maniére suivante.
On commence par attribuer a chaque noeud sa propre communauté. On rapproche deux noeuds dans
une méme communauté s’ils sont déja dans la méme communauté dans la partition P, et s’ils sont
suffisamment bien connectés entre eux par rapport au reste de leur communauté dans la partition P. Cette
amélioration de la partition s’appuie également sur la modularité, mais au lieu de chercher les changements
de communautés qui maximise la modularité comme 1’étape 1, les changements de communautés sont
aléatoirement choisis parmi tous ceux qui augmentent la modularité, avec une probabilité d’autant plus
élevé que si le gain en modularité est élevé. Cet aléatoire permet d’explorer un peu plus ’ensemble des
partitions possibles. La partition P, divise la partition P en sous communautés. L’étape d’agrégation se
fait alors sur la partition P,, chaque communauté de cette partition devient un noeud. Et la communauté
a laquelle appartient ces noeuds (agrégé) est déterminé par la partition P. Une illustration de cette
amélioration est présentée dans la Figure 4.4.

L’algorithme de Leiden implémente également une queue de suivie lors de ’étape 1. Cela sert a ne
pas tester tous les noeuds lorsque ’on maximise la modularité, mais seulement les noeuds qui peuvent
potentiellement augmenter la modularité. Cette petite différence participe & améliorer les performances
de l’algorithme de Louvain, qui est déja rapide.

Il est également possible, comme dans l’algorithme de Louvain, d’utiliser la modularité orientée. Cet

algorithme semble garantir plusieurs caractéristiques sur les communautés qui assure que ces derniéres
ont une réelle signification. Plus de détails sont disponible dans le papier [57] et les annexes.
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Move nodes Refine

Level 1
Aggregate
d) e) f)
Move nodes Refine
Level 2 — ~i — —i

FIGURE 4.4 — Tllustration de l'algorithme de Leiden, Figure 3 du papier From Louvain to Leiden :
guaranteeing well-connected communities de Traag, Waltman et van Eck [57].

4.2 Création du graphe

A partir des données au format de la Table 2.7 je peux construire deux types de graphe sociaux. Le
premier porte sur les individus eux méme. En effet, la granularité de ces données est trés fine. Cela a
I’avantage de pouvoir travailler sur des données trés précise, mais également de pouvoir travailler, s’il le
faut, avec un niveau hiérarchique plus élevé. C’est le cas ici, ou I'on va travailler au niveau des communes
du pays. Il faut donc aggréger les communications au niveau des communes. Les noeuds du graphe social
représenterons alors les communes et les arétes les appels téléphoniques qui ont été passé depuis une
commune vers une autre. J’ai choisi de me concentrer sur un graphe qui utilise les communes comme
noeud, & la fois parce que cela est plus précis qu’au niveau des départements ou des régions, et parce
que les données de I'enquéte auprés des ménages Camerounais sont au niveau des communes. Ce niveau
hiérarchique m’a semblé un bon compromis entre une granularité suffisamment fine, ainsi qu'une quantité
et une diversité des données mobilisées satisfaisante.

4.2.1 Préparer les données

Pour réaliser ce graphe il faut d’abord déterminer pour chaque appel la commune depuis laquelle a
été émis Pappel et la commune qui a recu 'appel. A partir des identifiants des antennes il est possible
de déterminer ces communes. J’ai commencé par attribuer, pour chaque antenne de la Table 2.7 qui est
aussi présente dans la table de référence des antennes, ses coordonnées (longitude et latitude). Ensuite, il
restait quelques antennes que je ne retrouvais pas dans la table référence. Cela représente tout de méme
plus d’un million de lignes sur les 5 millions. Pour les prendre en compte, j’ai utilisé le code LAC de
ces antennes. En effet, ce code permet de déterminer une zone relativement précise de la localisation de
I’antenne, sans avoir sa localisation exacte. Pour ces antennes, j’ai sélectionné toutes les antennes de la
table de référence qui partageaient le méme code LAC, et attribuer le barycentre de ces antennes, comme
localisation. Cela m’a permis de récupérer la localisation de 1 millions d’appels en plus.

