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Qu’est ce gu’'un réseau social?

e |C’est un ensemble d’entités sociales (individus,
organisations, ou autres) reliées par des liens
crées lors d’interactions sociales (relation ou
Intérét commun).

 Careprésente une structure sociale modélisee par des
sommets (désignant des individus ou autres) reliés entre
eux par des arétes repréesentant des relations sociales de
divers types (amitié, conflit, partenariat, communication,
contact, relation, transmission de maladie, etc.)

@) Ihdividual
- ,O o _[:)x
SN T
Diagramme d’un reseau @fﬂ N @ @
: . . . III . e g |
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Analyse des réseaux sociaux

o C'est I'’étude des réseaux sociaux pour
comprendre et interpréter la structure et le
comportement d’un réseau.

o ’etude de réseaux sociaux n'est pas
nouvelle. Sciences sociales depuis les
années 1970.

* Anthropologie, épidémiologie,
criminologie, etc.

e le forage des réseaux sociaux
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Reseaux dans les Sciences Sociales N4

 Réseaux sociaux [Contractor, 2006]
— Qui connait qui
 Reéseaux Sociocognitifs
— Qui croit qui connait qui
« Réseaux de connaissance
— Qui connait quoi
 Reéseaux de connaissance cognitive
— Qui croit qui connait quoi

e Analyse sociocentrique

— Surtout en sociologie: quantification d’interaction entre groupes
d’'individus. Identification de structures globales dans un réseau.

* Analyse egocentrique

— Surtout en psychologie et anthropologie: quantification
d’interaction entre un individu (ego) et d’autres individus (alters).

B le forage des réseaux sociaux
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Vulgarisation

e Six degrés de séparation (Frigyes Karinthy 1929)

 Paradoxe de Milgram: effet du Detlt monde
(Staley Milgram, sociologue 1967) *

 PageRank du moteur de reChe'fche Google
1998 utilise le réseaux des citations des
pages Web.

. Outlls de reseautage des internautes

a8 myspace’ A
Vi A i ‘ ply fe friends Llnkedm £® ¥aHoO! crours
'-"' BUZZNeT H
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Le fameux cas d’'Enron

e Societé de courtage pour ressources @
naturelles

 Données sont publiques
— http://www.cs.cmu.edu/~enron

— 151 usagers
— 200 399 messages couriel
— Classique pour la recherche |

Visualisation du réseau d’email d’Enron,
Jeffrey Heer, 2005

I le forage des réseaux sociaux |
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Applications

e Terrorisme et crimes

 Médecine — épidemiologie

e Marketing

* Bio-informatique (interaction de protéines...)
« Recommandation de produits
 Ordonnancement par pertinence

R le forage des réseaux sociaux |
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Types de relations et de réseaux (1)

 Réseaux a relation unique

Dhiconnect: Author

. Ind|V|dus sont relies par une meme relation

. Réseaux a multiples relations = —
— Individus ont différents types de relations

A
Qg\ f— & &
< J iy .\ @, Amis
& Collégues
» 0 M./ \= :
%/ﬂﬂ — patients
I le forage des réseaux sociaux |
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Types de relations et de réseaux (2)

e Relation homogene

—%Relatlons entre iIndividus du meme type Ei%
L

) 3&/
. Relatlon heterogene

le forage des réseaux sociaux
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D’autres concepts importants

e Densité et connectivite dépendent de la
notion de la relation

* Force des liens: fréquence des interactions,
Importance des échanges d’information,
Intimite, intensité émotionnelle, etc.

e Relation symeétrigue ou non (directionnelle)
e Centralite

e le forage des réseaux sociaux |
iane -. .
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Réseau de relations sexuelles

[ ) SIDA
[ ) HIV
¢ normal
/
[Newman 2003]
e le forage des réseaux sociaux |
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Contenu

NP , ) ,
Yy Parcours aléatoires pour I'ordonnancement

I 2. ge des réseaux sociaux
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Ordonnancement d’entités

 Comprendre les relations entre entites.

e Trier les ensembles d’objets dans le
reseau basé sur les relations entre ces

objets et la structure génerale des liens.

