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Reseaux sociaux ?
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Donnees |ssues des reseaux sociaux !
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Analyse des réseaux sociaux
(ou reseaux « complexes »)

fouille de données

Sociologie Probabilités/Statistiques

_ Apprentissage
Théorie des graphes
Link Analysis

AlgOI‘ithmique Données textuelles (THL)

Visualisation Miltimeidia
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Les réseaux pour modeliser des
systemes complexes

Credit: Lada Adagnic
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Exemple |:blogs politiques
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Exemple 2: Organisations, entreprises
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Graphe social de Facebook

Keith Shepherd's "Sunday Best". http://baseballart.com/2010/07/shades-of-greatness-a-story-that-needed-to-be-told/
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Graphe social de Facebook (local)
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Reseau d’ingredients (recettes)
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Saveurs (recettes)

Categories
fruits
dairy
@ soeos
. alcoholic beverages
@) nuts and seeds
@ seatoods

. meals

@ herbs

. plant derivatives
. vegelables

. flowers

animal products
@

. plants

cereal

Prevalence

@ -

® o«

@ 1%

Shared
compounds

— 150
-_— 50
10

A flavor network that captures the flavor compounds shared by culinary ingredients. Each node denotes an ingredient, the node color
indicates food category, and node size reflects the ingredient prevalence in recipes. Two ingredients are connected if they share a
significant number of flavor compounds, link thickness representing the number of shared compounds between the two ingredients.

(Barabasi et al 2012) © Thomas Plotkowiak 2010
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Internet
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Sante publique

Réseau reliant des maladies
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Prevision d’epidemies

HINI pandemia

Réel Prévu

Worst case scenario
Calibration up to May 6
Average number of cases

Real cases as of May 24, 2009
Fraction of max number of cases per cell
= 1%

Fraction of max number of cases per cell
May 24, 2009

< 1%

1% -10% 19% - 10%
B 10% - 50% B 10% - 50%
B 50% - 75%

I 50% - 100%

B 755 - 100% e (’ GLEaMviz.org . 75 - 100% 0 £3 GLEaMvizorg
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Modelisation du cerveau
2013 Human Brain Project 10 ans, | milliard €

http://www.humanbrainproject.eu/

Emman
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Figure 2 - All nodes within 1 step [direct link] of original suspects



Les donnees en reseau dans I'lndustrie

Telecom
— données d’appels

Banque
— Transferts financiers (cheques, virements,...)
— Transactions de cartes de crédit

Sites sociaux, blogs
— Amis, followers
— Posts et réeponses...

Distribution
— Clients achetant les produits



Les campagnes marketing
* Communiquer vers les clients | . -

— Cible definie par un modele




Les campagnes marketing

* Les clients interagissant, un comportement peut étre
contagieux

Un client peut influencer ses amis : marketing viral

:j @ &) - & 3 j
... 0u pas : le marketing viral ne fonctionne pas tou
& @ ® @& & &
: : @

— La compréhension des réles des nceuds
— La production d’'un modele de propagation



Les campagnes marketing

* Les clients font confian_ce a leurs amis

FIGURE 7-1

How much online North American consumers trust sources
of information about products or services

Note that friends’ opinions rank higher than reviews in a newspaper, in a magazine, or on TV.
Note also that 60% trust reviews on a retafler's sile—reviews from people whom they have
never met.

Opinicn of a friend or acquaintance
who has used the product or service

Areview of the product or service in

. : 75%
anewspaper, in a magazine, or on TV
Informaticn on the 60%
manufacturer’s Web site

A review by a knoan expert 63%

Consumer reviews on a retailer's site 60%

Consumer reviews by

users of a content site 52%

Information at online 50%
consumer opnion sites
An online review by the

edhitors of a content site 9%
Information in online chat

rooms or discussion boards Ll

An online review by a blogger

Figures Include respondents who ansvierad 4 or Son a scale of 1 (do not trust) to 5 (trust completady).
Base: Onling North Amarican congumars,
Source: Forrestor s NACTAS GG 2006 Media & Markating Onling Surviy.

From Groundsweli: Winning in @ Wonld Transformed by Socia! Technolbogles
by Charlene Li and Josh Bemoff Copyright 2008 Fomester Research, Inc.

Top 3 factors that influence whether a product is considered at each stage of the
consumer decision journey, moblle-phone example, %'

In mature markets In developing markets
Stage 1 Advertisng 0 woudofmouth [ 18
Initial consideration set’ — u
Provious usage. NN 25 aerisng [ 7
wodotmoun [ 6 Previoususage [ 15
Mot o B2 Vot [l
soprg [ 2 averisrg [ 25
wodof mouth [ 19 Previous usage [l 10

L Ty T
soporg [ 20 avetsrg [ <0
word o mouth [ 10 Provous usage [l 9

https://www.mckinseyquarterly.com/Retail_Consumer_Goods/Strategy_Analysis/
A_new_way_to_measure_word-of-mouth_marketing_2567



Les défis dans I'industrie

 Les données de contact sont massives
— On ne peut pas tirer d’échantillon aléatoire

= Le passage a I’échelle est crucial («scalabilité»)
L’évolution au cours du temps est tres rapide

= Les algorithmes doivent s’exécuter rapidement
(rafraichissement)

enRsEEnER I E




Contexte applicatif: un exemple

Collect Sign In

See something good? Click a O to save it for later.
What is Key Ingredient?

About this Recipe

by David M.
Recipes | Cookbooks

Published: June 23, 2012
Privacy: B Public
Views: 280
Rating:

E» [ More recipes by David M.

Ingredients Directions

Filling 1. FOR THE FILLING: Bring all ingredients to
simmer in medium saucepan over medium-
high heat. Cover, reduce heat to low, and cook
14 cup cider vinegar until apples are very soft, about 20 minutes.

1 cup apple cider



Contexte applicatif: un exemple

Utilisateu rs Recettes

a?s g = E ‘5 h

. ot Pt | s vt il e Rt v g uu-.-n..-\-.u Carie ‘aind o s 2ol W rsma

. Blogs (de I'utilisateur ou de la recette)

* Notes

* Tags

e Commentaires sur les recettes

e Similarité entre recettes (texte,image, ingrédients)



Contexte applicatif: un exemple

On peut construire de nombreux graphes...