A partir de ces coordonnées je suis en mesure de déterminer dans quelle commune du Cameroun se
trouvait les individus au moment de leur appel. En regroupant les appels par le couple commune de
I’émetteur, commune du récepteur, j’obtiens la matrice des arétes, Table 4.1. Ces matrcies représente a
elle seule toutes les informations du graphe social, représenté Figure 4.5 On remarque tout de suite que
les villes qui sont les plus importantes sont Douala et Yaoundé. Ensuite viennent les communes urbaines

L 28 =
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4.2. CREATION DU GRAPHE

Commune de I’émetteur | Commune du récepteur | Poids de I’aréte
Douala 1 Yaoundé 6 3 653
Maga Yaoundé 3 172
Douala 5 Loum 784
Yaoundé 6 Douala 1 2943

TABLE 4.1 — Exemple de la matrice des arétes qui constitue le graphe social.

comme Maroua 1 ou Ngaoundere 2.
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FIGURE 4.5 — Visualisation du graphe social aggrégé au niveau des communes.

(a) Image réalisée avec Gephi [20]. La couleur et la taille des noeuds représentent le degré total des noeuds. Seul
2,56% des arétes les plus importantes sont visibles. La représentation du graphe a été obtenu avec 1’algorithme

Force-Atlas 2, disponible dans Gephi.
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4.2.2 Enrichir les noeuds du graphe

Tout l'intérét de réaliser le graphe a une granularité plus grande, les communes, est de pouvoir carac-
tériser les noeuds (les communes) du graphe avec des informations externes. Les premiéres données que
nous pouvons utiliser comme attribut des noeuds sont les coordonnées des barycentres des communes.
Cela est nécessaire pour représenter le graphe sur une carte grace au package osmnx [51]. Nous pouvons
ensuite utiliser toutes les statistiques (indicateurs de centralité, nombre d’appels intra-commune, les de-
grés entrant, sortant...) produites sur les noeuds. De plus, nous pouvons caractériser chaque noeud par
la commune & laquelle il appartient. Enfin, nous pouvons utiliser toutes les données externes issues de
I’enquéte auprés des ménages Camerounais ainsi que le recensement.

Pouvoir caractériser les noeuds & la fois par leurs communautés et des critéres socio-économiques, va
nous permettre de spécifier les caractéristiques de certaines communautés.

4.3 Analyse du graphe

4.3.1 Statistiques exploratoires

Nous commencons par regarder quelques statistiques simples du graphe que ’on étudie. Tout d’abord
le graphe posséde 318 noeuds. Nous n’avons pas ’ensemble des 360 communes du pays, parce que toutes
les communes n’ont pas été a 'origine ni n’ont été la destination d’un appel, dans ma fenétre de données.
Ensuite, la taille du graphe est de 45159, et la taille totale pondérée, cela équivaut au nombre d’appels,
est de 4979799. Nous pouvons également calculer la proportion d’appels qui se font inter-communes et
intra-communes.

On a 62% des appels qui ont été réalisés entre deux communes différentes (inter-communes). Donc,
37% des appels ont été fait a 'intérieur d’'une méme commune (intra-commune).

Commune de I’émetteur | Commune du récepteur | Poids de l’aréte Commune de I’émetteur | Commune du récepteur | Poids de I’aréte
Douala 5 Douala 3 28863 Douala 3 Douala 3 116 638
Douala 3 Douala 5 27890 Yaoundé 4 Yaoundé 4 86 500
Garoua 2 Garoua 1 24054 Maroua 1 Maroua 1 85 208
Garoua 1 Garoua 2 23865 Douala 5 Douala 5 70 251
Ngaoundere 2 Ngaoundere 1 20416 Garoua 1 Garoua 1 68 706
Ngaoundere 1 Ngaoundere 2 19588 Garoua 2 Garoua 2 66 338

(a) inter-communes. (b) intra-communes.