» Etudié surtout en sociologie (nceud
Influent) et en informatique

A 17NN

e des réseaux sociaux
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Ordonnancement Sociologique

o Centralite: mesure I'importance des
iIndividus dans un réseau sociale

e Degre de centralité
+ simple

— mesure seulement la
structure locale

e Centralité des vecteurs %.%
propres O

e, des réseaux sociaux Ny
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Centralité des vecteurs propres

* Intuition: Les connections d’un nceud a grande
valeur doivent contribuer davantage au nceud en

question que les connexions venants de nceuds a
faible valeur.

e Pour le nceud i, la centralité se définit comme

etant proportionnelle a la somme des valeurs des
noceuds qui connectent a |.

N
1 Z 1
Lj = E Ai,_-ﬁ'“j — X = ZA){ — AX = )\X
=1

 La plus grande valeur propre donne la mesure de
centralité desirée. (Théoreme de Perron—Frobenius )

R des réseaux sociauxX
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Approches en informatique

* Trier les documents Web pour un moteur
de recherche

e Considérer la structure des hyperliens
ainsi que le contenu des pages

« PageRank et HITS

R, réseaux sociaux o,
iane f
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Intuition de PageRank

o Appliquer la centralité des
vecteurs propres dans le

domaine du Web: un

document est place haut si
d’autres documents haut places
sont connectes a celui-ci.

 PageRank peut étre interprété
comme une probabilite de
distribution pour représenter la
probabilité qu’un internaute en
cliguant aléatoirement les liens
d’'une page a l'autre revienne au
point de départ.

A 17NN

R seaX sociauxX
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Désavantages de PageRank

* Favorise les anciennes pages
e Souffre du “link spamming”

* Google Bombs: influencer I'ordre d’une
page donnée dans les résultats de Google

pour des raisons humoristiques, satiriques.
— Cﬁygk “more evil than Satan himself” = Microsoft

— COLS[Q “miserable failure” =» George W. Bush

I - & U X sOociaux Ny
smar R. Zaiane -. -
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D’'autres approches

e Jeh et Widom :SImRank. peux pages sont similaires si elles

sont liées ou apparentées a des pages similaires

e Parcours aléatoires pour ordonner des tuples

dans les bases de données (objectRank, RelationalRank,
BANKS...)

 PageRank sur un ensemble de synonymes de
WordNet pour trouver des propriétés
sémantiques.

e Réseaux de couriel, réseaux téléphoniques,
attribuer des mots clés aux images...

N sOCiauX B
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DBconnect: Topic

Data Mining (viewed 56 times)

Related Researchers (by relevance) Related Conferences

Sort EI H-index

e I N O R o O

. Jiawel Han

. Heikla Mannila

. Rakesh Agrawal

. Christos Faloutsos

. Ravmond T. Ng

. Marek Wojciechowski
. Osmar R. Zaiane

. Hongjun Lu

. Maciej Zakrzewicz

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20

Philip 5. Yu

Maszaru Kitsuregawa
Carlo Zaniolo
Haixun Wang
Erzvsziof Koperski
Hans-Peter Kriegel
Usama M. Favvad
Huan L

Mohammed JTaveed Faki

Richard E. Muntz
Mika Klemettinen

ITore

—t bt b b b L b —t
O =] O L e Lad B

—t
h =

—
e IV T R R R S R

- kDD

. SIGMOD Conference
. VLDB

- ICDE

. ICDM

. PEDD

. PAEKDD

20.

DEconnect Bata 1.1 - Bazad on the DELE datshezs (detabeza werzsion of JTuna 200T)

Devaloped by the Detshess Group st the University of Alberts and the Alherts Insenuity Centrs S hechine Tesmine

Other Topics

Related Topics

L s R N e L NP R N TS [y S

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18
19.
20.