. L. Wy N
Unipartis ou bipartis, —
«explicites» ou «implicites»



Quelques questions pertinentes
pour les entreprises:

Analyser le comportement des utilisateurs,
mieux comprendre les clients
* Analyse de liens
» Sécurité (finance, renseignement)
* Fraude (télécoms, finance)
* Analyse de communauteés
* Segmentation
* Animation de communautés
* Groupes actifs / évolution

Exploiter le réseau pour diffuser
* Marketing viral
* Détection d’influenceurs
* Modeles de diffusion

Modeles prédictifs
* prévision de churn (attrition), x-sell/up-sell
e Recommander
02/10/16 EmmanuelViennet
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Exemples
de donnees reelles
traiteées par notre equipe

Appels téléphoniques |10 -100 M
Blogs 10 M
Achats (e-commerce) 10 M
Sites web 1000

Parcimonie (sparseness): nombre de liens proportionnel au nombre de nceuds



Jeux de donnees disponibles en ligne

la collection de Mark Newman
http://www-personal.umich.edu/"mejn/netdata

celle de Jure Leskovec : Stanford Large Network Dataset Collection (SNAP)
http://snap.stanford.edu/data

les compétitions Kaggle, qui ne concernent pas seulement des graphes :
https://www.kaggle.com/datasets

la collection KONECT & 'université de Koblenz :
http://konect.uni-koblenz.de/networks

et enfin, The Colorado Index of Complex Networks (ICON), récemment mis en ligne, qui
recense plus de 3100 réseaux, avec un moteur de recherche permettant de choisir les carac-
téristiques désirées :

https://icon.colorado.edu.

04/10/16 Emmanuel Viennet 31



Histoire de I'analyse des reseaux

>

YV YV V

>

02/10/16

| 735 Théorie des graphes (Euler)

930 Reseaux sociaux (Moreno)

950 Erdos-Reny

960-70 Réseaux de telecom,, Internet, biologie,
ecologie

1990 Web (Barabasi-Albert)

2000 Web Social (« 2.0 »)

Data mining, algorithmes pour les grands graphes

Present:
réseaux omniprésents,

applications industrielles
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TIMES CITED
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Pourquoi maintenant !

Données disponibles

Universalite

BeSOin (urgent)
d’appréhender la
complexite

C elegans neural wiring diagram 1990
Movie Actor Network, 1998

World Wide Web, 1999

Citation Network, 1998

Metabolic Network, 2000

Réseaux sociaux en ligne (Web 2.0)
Bases de données “big data” avec liens

Les réseaux observés dans différents
domaines de la science, de la nature et
des techniques partagent souvent les
méme caractéristiques. Pourquoi !

Les réseaux offrent des outils puissants
pour modéliser et comprendre les
systemes complexes.

02/10/16 Emmanuel Viennet 34



Ouvrages genéeraux

How Everything Is Conneétled to
Everything Else and What It Means for

Business, Science, and Everyday Life

LLinked

=

)eeeo
0o

< - 3
e 4
SMALL WORLDS and the
Linked could alter the way we think about all of the Groundbreaking
networks that affect our lives.” The New York Times [ HtoR‘f’ (‘Il- \t ] \VORKS

Albert-Ladszlé6 Barabasi

Manuel Lima

CARTOGRAPHIE
DES RESEAUX NETWORKS

L'art de représenter

la complexité CROWDS

w MARKETS

JON KLEINBERG

T I DAVID EASLEY
s lt”
L S sl I \Xi

03/10/16

EYROLLES
C—

DEGREES™

THE 'S:C'IEN ¢E OF
A-CONNECTED AGE

DUNCANWJ. WATIS

NICHOLAS A. CHRISTAKIS, MD, PhD
anp JAMES H. FOWLER, PO

>~

Connected

The Surprising Power of Our Social Networks

and How They Shape Our Lives
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Ouvrages specialises ()

M. Newman. Networks, an introduction.
(Oxford University Press, 2010).

Networks

Handbook of
Graphs and Networks

From the Gewome i the Intermet

Handbook of Graphs and Networks: From the
Genome to the Internet (Wiley-VCH, 2003).

Evolution of Networks

S.N. Doragovtsev | L F.F. Mendes

S. N. Dorogovtsev and J. F. F. Mendes,
Evolution of Networks: From Biological Nets
> ‘ to the Internet and WWW (Oxford University

‘ Press, 2003).

03/10/16

Albert-Laszlo Barabasi

SCIENCE

Emmanuel Viennet

A.-L. Barabasi: Network Science
(8/2016).

http://barabasi.com/
networksciencebook/

P. Csermely, Weak Links: The Universal Key to the
Stability of Networks and Complex Systems (The
Frontiers Collection) (Springer, 2006).

L. L. F. Chung, Complex Graphs and Networks
(CBMS Regional Conference Series in
Mathematics) (American Mathematical Society,
2006).

36



Ouvrages specialises (2)

== Evolution
Yo anhStlrutcturet
of the Interne
R. Pastor-Satorras, A. Vespignani, Evolution NETWORK
and Structure of the Internet: A Statistical SCIENCE T. G. Lewis, Network Science: Theory and

Physics Approach (Cambridge University Theory ond Applications —— Applications (Wiley, 2009).
Press, 2007). o

A F. Kopos, Biological Networks (Complex
1‘|6W¥Wﬂ_ Systems and Interdisciplinary Science) (World

N CHUORIEY | Scientic Publishing Company, 2007).