TABLE 4.2 — Listes des communes ayant le plus d’appels sortant. . .

On vérifie une fois de plus que ce sont bien les communes urbaines qui communiquent le plus, avec
les communes de Douala 3 et 5 comme principales communes.

En moyenne une commune & un degré de 284 et un poids de 31 319. Une commune est donc en
contact, en moyenne avec 284 autres communes, et a communiqué 31 319 fois avec une autre commune.
La Table 4.3 présente les trois communes avec les plus grands et les plus petits degré et poids. A noter que

Commune Degré Commune Poids

Douala 3 606 Douala 3 547 676

Yaoundé 4 600 Yaoundé 4 461 566

Yaoundé 1 593 Maroua 1 358 699
Fungom Fungom 3
Bum 2 Bum 2
Menchum-valley 1 Menchum-valley 1

(a) Degré (b) Poids

TABLE 4.3 — Listes des communes classées par degré et par poids.

le degré d’un noeud peut étre supérieur a 317 puisque le degré compte a la fois le degré entrant et sortant.

ensal
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Nous pouvons distinguer ces deux cas. En moyenne, une commune posséde un degré entrant de 142,
c’est & dire qu’elle recoit des appels de 142 communes différentes. Le poids entrant moyen est lui de 15
659. Enfin, en moyenne, une commune posséde un degré sortant de 142, c’est a dire qu’elle appelle en

Commune Degré Commune Poids
Douala 3 302 Douala 3 273 619
Yaoundé 1 301 Yaoundé 4 229 721
Yaoundé 4 298 Maroua 1 182 868
Fungom 1 Fungom 1
Menchum-valley 1 Bum 1
Bum 0 Menchum-valley 0
(a) Degré entrant (b) Poids entrant

TABLE 4.4 — Listes des communes classées par degré et poids entrant.

moyenne 142 communes différentes. Le poids sortant moyen est lui de 15 659.

Commune Degre Commune Poids
Douala 3 304 Douala 3 274 057
Yaoundé 4 302 Yaoundé 4 231 845
Yaoundé 1 292 Maroua 1 180 909
Nkum 1 Fungom 1
Menchum-valley 1 Bum 1
Muyuka 0 Menchum-valley 0
(a) Degré sortant (b) Poids sortant

TABLE 4.5 — Listes des communes classées par degré et poids sortant.

Intéressons nous maintenant aux indicateurs de centralité. On présente a la Table 4.6 les trois indica-
teurs de centralités, a chaque fois les trois valeurs les plus élevées et les trois les plus faibles. La centralité
de degré indique si un noeud est trés connecté, de maniére général, au reste du graphe. Comme on peut
s’y attendre les communes qui possédent des degré et poids élevé (totaux, entrants et sortants), possédent
également une centralité de degré élevée. Ce sont ces communes-la qui possédent le plus d’information.
Si 'on veut pouvoir savoir tout ce qu’il se passe dans le reste du pays, il est préférable de se trouver dans
une de ces communes. La centralité de proximité nous indique également que ce sont ces méme communes
qui influencent le plus leurs communes voisines. Leurs communications sortantes élevées, Table 4.5b, ren-
forcent cette idée.

La centralité d’intermédiarité, Table 4.6b indique quelque chose de nouveau. En effet, les trois com-
munes ayant une centralité d’intermédiarité plus élevée que les autres sont Oku, Kribi et Doumaintang.
Ces valeurs sont difficiles & interpréter car, premiérement ce ne sont pas des communes remarquables. 11
n’y a pas une population particuliérement importante par exemple. Pour pouvoir mieux interpréter ces
valeurs, il faudrait sirement une meilleure connaissance historique, géographique, économique, géopoli-
tique et culturelle du pays - par exemple, la place des tribus dans l’organisation sociale [55]. La commune
de Oku se trouve au bord de la zone de guerre dans les régions du Nord-Ouest et du Sud-Ouest, en raison
de la crise anglophone qui dure depuis 2017. Un surplus d’appels de toutes les communes pour prendre
des nouvelles de la guerre pourrait expliquer pourquoi cette commune, en particulier, joue le réle de
vecteur de propagation ou de ponts entre plusieurs communautés. De par sa localisation, cette commune
serait une plaque tournante de la propagation d’information au Cameroun ? Une analyse plus poussée est
nécessaire pour appréhender les dynamiques a l'oeuvre.

