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Résumé. Les algorithmes classiques de détection de communautédetare-
seaux sociaux utilisent I'information structurelle pod@tecter des groupes, i.e
la topologie du graphe de relations. Toutefois, ils ne peahen compte aucune
information externe qui peut guider le processus et aider @alisation des
analyses du réseau selon différentes perspectives. Laodefiroposée pour
détecter des communautés utilise, de fagon conjointéotimation sémantique
du réseau, représentée par des "points de vue", et I'intosmstructurelle. Elle
permet la combinaison entre les relations sociales exgdidies arétes du graphe
social, et les relations implicites, dites sémantiquesespondant par exemple
a des intéréts ou des usages similaires.

1 Introduction

Un réseau social est un ensemble de personnes qui sontdléasiffférentes attaches qui
proviennent de différents types d’interaction. Cela digrjue, dans un réseau social, peuvent
coexister différentes relations, entre autres, d’ami@fravail et d'appartenance a des orga-
nisations. Mais les membres d’un réseau social sont égataféerits par leur appartenance a
une entreprise, a une communauté, ou par leurs centreér@tstou encore par leur usage de
contenus.

L'information riche décrivant relations et acteurs forrhBimformation "sémantique” du
réseau social. Considérant ces attributs descriptifssd@pala nature structurelle d’'un réseau
social, il est possible d’analyser celui-ci selon difféemnperspectives, sans se limiter a la

topologie.

2 Les points de vue dans un réseau socio sémantique

Etant donné un réseau socio-sémantique, c-a d. un résdéalismmenté de son informa-
tion sémantique, nous définissons la notion de "point de.vue"
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D’une maniére générale, le point de vue peut étre représeméne un ensemble de ca-
ractéristiques associées a un sous-ensemble de l'infemea&mantique du réseau.

Formellement, soi6 I'ensemble d’information sémantique d’un réseau soctapé s; C
S,i=1,2,...,ple sous-ensemble d’information li¢ au point de vuke point de vuePoV;
se formule comme suit :

PoV;, =s; xV

ouV estl'ensemble des acteurs du réseau social.

Cela veut dire que, le point de vue est I'association dlaits/valeurs entre chaque acteur
dans le réseau et les caractéristiques sélectionnéesppzintale vue.

Un point de vue peut étre aussi défini avec les attributs das,ltoutefois ce cas n’est pas
traité dans ce papier.

Point de Vue
nceuds | Trendingtopic | France | USA | N/A
nceud1 1 0 1 0 | }Instancet;
nceudm 1 0 0 1

FIG. 1 — Structure d’'un point de vue. Chaque jeu des caractérissoussignées a chaque
nceud s’appelle une instance. Exemple ici pour un réseatefwjte I'on souhaiterait visua-
liser selon un theme phare et une composante géographique.

Par exemple, Twitter peut se représenter comme un grapigé,dilont les nceuds repré-
sentent des personnes, et les arétes représentent lesnekttre eux. La Fig. 1 montre un
exemple d’un point de vue créé avec un sujet de mode sur Twitta geo-localisation des
acteurs du réseau.

3 Deétection de communautés

La détection de communautés permet d’identifier différgntsipes dans un réseau social.
Dans ce cas, I'information structurelle du réseau essétii Boutin (Boutin et Hascoet (2004)),
Newman (Newman et Girvan (2004)), Blondel (Blondel et aD(@)) et Brandes (Brandes
et al. (2008)), entre autres, ont proposé des algorithmiastitjigent I'information du nombre
des arétes en minimisant les arétes inter-groupes tout &mmisant le nombre des arétes
intra-groupes.

Ces méthodes générent de bons résultats pour des résealenges (degré moyen faible),
toutefois, avec des matrices denses, ces algorithmesetir@ient un résultat trivial : chaque
nceud constitue a lui-seul un groupe, ou tous les nceuds spoupEs dans un seul groupe.
Ces méthodes n'utilisent pas I'information sémantiqueéheau.