E. Ben Naim, H. Frauenfelder, Z.Torotzai, Complex
Networks (Lecture Notes in Physics) (Springer,
2010).

SOCIAL AND
B. H. Junker, F. Schreiber, Analysis of ool Nte ool M. O. Jackson, Social and Economic Networks
Biological Networks (Wiley Series in R (Princeton University Press, 2010).
Bioinformatics) (Wiley-Interscience, 2008).
ANALYSIS OF
BIOLOGICAL NETWORKS

@
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Ouvrages specialises (3)

8 J. Golbeck. Analyzing the Social Web. Morgan
Kaufmann, avril 2013.

] N

. D. J. Cook, B. Holder (eds). Mining Graph Data.
MINING " wiley, 2006.
GRAPH DATA

baiied by
DIANE J. COOK

. n
. AWRENCE 8. HOLDER
ta ipt 1
ublishing

M. Surhone. Complex Systems, Graph,
Exploratory AnaIISIS’ V|Sua| Analytlcs’ Data The Structure and Dynamics of

Albert-Laszl6 Barabasi, Mark Newman, Duncan J.
Watts

The Structure and Dynamics of Networks

Feb. 2013

LTS LT T
ALRERT LS BARARisi
RENGAN J. WATTS

7

Kepner & Gilbert : =
Graph Algorithms in the Language

Format Kindle

Graph Algorithms in the

Language of Linear Algebra Of Linear Algebra
: i SIAM, 2011

Emmanuel Viennet 38
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Pregel: A System for Large-Scale Graph Processing

Grzegorz Malewicz, Matthew H. Austern, Aart J. C. Bik, James C. Dehnert, llan Horn,

Naty Leiser, and Grzegorz Czajkowski
Google, Inc.

{malewicz,austern,ajcbik,dehnert,ilan,naty,gczaj}@google.com

ABSTRACT

Many practical computing problems concern large graphs.
Standard examples include the Web graph and various so-
cial networks. The scale of these graphs—in some cases bil-
lions of vertices, trillions of edges—poses challenges to their
efficient processing. In this paper we present a computa-
tional model suitable for this task. Programs are expressed
as a sequence of iterations, in each of which a vertex can
receive messages sent in the previous iteration, send mes-
sages to other vertices, and modify its own state and that of
its outgoing edges or mutate graph topology. This vertex-

rontrie annrnacrh ic Aavihla annnah tn avnreace a hraad cot Af

03/10/16

disease outbreaks, or citation relationships among published
scientific work—have been processed for decades. Frequently
applied algorithms include shortest paths computations, dif-
ferent flavors of clustering, and variations on the page rank
theme. There are many other graph computing problems
of practical value, e.g., minimum cut and connected compo-
nents.

Efficient processing of large graphs is challenging. Graph
algorithms often exhibit poor locality of memory access, very
little work per vertex, and a changing degree of parallelism
over the course of execution [31, 39]. Distribution over many
machines exacerbates the locality issue, and increases the

Emmanuel Viennet 4|



Les 7 ponts de Konigsberg

G
- ——

I‘I /
:J \/ Traverser chaque pont sans
.p  Passer deux fois

% par le méme?
f:j

B
1735: théoreme de Leonhard Euler:

Existence chemin si et seulement si présence de 0 ou 2 nceuds de
degres impairs
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Graphe

Nceuds (ou sommets): ensembleV
Relations: arétes (ou arcs): ensemble E

Graphe: (V, E)

Emmanuel Viennet
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Graphes versus Reseaux

Réseau: systeme réel
- Web
- Réseau Social
- Réseau metabolique, etc.

- Graphe:représentation mathématique du systeme

En pratique, ces termes sont souvent interchangeables.



Graphes: un langage unique
pour des phenomenes varies




Choisir la bonne représentation

Si nous connectons les personnes dont le prénom
commence par la méme lettre, on obtient aussi un

graphe, mais qui n’a pas de sens...

Dario Pierre
Diego

Paola

*

Patricia

David
Daniela

02/10/16 Emmanuel Viennet 46



Arétes (ou arcs, ou liens)

Orientées ou pas, pondérées ou pas

Non orienté Dirigé
Liens: symétriques Liens: dirigés (arcs).
Graphe: Digraph = directed graph:

Exemples de liens non orientés: Exemples de liens dirigés:
Interactions (ex: protéines) URLs du Web

Co-auteurs Appels téléphoniques
Projections de graphes bipartites Reactions metaboliques
02/10/16
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Attributs des aretes

- Pondération (nombre réel): nombre de message
echangés, distance, ...

- Type de lien: ami, collegue, ...

- Rang (ordre): meilleure amie, seconde amie, ...

- Message: texte, données quelconques

Ou bien: propriété structurelle du graphe, comme
I'intermédiarité (voir plus loin).

02/10/16 Emmanuel Viennet
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Graphe dirige

« girls’ school dormitory dining-table partners, 1st and 2" choices
(Moreno, The sociometry reader, 1960)

Douise T ——=3

Ruth

‘ Ella _
02/10/16 Emmanuel Viennet Irene 49



Graphe avec poids positifs ou négatifs

122N
PO Ak Eremples
i i =72 T8\ :
ISR > T nfiance/défiance entr
i 'f'é/;?ii- ' - confia ce/defiance entre

7 .. /J
L, 7
"-;s- 2N\ 6

personnes

sample of positive & negative ratings from Epinions network
02/10/16 Emmanuel Viennet 50



Degre d’'un noeud

Degre = nombre d’arcs liés a ce nceud

Non dirigé

On peut définir le degré entrant (in-degree) et

le degré sortant (out-degree). Le degré total

Dirigé

est leur somme.
Source: noeud avec k"= 0

Collecteur: nceud avec keut= Q.
02/10/16 EmmanuelViennet 51



Degre moyen

()= Sk (ky=2C

> N = nombre de nosuds, L = nombre de liens

Non dirigé

Dirigé

02/10/16 Emmanuel Viennet 52



Graphe complet

Un graphe de N nceuds peut compter au

maximum L___arétes Lo - (N ) _N(N-D
max 2 2

Un graphe de degré L=L__ est dit complet,

Son degré moyen est <k>=N-|

max

02/10/16 Emmanuel Viennet
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Les reseaux reels sont parcimonieux

(sparse)

La plupart des réseaux complexes donnent des
graphes avec
L = Lmax

ou
<k> << N-I

Ce qui revient a dire que le nombre de voisins d’un nceud ne dépend pas de la taille du
graphe

