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Réseaux sociaux : Notations

• Un réseau social est un graphe G =< V ,E ⊆ V × V > :
• V est l’ensemble de nœudes (i.e. acteurs sociaux)
• E est l’ensemble de liens sociaux.

• Notations :
• AG est la matrice d’adjacence de G : aij 6= 0 si les nœuds

(vi , vj ) ∈ E , 0 sinon.
• Γ(v) est l’ensemble de voisins de v .

Γ(v) = {x ∈ V : (x , v) ∈ E}.
• Le degré d’un nœud d(v) =‖ Γ(v) ‖
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Réseaux cibles

source : www.visulacomplexity.com
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Réseaux cibles : Caractéristiques

• Grand Taille : |V | > 103.
• Sans échelle : La probabilité pour un nœud v ∈ V d’avoir

k voisins est : P(k) = k−γ

Beaucoup de nœuds avec peu de connexions et peu de hubs.
• Coefficient de clustring elevé :

cc(G) =
∑
v∈V

2|E ∩ (Γ(v)× Γ(v))|
d(v)× (d(v)− 1)

La probabailité que deux voisins d’un nœud choisi aléatoirement soitent eux mêmes connetés.

• Réseaux à relation unique : tous les liens e ∈ E sont de
même type.

• Réseaux simples : La matrice AG est binaire et
symetrique ; ∀i , j aij ∈ {0,1}
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Réseaux cibles : Exemples

• Réseaux bibliographiques : publications, citation
[New01, New04]

• Réseaux sociologiques : Interaction sur forums/blogs
[Kan08, MM08], communication [SMS+08], site de
rencontres [HEL04], terroriste [HZLG08a].

• Réseaux éthologiques : Comportement des Zèbres
[LBW07].

• Réseaux biologiques : Interactions entre protéines
[TWAK03], Métabolique [NE08], Interactions entre des
gènes [OKK03].

• Réseaux technologiques : Internat, Web
• ...
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Réseaux cibles : Modélisation

• Beaucoup de réseaux réels sont des graphes bipartis (ex.
bibliographique, achats, etc.)

• Graphe biparti : G = (>,⊥,E ⊆ >×⊥). >, ⊥ sont deux
ensembles distincts.

• Projections :
• Gn

> = (V> ⊆ >,E> = {x , y ∈ > : |ΓG(x) ∩ ΓG(y)| ≥ n}
• Gm

⊥ = (V⊥ ⊆ ⊥,E⊥ = {x , y ∈ ⊥ : |ΓG(x) ∩ ΓG(y)| ≥ m}
• n,m : paramètres des projections.
• La projection augmente, artificiellement, le coefficient de

clustering du graphe projeté ! !

• Dans [lGL04] on montre que les réseaux socials cibles
sont de nature bipartis. Un algorithme est donné pour
construire le graphe biparti à partir d’un graphe unimodal.
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Analyse de réseaux sociaux : les tâches
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Prédiction de liens : Définition

• Définition informelle : Prédire la formation d’un lien entre
deux nœuds jamais connectés auparavant.

• Soit G =< G1,G2, . . . ,GT > un réseau temporel de
réseaux sociaux, Gi est le graphe du réseau social
à l’instant i . La tâche de prédiction de liens consiste
à prédire pour chaque couple
v ,u ∈

⋂T
i=1 Vi : 6 ∃Ej : (u, v) ∈ Ej si (u, v) ∈ ET +1.
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Application : Système de recommandation

• Recommandation de produits = Prédiction de liens dans le
graphe biparti [HLC05, LHC08, bkR09].

• L’analyse des réseaux sociaux est une solution au
problème posé par les matrices des transactions souvent
creuses.
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Application : Recommandation de collaborations
académiques

• Recommandation de collaboration = Prédiction de liens
dans le graphe projeté / auteurs [PI07, LN05, KcR09].

Rushed Kanawati, Céline Rouveirol 11 / 69



Introduction Problématique de Prédiction de liens Approches de prédiction de liens Conclusion Bibliographie

Autres applications

• Aide à la navigation sur le Web [Zhu03]
• Aide à la réponse des questions sur forums [MM08],

help-desk [Kan08]
• Etude de propagation des virus informatiques par e-mail

[LNH03]
• . . .
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Problème similaire : Liens cachés I

• Etant donné un réseau Gt =< V ,E > observé à l’instant t
la tâche de détection de liens cachés consiste à trouver les
liens manquant à l’instant t .