3.1 Detection de communautés en utilisant 'information sénantique

Afin d’inclure l'information sémantique en plus de I'infoation structurelle dans la détec-
tion de communautés, nous proposons un systeme qui proaegddestering en deux phases.
La Fig. 2 illustre le fonctionnement général du systeme.
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FIG. 2 — Architecture générale du systeme. Pendant la premiéreggHas groupes séman-
tiques sont identifiés. Ensuite, selon ces groupes, legas&nt pondérées pour utiliser un
algorithme classique de détection de communautés.

Pendant la premiére phase, avec le point deRuiE sélectionné, sont trouvés, en utilisant
la méthode Self-Organizing Maps (Kohonen (1997)), desoggments de nceuds selon la
ressemblance de leurs instances de point de vue.

Pour la deuxiéme phase, nous affectons a chaque aréte du sészal un poids dérivé de la
distance entre chaque groupe résultant de la premiére.dfasate, un algorithme classique
de détection de communautés est utilisé sur le graphe pdnbéns ce cas, il est possible
d'utiliser I'algorithme classique tout en tenant du biaisdduit par le point de vue.

3.2 Exemple d'utilisation

Quelques expériences avec des réseaux sociaux et pointe dmivété exécutées afin de
tester le fonctionnement du systéme présenté en Fig. 2plicapion visée est la visualisation
de données de réseautage réelles, telles qu’on peut legenagus Twitter par exemple. Ce
qui nous intéresse plus particulierement est I'identificatiu changement de la configuration
des groupes par la sélection d’un point de vue particulier.

Nous avons utilisé un réseau avec 200 nceuds et 3892 ar&tagp@nt de vue composé de
cing caractéristiques. Chaque instance a été généréeatediatoire. Le réseau a une forme
proche de celle des extractions de Twitter que nous avolis@és (en terme de distribution
de degrés, densité). L'algorithme classique pour dételstercommunautés est celui proposé
par Blondel (Blondel et al. (2008)), lequel utilise la maahité Q (Newman et Girvan (2004))
comme mesure de qualité.

Expérience Final @ | Average Intracluster Distance Standard Deviation
Classic Clustering | 0.1885 1.5375 0.0169
PoV Based Clustering 0.4439 0.9954 0.6021

FiG. 3 — Résultats de I'exécution de I'algorithme classique deaté&ir de communautés ver-
sus I'exécution de I'algorithme proposé.

La Fig. 3 présente un tableau avec les résultats pour leséésroécrites ci-dessus. Les
résultats préliminaires montrent que la distance moyeoaleulée avec la mesure de dis-
tance Euclidienne, de chaque groupe trouvé par notre Fidigoe est moindre que la distance
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moyenne des groupes trouves par I'algorithme classique distance moins grande indique
que les nceuds sont plus similaires. Dans la perspectivestale, la modularité est supérieure
avec notre méthode.

4 Conclusion

L'information contenue dans un réseau socio-sémantiquiéesa certaines caractéris-
tiques des acteurs et des relations. Une telle informatomet d’analyser (et d’appréhender
par la visualisation) le réseau depuis différentes petsesc i.e. selon différents points de
vue.

Les algorithmes classiques de détection de communauligsnitti’'information de la struc-
ture du réseau, et n'utilisent pas I'information sémargigour influencer le processus de dé-
tection.

L'assignation de poids aux arétes, dérivés des regroupsrdemceuds faisant sens dans
le contexte d’un point de vue, permettent d'associer lex tigaes d’'information pour trouver
des communautés et visualiser un réseau social selon ledmuue choisi.

Le travail a venir inclut I'extraction des caractéristiguiepuis des données réelles, et I'ex-
périmentation avec des points de vue créés a partir des liertsut de cette expérimentation
est d'utiliser conjointement l'information des nceuds et tlens pour générer des points de
vue.
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Summary

Classic algorithms for community detection in social netgaise the structural informa-
tion to identify the groups in the social network, i.e., tbpalogy of the relationships. How-
ever, these methods don’t take into account any externatrirdtion which could guide the
clustering process, and which add elements to do furthdysiea. The method we propose,
uses in a conjoint way, the semantic information from thevoel, represented by the point
of view, and the structural information. This is, combinihg relationships, expressed by the
edges on one hand, and the implicit relations deduced frenséimantic information on the
other hand.