WWW (ND Sample): N=325 729; L=1.4 10° L .=10"2 <k>=45]|
Protein (S. Cerevisiae): N= 1870; L=4470 L...=107 <k>=2.39
Coauthorship (Math): N= 70975, L=210° L.=310'0 <k>=3.9
Movie Actors: N=212 250;  L=6 10 L..=1.8103 <k>=2878

(Source:Albert, Barabasi, RMP2002)

02/10/16 Emmanuel Viennet 54



“Loi” de Metcalfe (« valeur » d’'un reseau)

$

" Cost=N = 3

.‘;\\

Critical Mass Crossover

Dollars

Value=N’

Devices

Nombre maximal d’arcs dans un graphe:
(N) N(N -1)
Lmax = =
2 2

Hypothése fausse, que 'on a liée a la bulle Internet de 2000
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Matrice d’ajacence

A;=1 sl y a un lien entre les nceuds | et |
A,;;=0 si les nceuds i et j ne sont pas voisins

(0 1 0 1) (0 0 0 1)
1 0 0 1 1 0 0 O
A, = A, =
710 0 0 1 710 0 0 O
\l 1 1 0) o 1 1 0)
Pour le graphe dirigé (a droite), la matrice n’est pas
symétrique.

02/10/16 Emmanuel Viennet
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0 0 0 0 0)

3 0O 0 1 1 0

A= 0O 1 0 1 0

0O 0 0 0 1

— Y4 _1 1 0 0 0

Matrice d’adjacence
exemple

Emmanuel Viennet
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Matrice d’adjacence et degres
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Representation en liste de liens

* Liste d’adjacence (edge list)
=23

02/10/16 Emmanuel Viennet
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Representation en liste de voisins

— Plus commode si le graphe est
1

» Grand
« Sparse

— Donne immeéediatement la liste
des voisins d’'un nceud

e o o o o

O O SN

= OO N W
=

N

02/10/16 Emmanuel Viennet
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Logiciels
pour I'analyse des reseaux sociaux

igraph library

>< Network Graphs
i | The Social Media Research Foundation
i UCINET



http://gephi.org

» Open Source, développé par une
equipe frangaise

» Ecrit en Java (NetBeans)

Geph| » Linux / Windows / Mac

» Analyse et visualisation de réseaux




-
Gephi

[ & Vued'ensemble |

Gephi 0.9.1 - Projet 1

' Espace de travail 1 £

L2l Contexte @ |

Noeuds Lens @ () A 4T |G Deptacement Configuren Noeuds: 77
Unique  Attribut R Liens: 254
o, Graphe non orienté
Taille: 2,5 2 et =
Paramétres |
7 = Vue générale du réseau
& Degré ! Exécuter | ®
# Degré pondéré [Exécuter | ®
7 Diamétre 5 | Exécuter | @ |
7 Densité | Exécuter | ®
Modularité Exécuter | @
= [> Appliquer x |:|
PageRank | Exécuter | ®
Spatialisation & e 3 =
Composantes Connexes | Exécuter | ®
Choisir une spatialisation l\s"’ : -
v = Vue générale des noeuds
Coefficient de Clustering | Exécuter | ®
. b Exécuter ) : 2
Centralité Eigenvector !,E",é,”t',’”,| L]
= Vue générale des liens
Plus courts chemins 2,641 | Exécuter | @ \
<Alcune propriété> = Dynamique B
# Noeuds | Exécuter | ®
# Liens I_Exétuuar-] (]
Degré | Exécuter | ®
& I£ Coefficient de clustering [Exécuter | ®
L
| A
L]
F Réglages... | Reinitialiser = H ‘ A- I A- lA’ial'BﬂldW!}E,,‘ = .= . = ! &
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-

,_ gﬁ’; I':I, LaBBI http://tulip.labri.fr

: infarmarics ¥ mather

» Open Source, développé au LABRI
(Université de Bordeaux), INRIA

o » Ecrit en C++
Tulip
» Linux / Windows / Mac

» Analyse et visualisation de réseaux
» Facilite le développement de
prototypes, architecture modulaire.



02/10/16

#To cancel the modifications performed by the script
#on the current graph, click on the undo button.

from tulip import *

#the processGraph function must be defined
#to run the script on the current graph

def processGraph(graph) :

#insert your script code here
alpha = 100

viewColor = graph.getColorProperty("viewColor") | check script

itN = graph.getNodes()

while itN.hasNext():
node = itN.next()
print node.id

nodeColor = viewColor.getNodeValue(node)

nodeColor.setA(alpha)

viewColor.setNodeValue(node, nodeColor)

Code
pythqzln

Run script

858

nodes:859, edges:2127|




Social Power Chart of Chinese Provinces

area of circles shows mentions in news

width of connection shows mentions of the pair in coverage —
data source: Xinhua News z\

by xiaoji / wwwaxiaoji-chencom A~

P

1,000,000

02/10/16



http://www.cytoscape.org

» Open Source, développé par
I'Institute of Systems Biology

(Seattle)
» Ecrit en Java

» Linux / Windows / Mac

» Spécialisé pour les réseaux
d’interaction biologiques



-—-n-

(ve L

| % Network _ VizMapper™ Editor _ mms]_

IrCmunt Visual Style

[_galFiltered Style + .