• Origine : information manquante, dissimulation
d’information.

Rushed Kanawati, Céline Rouveirol 13 / 69



Introduction Problématique de Prédiction de liens Approches de prédiction de liens Conclusion Bibliographie

Problème similaire : Liens cachés II

• [Coo06] : Comparer les caractéristiques topologiques des
nœuds impliqués en liens cachés (LC) / liens en formation
(LF).

• Méthodologie : éliminer aléatoirement des liens dans un
réseau temporel de réseaux sociaux.

• Pour LC le nombre de voisins communs est le double que
pour LF.

• Pour LC le produit des degrés des nœuds impliqués est la
moitié que pour LF.

• LC : distribution des degrés des nœuds plus étalée.
• Pas de différence significative en ce qui concerene les

distances !
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Problème similaire : Complétion de liens

• Dans un graphe G =< V ,E >, on considère un nœud
v ∈ V dont on connait le degré réel d(v) > dG(v). Le
problème consiste à trouver les nœuds ui ∈ V auxquels v
est susceptible d’être lié [GKK+03].

• Exemple : Un client achète 4 livres sur un site de
e-commerce mais le nom d’un des livres achetés est perdu
dans la transaction. Quel est ce livre ?

• Alice, Bob et une troisième personne ont fait une réunion.
Trouver l’inconnue en fonction des liens connus.

• Dans [GKK+03] on se limite à examiner le cas d’un seul
nœud inconnu.
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Problème similaire : Liens alarmants

• Etant donné un réseau temporel G =< G1,G2, . . . ,GT >,
le problème est de classifier les nouveaux liens qui
apparaissent dans GT en deux classes : { normal,
anormal}, en fonction de l’évolution du réseau [RJ05]

• Problème plus facile que la prédiction de liens.
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Problème similaire : Evolution des réseaux

[HZLG08b] : définition de trois niveaux de granularité pour
observer et/ou prédire l’évolution.
• Niveau réseau

• Leskovec et al. [LKF05], Evolution des paramètres des
réseaux : diamètre décroissant et densification des degrés
dans des réseaux de co-citation.

• Barabasi et al. [BJN+02a], réseaux de co-auteurs, domaine
des maths et des neurosciences. Evolution gouvernée par
l’attachement préférentiel (lien internes et externes),
augmentation du degré moyen et décroissance de la
séparation entre les nœuds.

• Niveau communauté : évolution des communautés par
taille et des communautés de thèmes
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Evolution d’un réseau de co-publications scientifiques

• Niveau “individus” :
• Définition d’un modèle de poisson stochastique pour

modéliser le nombre de collaborations dans le temps, puis
d’un arbre d’optimisation pour optimiser le modèle.

• Pour une collaboration existante au temps t ei,j (t), on
extrait un sous-graphe G(ei,j (t)) de voisinage de ei,j (t) : les
auteurs vi , vj , leurs voisins immédiats (co-auteurs) et les
arcs associés.

• Un vecteur d’attributs ai,j = (a1, . . . ,ap) est calulé à partir
de ce voisinage

• Pour un arc spécifique ei,j (t), le taux de collaboration
λ(ei,j (t)) = f (ai,j (t)), apprentissage de f (ai,j (t) par arbre
d’optimisation, technique inspirée des arbres de régression
[BFOS84]
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Expérimentation I

• Réseaux de co-citations en Informatique (Citeseer)
• 283 174 auteurs uniques et 451 305 papiers, publiés entre

1980 et 2005
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Expérimentation II

• Tâche d’apprentissage : étant donné une paire d’auteurs vi
et vj avec une collaboration existante ei,j , quelle est la
probabilité qu’ils collaborent k fois dans le prochain
intervalle de temps ∆.
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Approches de prédiction de liens

Trois critères de classification :
• Approche : Dyadiques / Structurelles.

• Dyadique : Evaluer un score d’un lien entre deux nœuds
vi , vj

• Structurelle : Prédire l’évolution de sous-graphes
(prédiction de plusieurs liens en même temps) [LBW07]

• Type d’attributs : topologiques / caractéristiques des
nœuds.

• Approche topologique : utiliser seulement le graphe du
réseau.

• L’emploi des approches fondées sur l’analyse du contenu
des nœuds nécessite une expertise dans le domaine de
l’application.