. Database Svstem

. Association Rule

. Information Svstem

. Web Service

. Decision Tree

. Management System
. Relational Database

. Information Retrieval
. Enowledge Discovery

Querv Lansuage
Data Modeling
Data Stream
Machine Learning
Data Structure
Data Warehousing
MNeural Network
erv Optimization
Time Sernes
Semantic Web
Lower Bound

Tofe

. sociaux
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| KDD (12 events)

Related Researchers Related Topics Related Conferences

t: Conference

1. Jiawei Han L. Data Mining

2. Phihp 5. Y 2. Association Rule

3. Bing Liu 3. Decision Tree

4. Padhraic Smyth 4. Knowledge Discovery
5. Heikki Mannila 5. Data Stream

6. Christos Faloutsos 6. Time Series

7. Charu C. Aggarwal 7. Support Vector Machine
8. Wynne Hsu 8. Database System

0, Jian Pei 9. Machine Learming
10. Mobhammed Javeed Zaki 10. Web Service

1. Eamonn 1. Keogh '11. Bayesian Network

[2. Rakesh Agrawal 12, Information Retrieval
3. Pedro Domingos 3. Relational Database

4. Hans-Peter Kriegel 14, Information System

15, Ke Wang 15, Semantic Web

6. Martin Ester L. Text Classification

17, Wei Wang 17, Feature Selection
I8. Vipin Kumar 8. Digit Library

19. Andrew W, Moore :19. Reinforcement Learning

20, Salvatore 1. Stolfo

all fewer

220,

Meural Network

.all fewer

Other Conferences

1. ICML

. ICDM

PAKDD

. PKDD

. SIGIR

- ¥LDB

ICDE

. sIGMOD Conference
. DaWald

10. CTEM

11. SDM

12. UAL

13, IDEAL

14. DASFAA

15. ECML

'16. DEXA

17. Web Intelligence
18. WAIM

19. APWeb

20. Discovery Science

= 3 k3

SO 0n =] BN LA

=

all fewer
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DBcoennect: Author

Osmar R. Zalane (viewed 529 times)

Recommended Collaborators
Sort by H-index 1. Philip 5. Vg oo04s5478)
1. Mohammad El-Hajj 2. Hans-Peter Kriegeloooos05147)
%- W‘ﬂ T 3. Rakesh Agrawalio coo34saes)
4. Chi-Hoon Lee ‘ir Heikda M.a.mﬂ S
5. Randv Gosbel 5 M_asaru Kitsuregawam (0318237
i D 6. Divvakant Agrawalo.o00308ss)
7. Jennv Chiang 7. Amr Fl Abbadiioo0104673)
%. Krzvsztof Koperski 8. Jian Peiwotozsern
9. Wei Wang 9. Hongjun Lo 0o0288656)
10. Robert C. Holte 10. Hector Garcia-Molinag o0o285478)
More more

From DBLP (2007-06-20)
Conference Contributions: 50 1. ICDM
Career Since: 1995 (Average: 4.62) 2. KDD
Luery: Za=iuml=ane:Osmar F= 3. PAKDD

From Google Scholar (2007-09-27) 4. SIGMOD Conference
H-index*: 26 (A-index: 62.3077)8ee sraph 5. ICDE
Average top 10 papers: 110 citations 6. IDEAS
Mumber of entries: 1863 7. DEXA Workshops
Query: zaiane &. PEDD

From Citeseer (2008-01-16) 9 VLDB
Citations: 264 (62 predicted self-citations) 10. DEXA Workshop
Query: "zaiane" more
If vou have a better query, tellus.

Related Topics

Author: |

| search

Co-Authors (21)