~Defaults

~Visual Mapping Browser

interaction

¥ Node Visual Mapping

¥ Node Color gal4RGexp
Mapping Type Continuous Mapping

Graphical View

» Node Label

¥ Unused Properties
Edge Color

Edge Font Face

Edge Font Size

Edge Label

02/10/16



http://igraph.sourceforge.net/

igraph library

» Bibliotheque Open Source
» Langage C
» Linux /Windows / Mac

» Extension de Python ou R

@, python @




. http://networkx.github.io
NetworkX

» Module Python en Open Source
» Ecrit en Python, parties en C/
Fortran

ﬁ pgthOﬂ » Linux / Windows / Mac

» Nombreux algorithmes sur les
graphes



» statnet (modélisation probabiliste,
ERGM, espaces latents)

> igraph
» bipartite (réseaux écologiques)

» tnet (graphes pondérés)



http://pajek.imfm.si

» Facile a utiliser (menus)

» Windows seulement {/v
o

Pajek

» Gratuit mais pas libre



http://ccl.northwestern.edu/netlogo/

» Open Source, développé par CCL
(Northwestern University)

» Linux /Windows / Mac (Java)

» Environnement de simulation
multi-agent (pour la pédagogie)



Bases graphes

Données: bases relationnelles SQL

+ acces uniforme, outils rodés

- peu adapté aux données massives hétérogenes
- pas naturel de gérer des données liées (graphes)

Bases NoSQL (MongoDB, Reddis, Cassandra, Hbase)
+ rapides, adaptés aux trés gros volumes (et plus)
- pas naturel de gérer des données liées (graphes)

Bases graphes (Neo4j, HyperGraphDB, InfoGrid)
+ rapides, adaptés aux tres gros volumes Databases

- Langage de requéte adapté aux graphes

lan Robinson,
Jim Webber & Emil Eifrem
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; (D Neo4j
Oo

La base graphe Neo4)
(http://neodj.com)
permet de déclarer des
classes de nceuds
porteurs d’attributs, et
des liens modélisant des
relations ou interactions. "‘99
Les liens et les noeuds
sont typés et associés a
des attributs.

FRIEND

Voici comment trouver dans c¢eé reseau soclal vos amis :

MATCH (you {name:"You"})-[:FRIEND]->(yourFriends)
RETURN you, yourFriends

Ou, plus compliqué, trouver les chemins les plus courts dans le graphe vers des amis qui aient
travaillé avec ’outil Neo4;j :

MATCH (you {name:"You"})
MATCH (expert)-[:WORKED_WITH]->(db:Database {name:"Neo4j"})
MATCH path = shortestPath( (you)-[:FRIEND*..5]-(expert) )

RETURN db,expert,path
03/10/16 Emmanuel Viennet 76






Caractéristiques de base
des graphes
(issus de reseaux complexes)

*

L 2

» Coefficient de clustering
* Petit monde

* Distribution des degreés

* Composantes connexes

4

*

* @

*

¢ @

*

L)



Coefficient de clustering

Combien de mes amis sont aussi amis entre eux ?

Coefficient de clustering

Lié au nombre de voisins d'un nceud qui sont eux mémes reliés entre
eux (triangles) (Watts et Strogatz, 1998)

Q @
5y &
)
=] c=1/3 c=0
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Effet « petit monde »

Les 6 degrés de separation

=1

E-mail Study Corroborates Six
Degrees of Separation

By Dan Cho

ces are, you donét personally know any
-alian policemen, Estonian archival
:ctors or Norwegian army

inarians. But you could probably get in
1 with one of these distant individuals
1gh a friend, or a friend of a friend, or a
d of your friendés friend. The notion . ;
avery person on the planet is separated  Image: COURTESY OF DUNCAN J. WATTS 80




Le nombre d’Erdos
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http://www.ams.org/mathscinet/collaborationDistance.html

®Tu appear in Topics in Graph Theory (F. Ha
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Experience de Milgram

Milgram 1960: courrier postal

Avec e-mail : 2003

Dodds, Muhamad, Watts,
Science 301, (2003)

*18 destinations
*13 pays différents

* Plus de 60 000 participants
» 24 163 chaines de messages
(384 atteignirent leur but)

=> Longueur chemin moyen: 4.0



De nombreux reseaux complexes
observes sont de “petits mondes”

Longueur moyenne du plus court chemin

[ ~ In(N)

network

réseau neuronal du vers C. elegans,
réseaux sémantiques en langage naturel,
graphe de collaborations d’acteurs
réseaux d’ingrédients, etc.



Distribution des degres

« Liste des degrés de chaque nceud,
triee par ordre décroissant

[ [31 3) 3) 21 21 1) 1) 1] {ﬁ ; v

Distribution des degres: fréquence de chaque valeur

2 s |
1 2 3

02/10/16 Emmanuel Viennet 84

=[(3,3)(2,2) (1,3)]

o = N w Y




forum de discussion

Exemple




Distribution des degres
dans les reseaux complexes

0

10 = — 3
\\O e . ]
b o = 1.87 fit, R= 0.9730
é - " <
Z10°
@ number of
@) "
5 h N people one
210% 7 replied to
g N,
> t ﬁx
S number of N
S, A3
©10 | people one s
received replies 8 p
from E Y
4| \
10 ’ I ceir o\
10’ 10 10° 10°
degree (k)

=> participation tres variable

— ‘answer
people
may reply
to
thousands
of others

— ‘question
people are
also
uneven in
the number
of repliers
to their

osts, but
0 a lesser
extent



Distribution des degres
Exemple 2:“reseau amoureux’

The Structure of Romantic and Sexual Relations at "JefTerson High School”

"o
¢ S
LW PP
o S ol TR 423020 T U B S \(
- »
g 2 ’}""*“*‘—o ﬁ—r&ﬁ‘f . '_> e
R e e /\
= F L
o7 nﬁ"w— "'.::}f‘t
L R —
o X1 i
v

Femals

— Y — T

Each circle represents a student and lines connecting students represent romantic relations occuring within the 6 months
preceding the interview. Numbers under the figure count the number of times that pattern was observed (1.e. we found 63

Relations
“amoureuses’
entre
étudiant(e)s
dans une
université US

’

“sexual network”

pars uncemnected o v iAyErican Journal of Sociology, Vol. 100, No. I. "Chains of affection: The structure of
adolescent romantic and sexual networks" Bearman PS, Moody |, Stovel K. (2004)

03/10/16 Emmanuel Viennet
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Distribution des degres
Exemple 2:"réseau amoureux”

e Réseau "sexuel’

» Fortes variations £ -,

du nombre de
partenaires

10}

.

k] B
: O
.

~ het. men
.i L 4 1.85[1.52-2.02]

5 e
.,

het. women -
F 2.25 [2.03- 244] N 9

10

10’
K [sex parthers]



Distribution en loi de puissance
P(deg=x)x x™“

+ linear scale log-log scale

0.6
!