• Prise en compte du temps : Oui / non.
Rushed Kanawati, Céline Rouveirol 21 / 69
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Approches dyadiques topologiques

• score d’un lien (u, v) est calculé par une fonction de
similarité topologique.

• Deux familles de mesures de similarités topologiques :
• Mesures basées sur le voisinage des nœuds.
• Mesures basées sur les distances entre les nœuds.
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Mesures basées sur le voisinage

• Voisins communs.
• Jaccard.
• Attachement préférentiel
• Adamic Adar
• . . .
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Voisins communs : VC

• Dans un graphe unimodal : VC(x , y) =‖ Γ(x) ∩ Γ(y) ‖

• Dans un graphe biparti G :
• VC>(x , y) =‖ ΓGn

>
(x) ∩ ΓG(y) ‖ où x ∈ >, y ∈ ⊥

• Exemple : Dans un graphe d’achats où > (resp. ⊥) est
l’ensemble de clients (resp. produits) : nombre de clients
similaires qui ont acheté le même produit y .

• VC⊥(x , y) =‖ ΓGm
⊥

(y) ∩ ΓG(x) ‖ où x ∈ >, y ∈ ⊥
• Le nombre de produits similaires à y achetés par le client x
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Jaccard : JAC

• Dans un graphe unimodal : JAC(x , y) = ‖Γ(x)∩Γ(y)‖
‖Γ(x)∪Γ(y)‖

• Dans un graphe biparti G :
• JAC>(x , y) = VC>(x,y)

‖Γn
>(x)‖

• JAC⊥(x , y) = VC⊥(x,y)
‖Γm
⊥(y)‖
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Attachement preférentiel : AP

• AP(x , y) =‖ Γ(x) ‖ × ‖ Γ(y) ‖
• intuition : deux nœuds qui ont beaucoup de relations ont

tendance à être liés.
• Ex. Une fan de shopping achète aussi des produits

best-seller.
• Modèle de construction de réseaux qui génère des

réseaux sans échelle [BJN+02b]
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Adamic Adar : AA I

• Mesure proposée dans [AA03].
• Principe : Similarité entre nœuds = somme pondéré des

caractéristiques communes des deux nœuds.
• Augmenter le poids des caractéristiques faibelement

partagées dans le voisinage des deux nœuds.
• Exemple : caractéristique commune = nombre de voisins

communs.
• Dans un graphe unimodal :

AA(x , y) =
∑

z∈Γ(x)∩Γ(y)
1

log(‖Γ(z)‖)
• Un voisin commun lié à 2 nœuds a le poids 1

log(2) = 1.442
• Un voisin commun lié à 4 nœuds a le poids 1

log(4) = 0.721
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Adamic Adar : AA II

• Dans un graphe biparti :
• AA>(x , y) =

∑
z∈Γ(x)∩Γ⊥(y)

1
log(‖Γ(z)‖)

• AA⊥(x , y) =
∑

z∈Γ(y)∩Γ>(x)
1

log(‖Γ(z)‖)
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Mesures basées sur la distance I

• Chemin le plus court : Sp(x , y)

• Katz [Kat53] :
• Katz(x , y) =

∑∞
l=1 β

l |paths(x , y)l |
• |paths(x , y)l est le nombre de chemins de longueur l qui

relient x , y .
• Rappel : Al (i , j) = paths(vi , vj )

l

• Calcul : (I − βAG)−1 − I où I est la matrice identité et AG la
matrice d’adjacence.

• Très couteux pour des grands réseaux. Appliqué à un
composant connexe.

• Mesure basée sur les marches alétoires [FPRS07] :
• Hit time.
• temps de commutation .
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Mesures basées sur la distance II

• MFA : Matrix-forest-based algorithm.
• . . .
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Prédiction de lien sur la base d’attributs simples

• [LK07] : Prédicteurs de lien = un unique attribut
topologique

• Tous les exemples (paires de nœuds) sont ordonnés, par
ex., en fonction du plus court chemin les reliant

• Autres attributs topologiques : graph distance, voisins
communs, coefficient de Jaccard, Adamic Adar,
preferential attachement, Katz, hitting time, rooted
pageRank, SimRank
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Prédiction de lien sur la base d’attributs simples

• Réseau unimodal de co-auteurs : nœud = auteur, lien = un
article co-signé. Pas de poids, pas de gestion du temps.