1. Data Mining Publications] 1. Mohammad Fl-Hajj: 10
2. Association Ruls Publications] 2. Tiawei Han: 0
3. Information Svstem Publications| = 3. Stanlev B M. Oliveira: 5
4. Relational Databass Publications| 4 Randv Goebel: 4
5. Frequent Ttemset Publications] 5. Chi-Hoon Les: 4
6. Knowledge Discovery Publications]  §_ Jennv Chiang: 4
7. Data Warehousing Publications] 7. Andrew Foss: 3
8. Querv Language Publications] 8. Krzvsrtof Koperski: 3
9. Information Retrigval Publications] 0. Hua Fhu: 2
10. Digital Library Publications] 10. Yongjian Fu: 2
more more
Recommended To (269) Symmetric Recommendations
Erishnamoorthy Sivalumar 1. Jian Peipoeozesan Why?
| DALSQOATIOOTELY SIVALUMAL Why? | 1. -la0 TeK iy |
(ELETEEL) 2. David Wai-Lok Cheungioomarissyy Why?
2. Amol Ghotinggp o0353388) Why? oy o o |
- — 3. Ke Wango000272037) Why?
3. Aleksandar Lazareviciosoo3sassy  Why? —
- ——— 4. Eamonn J. Keoghioooo14s654) Why?
4. Balaji Padmanabhang 0003472 Why? | )
P . —— 5. Srinivaszan Parthasarathviooooo43zgy Why?
5. Hillol Kargupta 000344372 Why? 6. Hizan Litogooaizon Whe? |
6. Peter Christeno om337s619) why? | . : IS
7. Hassun Parkoooooszsd1s Why?
8. Man Leung Wongo 000325567 Why?
9. Jerémyv Bessong oi031260T Why?
10. Jia-Yu Pangooo3a1s1y Why?
mofre

I E——— ociaux
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La solution: TupleRank

B
* Le réeseau hetéerogene est modélisé par un

graphe naire.

e Le graphe est augmenté par des nceuds
de remplacement pour modéliser des
relations particulieres.

e Un parcours aléatoire avec redémarrage
est défini sur le graphe.

d’'une partie du graphe a
I'autre est controlee.

Entity Set Z

I C i 21U X N
fane 3 5
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Les transactions de Jean ou Fabrice sont en
fait perdues. La relation entre produits dans
une méme transaction n’est plus.

Conferences —=X’ E’ Authors
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, . 3 S
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Contenu

Communautés dans les réseaux sociaux
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Qu’est ce qu’'une communauté?

sommets connectes de facons dense, avec
guelgues rares connexions entre groupes.

Théorie des graphes: groupes de E o;

Analyse des reseaux sociaux: groupes @
d’entités qui partagent des propriétés
similaires ou connectent entre elles via
certaines relations.

Découverte de communautés c’est la détection et la
caractérisation de communautés dans la structure d’'un réseau.
Identification de connexions et entités appartenant a
differentes communautés. C’est la classification (clustering)

dans le contexte des réseaux sociaux.
[

Sophia Antipolis, 1¢* Février 2008
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Découverte de communautés

 Deux ecoles de pensee
— Informatique->Partitions des graphes: division du

réseau en k groupes a taille (a peu prés) egale, tout en minimisant le
nombre de liens entre groupes

— Sociologie - Détection des communautes:
détection de la structure des communautés

e Différence

— Partition des graphes doit connaitre a priori le nombre et la taille
désirée des groupes

— Deétection de communautés suppose les sous-groupes sont
determinés par le réseau lui méme et non l'usager.

— XUY OF
o 1,

& %,

F 3
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Partition de graphe

 Méthode “Spectral Clustering”: basée sur les
vecteurs propres orthogonales du graphe Laplacien.

e |ntuition: hissection itérative: trouver la meilleure
division du réseau en deux parties, et continuer

itérativement jusqu’a ce que le nombre de groupe desire
est atteint.

() Avantage: Fondation théorique solide

0 Désavantage: paramétres tels que le nombre de
partitions et la taille sont nécessaires

A 17NN

Sophia Antipolis, 1¢* Février 2008




A 17NN

Détection de communautés

 Classification hiérarchique: découvrir les

divisions naturelles des réseaux sociaux basees
sur des mesures de similarité variéees.

 Méthodes agglomeratives: les arétes avec grande
similarité sont ajoutées a un réseau initialement vide

e Méthodes divisives: les arétes a faible similarité
sont enlevées du réseau

@ Avantage: Rapide, pas de parametres requis

« Desavantage: précision limitée par les mesures de
similarite; découvre le centre intérieur de la communauté
correctement mais souvent omet les nceuds périphériques.