0.00005 0.00500 0.50000
]

Tres asymétrique
Linéaire avec des axes log-log



P(x)

Distribution de Poisson
(attendue sur un graphe aléatoire)
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2 ingredients pour obtenir
une distribution en loi de puissance

1) Les noceuds apparaissent progressivement
(croissance)




2 ingredients pour obtenir
une distribution en loi de puissance

2) Les nceuds préferent s’attacher a des nceuds qui ont déja
de nombreuses connexions (attachement préférentiel)



Croissance: modele «attachement preférentiel»
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Composantes connexes

Tous connectés ?

02/10/16 Emmanuel Viennet ® @
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Composante geante

« Sila plus grande composante connexe contient I'essentiel du graphe, on
'appelle la composante géante
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Mesurer I'importance d’'un nceud

Importance ou « centralité »

Peut étre mesurée par:

- Le degre

- La centralité de proximité (distance moyenne aux autres noceuds)
- Intermédiarité (associée a un nceud ou une aréte)

Intermédiarité
Nombre de plus courts chemins passant par une aréte (Newman 2004)

02/10/16 Emmanuel Viennet 97
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Emmanuel Viennet

Centralité spectrale
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sociaux des nceuds

e Roles simples (structurels)
—Péripheérique : faible centralité @
—Connecteur/central: haute centralité @
—Passeur : haute intermédiarité

e Roles basés sur les actions
— Auteur, commentateur, lecteur
— Opinion (ex. text mining)

Emmanuel Viennet 99






Détection de communautés dans les réseaux

X




A. Lancichinetti, S. Fortunato (2009)



Communautés

(P. Pons, 2007)

@ Recherche de communautés = partitionnement du graphe en N

@ |dentification = recherche d’'une communauté autour d’'un nceud
donné

& On ne considere que les liens (la «structure» du réseau)



Modularite d’une partition
(Newman 2004)

Comparaison des densités d'arétes avec un
null model.

Modularité d’'une partition d'un graphe
Ne 2
I8 d.
Q=3 [%- (55) |

ne : nombre of communautés (parties)

l. : nombre d'arétes internes dans ¢

d. : somme des degrés des nceuds de c

L : nombre total d'arétes

Q = [_17 1]
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Modularite d’une partition
(Newman 2004)

Comparaison des densités d'arétes avec un
null model.

Modularité d'une partition d'un graphe

-3 (5 (%)

ne : nombre of communautés (parties)

l. : nombre d'arétes internes dans ¢

d. : somme des degrés des nceuds de ¢

L : nombre total d'arétes

Q S [_17 1]

02/10/16 Emmanuel Viennet |05



Recherche de communautés maximisant Q

Premiére proposition: Newman & Girvan (2004)
@ Répéter:

@ calculer I'intermédiarité des arétes
Q@ couper l'aréte la plus importante

@ jusqu’a isoler tous les nceuds (méthode séparative)

o Al

IF

oZelolsTelelotoTaloto T v |= = w]= (] = w)

[

DDDD;lU

maodulanity

AAAA ocabaoo&oooooooo



Recherche de communautées maximisant Q
Progres rapides dans la decennie 2000

Pour un grand réseau parcimonieux de n nceuds:

Newman & Girvan 2004 O(m)
Newman 2004 O(n?)
Wakita & Tsurumi 2007 O(nlog® n)

Blondel et al. (Louvain) 2008 quasi-linéaire

~~ moins de 5 minutes pour 1 million de nceuds, ou 40 minutes pour
23 millions

02/10/16 Emmanuel Viennet |07



Recherche de communautés: méthode de Louvain

Local
optimization . :
of modularity Fusion o

communities
l - A]\, %
)= — {.'1‘.— .. "‘-’)((',‘.("\P
/ 2m r Yo 9ml 4

Optimisation locale, on tente d’associer un nceud a la méme
communauté que l'un de ses voisins.

Blondel et al., Fast unfolding of communites in large networks, 2008



Exemple 2: réseau téléphonique en Belgique

1

2 millions de clients

Ici chaque cercle est une
communauté avec > 100
clients

Les couleurs représentent le
langage parlé dans la
communauté (francais en
rouge, flamand en vert)

D'aprés Blondel, et al.




Limitations de la modularite

- Stabilité: de nombreuses partitions donnent des valeurs proches de
la modularité Q

- Absence d’un critére fiable indiquant I’existence de communautés
significatives (voir contre-exemple détaillé dans le chapitre 9)

- Limite de résolution: impossible de détecter de petites
communautés

* S.Fortunato, “Community detection in graphs,’ Physics Reports, vol. 486, no. 3,2010.

* A lLancichinetti and S. Fortunato, “Limits of modularity maximization in community
detection,’ Physical Review E, vol. 84, no. 6,201 .

* Ivan Keller and Emmanuel Viennet. “A characterization of the modular structure of
complex networks based on consensual communities”. In IEEE SITIS 2012, Complex
Networks and their Applications, 2012.

02/10/1¢ Erma el Viennat [1¢
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Communautes locales
(ou egocentrees)







Algorithme de détection de la communauté locale d’'un nceud
(Ngonmang, Tchuente & Viennet 2012)

Qex
ou ();, est la contribution des liens internes :
L' (Z)ND]
Q- _ Z’iED (l—i—dz)
mn D

et Qe celle des liens externes :

>iep L) NS|(1+d;)

Qea: — D
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Ici 2 communautés locales recouvrantes autour du noceud 6




Autres exemples:







Les données: des transactions ou contacts

—
» Télécoms
Neeud 1 Neeud 2 Date Type Durée
01 3524 42 18 06753621 13 7 janvier 2010 Voix 00:04:22
06753621 13 06 21 43 27 11 10 janvier 2010 SMS 00:00:10
* Banque
Neeud 1 Neeud 2 Date Type Montant
20041 10020 00587410057 15 | 18206 00210 54872667002 17 | 2 janvier 2010 INT 345,12 €
« Site social
Neeud 1 Neeud 2 Date Type Défi
Nathaliel369 badbad08 10 janvier 2010 |  Réponse |