4.3.2 Analyse de ’homophilie

L’homophilie, assortativity en anglais, est un concept introduit dans les graphes sociaux par Newman
en 2003 [45]. L’homophilie mesure si les noeuds portant une certaine caractéristique sont plus & méme
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Commune Degré Commune Degré
Douala 3 1.91 Oku 0.0096
Yaoundé 4 1.89 Kribi 2 0.0089
Yaoundé 1 1.87 Doumaintang 0.0085
Nkum 0.009 Muyuka 0
Menchum-valley | 0.006 Bum 0
Muyuka 0.003 Menchum-valley 0
(a) Centralité de degré (b) Centralité d’intermédiarité
Commune Poids
Douala 3 0.95
Yaoundé 1 0.94
Yaoundé 4 0.93
Fungom 0.45
Menchum-valley | 0.41
Bum 0

(c) Centralité de proximité

TABLE 4.6 — Indicateurs de centralité pour les 3 communes les plus élevé et les 3 les plus faible.

de plus communiquer entre eux qu’avec des noeuds qui ne partage pas cette caractéristique. La valeur
de 'homophilie varie de —1 & 1. Une homophilie de 1 pour une variable X signifie que les noeuds ayant
une valeur similaire de X entre eux ont tendance & étre trés connecté, tandis que les neouds qui ont une
valeur de X différente ont tendance & moins communiquer. A I’inverse, une homophilie de —1 indique que
les noeuds avec une valeur de X élevée ont tendance & étre plus connecté & des noeuds ayant une valeur
de X faible, et inversement.

Cette homophilie peut se calculer aussi bien sur des variables quantitatives que sur des variables qua-
litatives. La Table 4.7 donne 'homophilie pour quelques attributs des noeuds. Par exemple, les communes

Attribut Homophilie
Taux d’alphabétisation des 15-64 ans 0.075
Taux de scolarisation au secondaire des 12-18 ans 0.066
Part de la population qui utilise 1’électricité comme source principale d’éclairage 0.0071
Part de la population qui a accés a une source améliorée d’eau 0.0031
Degré sortant -0.312
Degré entrant -0.313
Centralité de degré -0.3145

TABLE 4.7 — Valeur de I’homophiliepour quelques attributs choisis.

ayant une grande part de la population qui a accés & une source améliorée d’eau ou qui utilise I’électricité
comme principale source d’éclairage, n’ont pas tendance & appeler d’avantage les communes qui ont un
taux similaire ou différent, leur homophilie est proche de zéro (0,007 et 0,003 respectivement). Ces deux
variables ne sont donc pas des variables discriminantes dans 1’étude des interactions des communes. En
revanche, les degré sortant, entrant et la centralité de degré ont tous trois une forte homophilie négative.
L’homophilie de la centralité de degré (-0,3145) indique que les communes ayant une centralité de de-
gré élevées ont tendance & plus communiquer avec les communes qui ont une faible centralité de degré,
qu’avec les autres. En effet, les communes avec une grande centralité de degré vont plus communiquer
avec beaucoup de communes ayant une moindre importance, pour recevoir et distribuer de I'information.
Enfin, 'homophilie des degrés sortant et entrant nous indique un phénomeéne similaire. L’homophilie étant
négative, elle s’interpréte de la maniére suivante. Les communes qui lancent les appels, les lancent vers des
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communes ayant un degré sortant faible. Et les communes qui recoivent beaucoup d’appels, les recoivent
de la part de commune qui en regoivent moins. Finalement, en schématisant, il y a une tendance qui est
que certaines communes ne font presque qu’appeler, tandis que d’autres communes ne font que recevoir
des appels. Typiquement on peut faire I’hypothése que les communes rurales attendent de recevoir des
appels provenant des grandes villes pour téléphoner. Sans doute, les populations dans ces communes
sont moins riches et peuvent donc moins se permettre d’appeler. Les dynamiques & I'oeuvre doivent étre
approfondies.