Sophia Antipolis, 1¢* Février 2008




Evaluation de communautés

e Comment savoir si les communautés découvertes
sont correctes?

« Comment comparer différents résultats ou les
résultats de méthodes différentes?

* Il yararement des donnees vraies de référence
«ground truth» pour comparaison.

 Une evaluation visuelle n’est pas convaincante
pour démontrer une generalisation d’'une méthode
(difficile quand les résultats sont tres semblables)

« Une methode d’'eévaluation systematique est
nécessaire.

Sophia Antipolis, 1¢* Février 2008 Osmar R. Zaiane ,5




Evaluation par coupure de graphe

L
o Criteres de coupure: Rr-cut, N-cut, MinMax-cut, ...

* Une bonne division en communautés n’est
pas nécessairement celle ou il y a un
nombre plus petit d’arétes entre groupes

 Une bonne division est celle ou le nombre
d’arétes entre groupes est plus petit que
ce gui est attendu (en supposant une
distribution aléatoire uniforme).

e Evaluation par Modularité Q

Q = (nombre d’arétes entre communautés) — (nombre d’arétes attendu)

Sophia Antipolis, 1¢* Février 2008




Problemes

* Fonctionne correctement en général

* Ne considere pas I'absence de liens entre nceud
d’une méme communauté

G

Community 2

Community 2

Commﬁhityl Q — 0.333
* On pourrait avoir une mesure qui pénalise
I'absence de liens au sein d’'une communauteé

Community 1

STV O,
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Karate Club in an American
University [Zachary 1977]

SO,
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y Problemes intéressants pour la recherche
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Réseau a relation multiples

e Tous les travaux actuels supposent un
réseau social a relation unique.

e La majorité des réseaux sociaux réels sont
en fait des réseaux a relations multiples.

« Comment ordonner ou selectionner les
relations les plus importantes? (avec des
exemples libellés pour apprentissage)

Sophia Antipolis, 1¢* Février 2008



A 17NN

Premier Scenario

 Une maladie infectieuse se propage d’'une
facon epidémique. Nous avons un réseau
de communautes contenant divers
relations: collegue, amis, voisin, ...

* Trouver qui a la plus grande probabilité
d’'étre infecté, en se basant sur une liste

de patients.

e Trouver les relations a enquéter en
premier lieu pour prédire une propagation
(prédire la dynamique du réeseaux).

Sophia Antipolis, 1¢* Février 2008



Réseau a communauteé “soft”

* Les methodes courantes supposent
gu’'une entité appartienne a une seule
communaute.

e La plupart des entités dans des
applications réelles appartiennent a des
communautés multiples.

e Comment identifier et classer les entités
dans des communautés avec intersections?

Sophia Antipolis, 1¢* Février 2008
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Dynamisme des communautes

« Dans un réseau social, les entités, les
relations ainsi que les communautés sont
dynamiques
— Les communautés grandissent ou retrecissent
— Les communautés se fusionnent
— Les communautés se dissolvent
— De nouvelles communautés se forment.

« Comment etudier et préedire la dynamique
d’'un réseau social?

Osmar R. Zaiane f. K
o
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 Quand on cherche sur un moteur de
recherche, quelle communauté est
pertinente pour notre requéte?

_ 1Y OF
& e
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Promiscuité dans les réseaux

e Résolution d’entité dans les données
bibliographigues.
e NOmS communs:

—Wel Wang: Il y en a 4 ou 5 distincts en
informatique (North Carolina, NSW, Chine...).

— Jorg Sander: un en biologie, un en chimie et
un en informatigue

— lIs publient dans (et avec) des communautes
différentes.

* Y atil une solution pour lever 'ambiguité?
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Evaluation

e Differents moteurs de recherche
presentent leur propre triage des résultats.

« Comment comparer deux tris différents?

e Plusieurs méthodes de découverte de
communautés donnent des résultats
différents.

« Comment comparer les communautés
découvertes?
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Merci pour votre attention
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