Définition des liens : la « sémantique » du lien

Chaque regle donne un nouveau graphe

Exemples

— Telecom

* Lien entre 2 numéros s'ils se sont appelés au moins 4 fois
— Banque

* Lien entre 2 comptes si le montant transféré est supérieur a 500 €
— Site social

* Lien entre 2 « amis » s'ils ont communiqué au moins 3 fois

L *
sy ot
a
. CAY ’ # 916.‘
.:’.Q_J" ;". s ‘=% o D / .,

\J L
< Construire +°" %
le réseau

Sémantique wowma ™ 4o,
du lien



Le processus d’analyse de réseaux sociaux

Calcul des communauteés
Et définition de voisinages pour le calcul d’agrégats




Le processus d’analyse de réseaux sociaux

Noeud
e Degré

Extraction des attributs sociaux
Pour chaque nceud St
 Diverses metriques calculées dans le réseau

Noeud

..! e Degré

Données Client ¢« Communaute

Cercle
Age moyen

Taux de détention

Si on dispose d’attributs sur les nceuds i ik Failaiian

] . Nb d’appel
* Attributs calculés dans le cercle / Ia athiioba sioin
communaute




Le processus d’analyse de réseaux sociaux

Analyse predictive

* On peut ensuite faire des modeles prédictifs sur
I’ensemble des attributs
— Données clients + attributs sociaux

Variables initiales Variables sociales

Noeud 1
Neoeud 2
Neoeud 3

Modélisation




Le processus d’analyse de réseaux sociaux

Construction (iterative) d’'un modele prédictif

agg ( " Modélisation avec tous

les attributs

@e

LModélisation -
\/
Variables initiales Filtre métier
slsis : Y
% % % o [Exploratlon]
- N|w
Neeud 1 /
l £ =
Neceud 2 |
[l 4“_‘Af
Neeud 3 @ 3
0/ \ \.
/
/ oo

Reseaux

Variables sociales e sociaux
- |

? ( Extraction J

X

Attributs sociaux calculés Ld'attributs sociau




L’apport des variables sociales

| I [KXEN Modeling Assistant

» Variables tres significatives 4} contrbatons by Vriabes
* Le modele est (presque) 3543 0

Chirt Type: M Sttt Variste Carlrbutons x|

to Uj o u rs m e i I Ie u r Maximum Smart Variable Contributions

000 005 0.10 0.15 020 025 0.30

I

_Random o ) —Wizal’d ) ) sn_all_und_countOffNet
—"/alidation Traditional marketing =——‘Yalidation Social marketing s0_4l_und_pof.chumed_n_36.1

riables

sn_apiil_in_countOffNet

Va

sn_may_out_mode_chumed_in_05_1
sn_may_in_prof_device_model_name..,
sn_all_und_mode_device_model_na...

sn_may_in_made_chumed_in_06_1

sn_all_und_mean_nb_calls_05

ned_in_05_0

+42%, 1°" décile

e _chumed_in_05_1

e_chumed_in_05_0

& _device_model_nam..,

g g\"\@"? 'fgv;ég‘@ rﬁg\° -@135"’ @'Pﬁ\';gg\*’ég g Q§\° s :Eg g ,33‘.°%¢\° 8 g ég‘w & :ég‘P







Un opérateur télécom européen

» Cet opérateur veut réduire son taux de résiliation

* On commence par construire le réseau et réaliser une
segmentation par extraction de communauteés

— 20 Millions de nceuds : 2 heures
* Puis on extrait les attributs sociaux

 La performance (AUC) du modele de resmatlon est
augmentée de 47%

. mNetworkers
» Bridges

Leaders

Structure of community

Followers

Comunnites clusters



Apprentissage et test du modele d’attrition (churn)

April 1st May 1st May 31
Observation (learn) Prediction period (apply)
\
\ . . . Y -
Active subgraph extraction Attributes computation End of .
prediction period
T Attributes Target: Not Active?
‘Degree
e
Activity
°CommunitySize

Fig. 4. Experimental setup used for churn prediction.



Un opérateur télécom européen

* Top : # de «churners» dans la communauté les 6 derniers mois
» 15 des 20 variables les plus importantes sont des variables sociales




Fraude a la carte bancaire
* Objectif

— Détecter la fraude a la carte bancaire

 Meéthode

— Construire un graphe bi-partite
« Cartes (@Marchands o

— Analyser les communautes
— Détecter les « patterns » de fraude
— Variables sociales pour créer un modele de détection de la fraude

archands
j frauduleuse Cares ‘
& 2]

Carte @&
frauduleuse ?

Cartes

. Marchands idem @



Fraude a la carte bancaire

« Zoom sur une communauté

Rouge : fraude
Vert : pas fraude

La taille d'un nceud
correspond au nombre
de transactions traitées
par le marchand

L'épaisseur des liens
correspond au nombre
de cartes en commun
dans le graphe bipartite



Réseau social en ligne: SKYROCK

Free People Network

Connecte-10i Inscris-tol

Se connecter

Découvre Skyrock
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¥4 " ‘Blog

2

100% lluis lacondeguy-
fan source francais et
bientot Espanol

SOURCE

Description :

voici mon blog sur mon rider
dirt slopestyle mtb ( et bmx)
préférée , il est espagnol ,
talentueux et cool ~* . jel ai
découvert il y a 5 ans est
maintenant je suis une vrai
fans donc voila je vous fait
découvrir ma passion =)
j'éspére que vous aimerait les
news, les images et que vous
me laisseré un pti
commentaire de temps en
temps A4 , bonne visite !

aqui esta mi blog en mi jinete
tierra mtb slopestyle (y bmx)
preferida, que es el espanol,

con talento y ~ ~ fresco. He
descubierto hace unos 5 anos

oo

"uﬂLLU'ss&‘a'con
y

£
i ."