4.3.3 Etude des communautés

Commengons par I’étude des communautés issues de l'algorithme de Louvain, présentées Figure 4.6a.

Cet algorithme détecte 220 communautés. Cela pose tout d’abord un probléme de représentation. En
effet, il est assez difficile de représenter ces 220 communautés avec 220 couleurs distinctes. Un dégradé
ne fonctionne pas non plus, puisque l'algorithme ne garantit en rien que les numéros des communautés
aient un rapport avec leurs caractéristiques. De plus, étudier 220 communautés sur 318 noeuds revient
presque a étudier chaque noeud séparément, ce qui annihile tout 'intérét de détecter des communautés.
Regardons alors les communautés de Leiden, Figure 4.6b.

Communauté de Leiden 0
Communauté de Leiden 1
Communauté de Leiden 2
Communauté de Leiden 3

(a) Communautés de Louvain. (b) Communautés de Leiden.

FIGURE 4.6 — Détection de communautés avec deux algorithmes différents.

L’algorithme de Leiden, révéle quant a lui, quatre communautés. La communauté 0, en bleu, compte
102 communes qui se trouvent plutét au nord du pays, dans les régions de ’Extréme-Nord, du Nord et
d’Adamaoua. La communauté 1, en vert, compte 100 communes. On y retrouve plusieurs grandes villes,
comme Douala, Yaoundé ou encore Garoua et Ngaoundéré. La communauté 2, en jaune, compte 65 com-
munes, qui se concentrent dans la région de ’Ouest, autour des villes de Bamenda, Bafoussam, Bafang
ou encore Mbouda. Enfin, la communauté 3, en rouge, compte 51 communes, qui se trouvent, on le voit
sur la carte, autour de la ville de Yaoundé.

La carte fait clairement apparaitre au travers de la communautés 2, la zone anglophone & I’Ouest.
De plus selon une étude de l'université de Laval, "[D]ans ’Ouest, on trouve surtout les Bamouns et les
Bamilékés, un peuple qui doit sa notoriété a son dynamisme économique et & son expansion spatiale"
[55]. Nous pourrons voir plus loin que cette phrases se vérifie dans les données.
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Mais commengons par analyser la population a l'intérieur de ces communautés. Comme ’on pouvait
s’y attendre, c’est bien la communauté 1 qui compte la plus grande population avec 6 600 000 individus,
soit 40% de la population Camerounaise. Rappelons que les chiffre concernant la population datent de
2005. La communauté 0 est la deuxiéme plus peuplée avec 26% de la population, viennent ensuite les
communautés 2 et 3 avec respectivement 21% et 11% de la population.

Maintenant, nous pouvons utiliser les données de ’enquéte auprés des ménages pour caractériser ces
communautés. Regardons, Figure 4.7a, le taux d’alphabétisation par communautés. Nous observons que
la communauté 0, en bleu, posséde un taux d’alphabétisation nettement plus faible que les autres com-
munautés. Cela vient appuyer notre analyse spatiale de cette variable faites en Figure 3.3.2. En effet,
la communauté 0 se trouve plutét au nord du pays, comme les communes ayant un faible taux d’anal-
phabétisation. En supposant que les communes les plus riches sont plus alphabétisées que les communes
plus pauvres, on peut dire que l'algorithme de Leiden sépare les communes par niveaux de richesse. Avec
les communautés 2 et 3 les plus riches. Voyons si cette analyse se confirme en regardant analysant les
variables d’accés a 1’électricité, des sanitaires améliorées et au mobile. On voit bien que la communautés
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FIGURE 4.7 — Répartition, par communautés de Leiden, de quatres variables qui informent sur le niveau
de richesse.