• Construction des exemples
• Graphe d’apprentissage : les auteurs ayant co-signé

pendant une période T1
• Graphe d’étiquetage : les auteurs ayant co-signa pendant

une période T2 postérieure à T1
• Exemples appartenant à une même composante

connexe

• Tâche : prédire l’apparition, dans le graphe d’étiquetage,
d’un lien entre deux nœuds non connectés dans le graphe
d’apprentissage

Rushed Kanawati, Céline Rouveirol 32 / 69



Introduction Problématique de Prédiction de liens Approches de prédiction de liens Conclusion Bibliographie

Expérimentations

• 5 réseaux de co-auteurs extraits de la base ArXiv

• Core : l’ensemble des auteurs qui ont écrits au moins 3
papiers pendant la période d’apprentissage et 3 papiers
pendant la période d’étiquetage

• Prédicteurs : (1) Katz pondéré, (2) Katz classification, (3)
low-rank inner product, (4) rooted Pagerank, (5) bigrammes
inconnus, voisins communs non pondérés (6) SimRank,
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Résultats (1)

Comparaison / prédicteur
aléatoire
Toutes les méthodes prédisent
mieux que le prédicteur aléatoire
→ la topologie du réseau contient
bien des informations permettant
de prédire l’occurrence d’un lien
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Résultats (2)

Qualité du prédicteur plus
court chemin
Pas de bons résultats à cause
de la propriété petit monde
(attribut peu discriminant)
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Résultats (3)

Prédicteur voisins
communs
Un prédicteur simple et
particulièrement efficace
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Résultats (4)

• Corrélation importante des attributs en terme de nombre
de prédictions communes

Rushed Kanawati, Céline Rouveirol 37 / 69



Introduction Problématique de Prédiction de liens Approches de prédiction de liens Conclusion Bibliographie

Résultats (5)

• Corrélation importante des attributs en terme de nombre
de prédictions correctes communes
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Coefficient de clustering pour prédire les liens

• [Hua06] : utilisation du coefficient de clustering généralisé.
La probabilité d’occurrence d’un lien donné est évaluée en
fonction du nombre de cycles (de tailles différentes) qui
vont être formés en ajoutant ce lien.
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Application

• Evaluation : corpus d’email Enron 1. 40 489 emails
echanges entre 151 employes d’Enron.

• Graphe d’apprentissage G
• nœud : un employé
• lien (e1,e2) : au moins un mail a été échangé entre e1 et e2

pendant la période [t − 3..t − 1]

• Tâche : prévoir l’occurrence d’un lien entre deux nœuds
non connectés dans G au mois t

1. Données disponibles à ftp ://ftp.isi.edu/sims/philpot/data/enron-
mysqldump.sql.gz
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Combinaison de prédicteurs

Utilisation des techniques d’apprentissage automatique
supervisé.
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Apprentissage supervisé

A partir de :
• l’échantillon d’apprentissage S = (xi , yi)1,m

• on cherche une loi de dépendance sous-jacente, par
exemple une fonction h aussi proche possible de f
(fonction cible) tq : yi = f (xi)

• ou bien une distribution de probabilités P(xi , yi)

afin de prédire l’avenir. Si f est une fonction binaire
(booléenne), on parle d’apprentissage de concept.
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Apprentissage supervisé

• Quel critère inductif ?
• Qu’est-ce qu’une hypothèse optimale étant donné

l’échantillon d’apprentissage ?
• Quelle méthode d’exploration de H ?
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Evaluation empirique

• Erreur réelle :

• Erreur estimée :
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Problème de sur-apprentissage
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10 validation croisée

• Si peu de données disponibles

• Avantages : simplicité, généralité, temps de calcul raisonnable,
robustesse, etc.

• Choix du nombre de plis : compromis entre le biais (le critère de
validation croisée "n-fold" surestime d’autant moins l’erreur de
prédiction que n est grand), la variabilité du critère, et le temps
de calcul.
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Validation par leave one out

• Si très peu de données
disponibles

• Faible biais, haute variance
• Tendance à sous-estimer

l’erreur si les données ne
sont pas vraiment i.i.d.
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Apprentissage automatique pour la prédiction de liens

• [HCSZ06] : prédiction de liens→ problème de
classification binaire

• exemple + : apparition des liens dans le graphe Gi+1
• exemple - : non apparition des liens dans le graphe Gi+1

• Utilisation des informations topologiques dans le graphe
des co-auteurs + information sur les nœuds, si disponible

• (Sous-)exploitation d’un graphe biparti auteurs -
mots-clés : un lien entre un auteur et un mot-clé si mot-clé
utilisé dans au moins un article, deux mots-clés qui
apparaissent dans un même abstract sont connectés.