)

_"f

Les raisons pour lesquels j'ai crée ce blog sont diverses et varié , la premiére est
que je suis totalement admiratif des dirteur et freerider en général , je trouve que
toute les figures qu'il font sont totalement bluffante J aime particulierment Lluis
car il me semble etre un gars super simple et extra doué et j'adore sa ! donc voila de

Infos

Création : 28/07/2009 a
14:01
Mise a jour : Hier a 12:08
76 articles
80 commentaires
199 amis
16 favoris
405 kiffs

Traveller's Chant -Rizzle
Kicks (Stereo Typical)




10 TB of data”~ ', 7 18 mllhon visitors per mont
manipulated each.,--

1 4 mllhon per day
month \

1 8 M|II|on: essages

il

1.5 M||I|on comments
per day /
1 &
1 MI||I0n L l'es
S i1 distributed per day
1 Million Tags added =
“«'per' month

SKYROCK

Free People Netwo




Comment valoriser le site ?

* Cibler les publicites

* Augmenter les interactions et
activité

— Augmenter le taux de clicks

|ldentifier les « influenceurs »

— Les réecompenser

* Visibilité, cadeaux ...

— Recommandation d’amis
— Animation thématique
— Prévision de lattrition (churn)

SKYROCK

Free People Network

¥ Skyrock.com - Mozilla Firefox
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SKYROCK

Free People Network

Plus de 150 000
communautes

CARPISTES

[ci etiquetées par
I'analyse des
pseudos des
utilisateurs

~ EQUITATION

TUNING

JEUNES MAMANS

HARRY POTTER | MARIAGE

—

TOKIO HOTEL




SKYROCK

Free People Network

Exemple: detection de themes a partir des tags
On crée un reseau bipartite utilisateurs x tags

Projeter coté etiquettes:

® Deux étiquettes sont connectées si
elles apparaissent ensembles sur un utilisateur

* Similarité entre étiquettes



2,
o 00

/ \1

a —1

\1\ /1/
Cc

FIGURE 3. Un réseau bipartite (en haut) et les deux réseaux uni-

partites projetés (en bas), o on a indiqué le nombre k ou kK’ de
VO0isins en commun.

Attention a I'implémentation des calculs si tres
grands graphes !



Communaute de tags skyrock: un exemple

/
cerise

barJ

ane

fronfage

chpux

ca rqtte
\

vanxille
4

caramel

[Dang & Viennet 2012]



Autre exemple:

hqine ambiance

liberte
| ) souffrance
& . generosite Whee
N i R g Iesse\sollﬁarﬁe
etu_de :::_. { -
- f conf
s hypo;resle mort
amitie = X
| simpfie AN me
respect =~ | _ peur
i Elite AFISONS— etudes
mauvais N D ,«"f bonheur
' x> ' routlne
veﬂtedOuce meh énge b
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e :', J g .
- Courag onsange terorisme
vis ' f
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cenima

tourisme



Une autre application: reseaux de sites web

affilies a des marques
( ques) —

heaven
conseil

Liens (html) entre sites, et

tags (sur les pages des blogs) |

=> graphe avec attributs,
que I'on segmente




fashionpul@édaily.com
shine y#loo com www mak®upbag. net
eyedstPle com
health,).hoo net

chemists@rner.com
allieiswiled com

www‘palﬂlnka com
- ﬁ*ﬂi&r&sr%op&rdukes com
vww.greensiditcanshiogttolyingjunkié. com www.usmdazine.com

www jusBuxe com

thebeautydt&dtbmh’hmcare com

www. welmd.com hellodoiace.com
thebeaub,ﬂrams com www mari@claire com rashlontnbeﬁypepad com

www.beaudlyhigh com thebeautPstop.com
www dailyri@keover.com
thejetsef@iris.com thebeau®girl.com Www beaulysnob.com

skincare @bout com

wivw daifilow, O realPRauty com blog flauMtme com talkingm#keup.com

beautyre$arch.com blogs glm.com

wwwi.cosmeti®sdesign.com v-style. tyflepad com www.mybealityb

coquette®logs.com
luxguru.tyflepad.com www.allabotﬁhepretty net

www.stumBleupon.com www.couturdhthecity.com
www redlself.com

www britneysBRautyblog.com
Y tyblog www.sevdiiteen.com

delialicious W8rdpress com

www.afewgood¥gumdrops EOM e smaitiincare.cofn

beautyBlitz.com

www shdlinds. com www.youlBauty.com

www.cosmBbolitan.com

click links¥hergy £om blogdarfgoodMan blogspot.fr

mybeautfiberry.com

ww.aneWinode com sterling®tyle net

thedailyot®ession net WwWw thebudge‘ashromsta com www. dBIf com
www.skindlireblog . net

beautygulmusﬂgs blogspot.fr “‘Fﬂ"és‘k‘:‘r%‘.f@s%ib forumotion net

www. beli#ugar.com
www-silire. com

www.indlyle.com




Les communautes d’amis Skyrock : «équitation»

ventemystlc XLiberta@-Shana
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Les communautes d’amis Skyrock

dancehal %edobr'ev
Cl; mel-rg“'Ck STeewar‘Tdmm%]gmson
nd dlllr‘ fqm|le mgl % gshlley
l Q ”Or'o bert GY o
bgowa ouk &S mer'halder'

kr'ls'ren'(1 twilight

FIGURE 6. Tags associés a deux communautés d’intérét autour de

la marque Adidas.
- visualisation du réseau
- identification des communautés
- qualification des communautés
- meilleure compréhension de nos
utilisateurs
- capacité a identifier des sujets émergents



En résume:

- Données en réseaux (non iiid !) présentes partout

- Les réseaux complexes partagent des proprietes
structurelles étonnantes;

- Nombreuses applications industrielles, impliquant des
données hétérogenes de tres grandes tailles

- Il existe des algorithmes d’analyse quasi-linéaires

- L'extraction de « variables sociales » permet de construire
des modeles simples et performants.

03/10/16 Emmanuel Viennet 151



Suites possibles de cette introduction

- Prise en compte de la dynamique
- Modeles de propagation

- Recommandation sociale (vendredi matin)

03/10/16