2 posséde un taux d’utilisation de 1’électricité comme source d’énergie principale bien plus élevée que
les autres. On observe également, bien que cela soit moins marqué, que en moyenne, les communes de
la communauté 0 posséde un taux d’utilisation de 1’électricité comme source d’énergie principale plus
faible que toutes lescommunautés 1 et 3. Les méme observations peuvent étre faites sur la Figure 4.7c,
bien que les différences soient moins marquées. Nous pouvons également regarder la proportion de la
population de 15 ans et plus qui posséde un mobile, Figure 4.7d. On voit bien que la communauté 0 est
bien moins équipée pour utiliser le réseau télécoms que la communauté 3. En sachant que le coiit d’un
mobile au Cameroun est élevé, cette variable renforce 'idée que les communautés de Leiden discrimine
les communautés par niveau de richesse.

Cependant, si 'on regarde la Figure 4.8a, on voit que le taux d’emploi des communes ne rentre pas
en compte dans la détermination de leur richesse. Une explication de ce phénoméne est que la population
pauvre doit travailler pour survivre, et essentiellement dans le secteur informel. Le taux d’emploi n’est
pas une variable adéquat pour déterminer la richesse des communes, du fait du travaille informel trés
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répandu dans ce pays. Une autre variable que I’on peut examiner, est la proportion dans population des
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FIGURE 4.8 — Répartition, par communautés, du taux d’emploi et du taux de non salarié.

15-64 ans des non salarié. On voit sur la Figure 4.8b que la communauté 0 posséde une proportion lége-
rement plus élevée que celle des autres communautés, mais cela n’est pas remarquable. L’enquéte auprés
des ménages mets a nous fournit rois variables, la pauvreté, la pauvreté chronique ainsi que la profondeur
de la pauvreté. On remarque bien que la communauté 0 est bien plus pauvre que les autres sur les trois

(a) Taux de pauvreté (b) Taux de pauverté chronique (¢) Profondeur de la pauvreté

FIGURE 4.9 — Etude de la pauvreté par communautés de Leiden.

indicateurs. On remarque également que la communauté 2, en jaune, semble la moins pauvre. Cela rejoint
les propos de Lionel Jean, de 'université de Laval, déja évoqués plus haut. La communauté 2, qui se situe
dans I’Ouest du pays, est bien une communauté riche, voir trés riche. On sait que cette communauté est
majoritairement anglophone. L’algorithme de Leiden a permis de détecter des communautés sur leurs
richesse mais également sur la langue majoritairement utilisée dans les communes.
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Enfin, nous pouvons examiner I'indicateur de centralité de degré par communautés, Figure 4.10a.
Cet indicateur ne semble pas discriminer les communautés 0, 2 et 3. On remarque tout de méme que la
communauté 1 posséde une centralité de degré nettement inférieur aux autres communautés. Elle posséde
de nombreuses valeurs extrémes. On sait que la communauté 1 regroupe un grand nombre de commune,
dont les communes qui constituent les villes de Yaoundé et Douala. Or ces deux villes concentrent presque
un tier de la population totale du pays, comme vu dans la subsection 3.3.1. Finalement, la centralité de
degré ne permet pas de caractériser les communautés. Mais I’étude d’une communauté peut nous donner
des renseignements. En effet, si I'on regarde I’homophilie de la centralité de degré par communautés,
Figure 4.10b, on voit que la communauté 1 posséde une homophilie de -0,5. L’analyse globale faites dans
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—0.25 9

~0.30
125

—0.35
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Homophilie de la centralité de degré

Centralité de degré
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Communauté de Leiden Communauté de Leiden

(a) Centralité de degré (b) Homophilie de la centralité de degré

FIGURE 4.10 — Analyse de la cenralité de degré par communautés de Leiden.