• Les autres attributs n’apportent pas d’information
supplémentaires pour la discrimination
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Application aux réseaux de co-publications (1)

DBLP (1990-2000 : apprentissage, 2001-2004 : étiquetage) et
BIOBASE (1998-2001 : apprentissage, 2002 : étiquetage)

Rushed Kanawati, Céline Rouveirol 50 / 69



Introduction Problématique de Prédiction de liens Approches de prédiction de liens Conclusion Bibliographie

Application aux réseaux de co-publications (2)

Attributs utilisés sur la base DBLP

Résultats sur la base DBLP
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Application aux réseaux de co-publications (3)

Attributs utilisés sur la base BIOBASE

Résultats sur la base BIOBASERushed Kanawati, Céline Rouveirol 52 / 69
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Apprentissage supervisé : Bilan

• Avantage : Possibilité de combiner les attributs
(topologiques) afin d’obtenir un meilleur taux de prédiction

• Inconvènient : problème difficile d’apprentissage
• Classes non équilibrées : Taux d’exemple positifs ∼ 0.1%

des exemples négatifs.
• Exemples non i.i.d.
• Solutions à envisager : échantillonnallge , apprentissage

semi-supervisé ?
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Approches basées sur l’analyse des attributs des
nœuds

• Principe : Apprendre la dependence entre l’existence d’un
lien et les attributs des nœuds reliés par le lien.

• Modèles probabilistes [TWAK03] :
• Réseaux Bayésiens
• Réseaux de Markov Relationels
• Apprentissage statistique relationnel
• . . .

• Nécessite d’avoir accès aux attributs des nœuds.
• Domaine-dependant.
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Techniques hybrides I

Principe : Combiner des approches topologiques et des
approches basées sur le contenu des nœuds.

Exemple : Alignement de matrices [STCE08]
• soit G un réseau décrit par la matrice d’adjacence AG

• Soit X est la matrice (de dimension n × d) des attributs
des nœuds. n est le nombre de nœuds et d est le nombre
d’attributs.

• XX T est une matrice n × n de similarités entre les attributs
des nœuds.

• Dans le cas idéal on cherche à avoir :
∀i , jAg[i , j] = XX T [i , j] (après normalisation)
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Techniques hybrides II

• Approche : Trouver W qui minimise : ‖ AG − XWX T ‖2

• Le score d’un lien est donn par score(x , y) = xWyT

• Expérimentations : tester sur DBLP, TakingItGlobal.com,
WebKB

• Gain en Précision de ∼ 0.2 avec l’utilisation de W
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Approches temporelles

Deux grandes approches :
• Utilisation d’attributs temporels
• Résumé des graphes
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Indicateurs temporels

• Indicateurs financiers [Coo06]
• profit d’un indicateur topologique sur une période de

temps.

• Exemple : Dtf (v)−Dti (v)
Dtf (v)

• Moyen temporel :
∑t=tf

t=ti
Dt (v)
tf−ti

• date du dernier lien
• . . .
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Resumé des graphes

[SN07]
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Approches structurelles

• Caractérisation des liens par des sous-graphes fréquents
dans le réseaux temporels.

• Apprentissage de règle de réecriture des graphes [LBW07]

Rushed Kanawati, Céline Rouveirol 60 / 69



Introduction Problématique de Prédiction de liens Approches de prédiction de liens Conclusion Bibliographie

Conlusion I

• Approches topologiques viables pour la prédiction de liens.
• Beaucoup de travaux sur des graphes statiques.
• Approches topologiques généralistes à combiner avec des

approches basées sur l’exploration des caractéristiques
des nœuds.

• Pas de benchmark pour faciliter la comparaison
d’approches.

• Axes de recherche :
• Analyse des réseaux bipartis, valués, et temporels
• Exploration simultanée de réseaux hétérogènes, approche

de graphe mining.
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Conlusion II

• Approches structurelles : Fouille parallèle des grands
graphs.

• . . . .
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