la subsection 4.3.2 est renforcée par 'analyse par communautés. Cela veut dire que les petites communes
communiquent essentiellement avec les villes de Douala et Yaoundé, et ces deux villes communiquent plus
avec les communes rurales qu’entre elles. On a un effet de "hub" de ces deux villes, & la fois au niveau
du pays, mais encore plus avec les communes avec lesquelles Yaoundé et Douala sont le plus en contact.
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Conclusion

Ce stage avait deux objectifs principaux. Le premier était de vérifier la qualité et 'intégrité des don-
nées. Cela s’est avéré trés utile puisque je me suis rendu compte que les données envoyées par 1'équipe
d’Orange Cameroun comprenaient plusieurs défauts. D’abord, les données ne semblaient pas complétes.
Les chiffres que ’on peut tirer de la base de données Orange Money semblent loin de ceux publiés dans la
presse. La table de référence des antennes ne référence pas la totalité des antennes en activité du réseau.
Cette table est trés souvent modifiée. Récupérer une version fiable et a jour s’avére complexe. Ensuite, la
principale base de données, les comptes rendus d’appels, semble mal renseignée les numéros de téléphone.
Cela a fortement compliqué la compréhension des données et ’extraction des données dans un format
utilisable pour réaliser un graphe social. Enfin, la disponibilité de données complémentaires, comme les
données de recensement et les données de ’enquéte complémentaire & la quatriéme enquéte auprés des
ménages Camerounais, est rare ou bien les données sont anciennes.

Mais ces données permettent tout de méme d’analyser la structure du pays. Il y une forte séparation
entre le nord, plus pauvre, et le sud. Les capitales économiques et politiques que sont Douala et Yaoundé
sont tellement importantes qu’elles "noient" les autres communes lors des analyses. Malgré la mauvaise
spécification des données, j’ai tout de méme réussi & dégager une partie de ces données pour faire un
graphe social. L’utilisation de ’algorithme de Leiden pour détecter des communautés a permis de séparer
les communes en quatre groupes. Ceux-ci semblent, lorsque 'on croise ces données avec celles de 1'en-
quéte auprés des ménages, discriminer les communes suivant leur niveau de richesse. Un autre résultat
qui vient appuyer l'impression de hub des villes de Douala et Yaoundé, est le fait que les communes
qui communiquent beaucoup, communiquent avec beaucoup de petites communes. Et les communes qui
communiquent moins, ne communiquent qu’avec des communes importantes.

Avec des données plus importantes et plus précises, une analyse plus fine des communications & 'in-
térieur de ces villes peut étre trés informative dans la dynamique générale des communications du pays.
Je n’ai pas eu le temps, mais j'aurais bien aimé utiliser I’algorithme d’OSLOM, qui permet de détecter
des communautés avec différents niveaux hiérarchiques et des noeuds qui appartiennent a différentes com-
munautés a la fois. Une idée, que je n’ai pas eu le temps de mettre en ceuvre, est ensuite d’utiliser les
hypergraphes pour modéliser ces communautés et les étudier. Enfin, il aurait été intéressant de vérifier
si les différences observées entre les communautés de Leiden sont statistiquements significatives a 1’aide
de tests.

Finalement, ce stage dans une équipe de recherche m’a permis de voir a quoi peut ressembler le
métier de chercheur et ’environnement de recherche d’une thése. A la fois les points positifs mais aussi
les difficultés que ’on peut rencontrer, comme les problémes de financement ou les problémes d’acquisition
de données propres. A la fin de ce stage, je suis convaincu de vouloir poursuivre mes études en faisant
une thése. Sans avoir arrété de domaine de recherche dans lequel je souhaiterais travailler, je suis ouvert
a la découverte de nouveaux domaines et a la démarche scientifique, comme j’ai pu I’aborder lorsque j’ai
étudié la théorie des graphes sociaux lors de ce stage.
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