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Chapitre 1
Introduction

Contexte

Le concept de réseau o re un modele de représentation pour une grande variété d'objets
et de systémes, aussi bien naturels que sociaux, dans lesquels un ensemble d'entités homo-
génes ou hétérogenes interagissent entre elles. Dérivé du mot latirete , qui désignait a
l'origine un tissu ou un let, le terme de réseau est aujourd'hui employé couramment pour
désigner divers types de structures relationnelles telles que des voies de communications,
de circulations ou d'échanges, pouvant étre réelles ou abstraites, entre des entités ou des
groupes d'entités. Le concept mathématique degraphe dé ni par un ensemble d'objets
(ou noeuds), et un ensemble de liens (ou arétes) entre les objets, est communément utilisé
comme support formel pour modéliser la structure des réseaux dont la sémantique est trés
diverse. On parle par exemple deréseaux de collaboration de réseaux professionnelsdu
réseau Internet, et plus récemment deréseaux sociauxdont les liens ont une portée sociale
et de réseaux complexgsdont I'évolution conduit a I'émergence de propriétés structurelles
particuliéres. Pour faire référence aux noeuds (resp. aux arétes) du graphe qui modélise un
réseau, on utilise selon le contexte, le terme d'objet, d'entité, d'agent, d'individu, d'acteurs,
etc. (resp. de lien, d'interaction, de relation, etc.).

Pourtant, si chacun a une idée plus ou moins précise de ce qu'est un réseau, de ce
gue sont les acteurs impliqués, et les types de relations qui les lient, nous ignorons encore
souvent les implications qu'ont ces relations dans de nombreux phénoménes du monde qui
nous entoure. Citons par exemple des processus tels que la di usion d'une rumeur, la trans-
mission d'une maladie, la réputation d'une enseigne ou d'un produit, ou méme I'émergence
de sujets d'intérét commun a un groupe d'individus, dans lesquels les relations que main-
tiennent les individus entre eux et leur nature s'averent souvent étre les principaux facteurs
déterminant I'évolution du phénomene.

Dans le cas de la propagation d'une rumeur, il est aujourd'hui établi que les liens de con ance

et d'in uence que maintient un individu avec son entourage sont les principaux facteurs im-
pligués dans la probabilité qu'il a d'accepter et de transmettre I'information [Zanette 2003.

Un autre exemple intéressant est celui des phénoménes d'achat; en e et, les travaux clas-
sigues, menés essentiellement en analyse statistique et en fouille de données, tentent généra-
lement d'établir des modeéles prédictifs uniquement sur la base d'attributs démographiques
ou individuels. Or, les choix et les comportements sont majoritairement déterminés par
les relations sociales des acteurs avec leur entourage et les communautés auxquelles ils ap-
partiennent [Leskovec 200J. Des études récentes ont méme montré comment certains états
physiologiques ou spirituels, ou comportements, tels que I'obésitéhristakis 2007, le bon-
heur [Fowler 2009 ou le tabagisme Christakis 200g, sont fortement dépendants des liens
sociaux entre les individus.

Récemment, dans une conversation publiqueBarabasi 2009 entre Albert-Laszlo Bara-
basi, l'inventeur du concept deréseau scale-freget le politologue James Fowler, Barabasi
arme que " le fait que nous vivons a l'ére des réseaux est devenu un truistheEn e et,
les réseaux sont aujourd'hui partout autour de nous : I'Internet, les réseaux sociaux, les
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réseaux d'amitié, les réseaux d'échange et de partage, les réseaux d'appels téléphoniques,
etc. D'une certaine facon, chacun de nous est un noeud de multiples réseaux interconnec-
tés, dé nis par des relations de di érentes natures avec les membres de notre famille, nos
amis, les individus avec lesquels nous travaillons, ceux que nous rencontrons lors de nos
déplacements et ceux avec lesquels nous avons des activités.

L'étude des réseaux est devenue l'un des domaines phares due2diecle, renommeée
de maniere consensuelle laScience des Résealxpar plusieurs auteurs reconnus du do-
maine [Barabasi 2002 Watts 2004, Borner 2007, Newman 201Q. Dans I'état actuel des
connaissances, il est cependant assez dicile d'en donner une dé nition précise en rai-
son de son caractére multidisciplinaire. Par exemple, Watts\[Vatts 2004] dé nit la science
des réseaux commela science du monde réel du monde des gens, des relations d'ami-
tié, des rumeurs, des maladies, des modes, des entreprises et des crises nanciéreSette
dé nition est intéressante a deux points de vue, puisqu'elle met tout d'abord en avant le
caractere fortement interdisciplinaire du domaine, mais également la dimension complexe
desproblémes abordésLe conseil national de la recherche des Etats-Unis dé nit la science
des réseaux commel'€tude des représentations sous forme de réseaux de phénoménes phy-
siques, biologiques et sociaux, conduisant & des modeles prédictif®ress 2005
D'un point de vue beaucoup plus général, lascience des réseaupeut étre considérée comme
la discipline qui se donne pour but d'étudier les relations entre des objets (hommes, ani-
maux, cellules, machines, etc.) et non pas les objets eux-mémes. Autrement dit, le postulat
initial en science des réseaux consiste a considérer les interactions entre entités comme les
éléments les plus pertinents pour étudier et comprendre certains phénomenes du monde
réel.

Les premiers travaux du domaine, principalement consacrés a l'analyse précise de la
structure topologique des réseaux, ont naturellement exploité les outils issus de la théorie
des graphes \West 200Q. Au cours de la derniere décennie, les recherches en science des
réseaux, auxquelles ont contribué de nombreuses communautés scienti ques telles que la
sociologie, la biologie, les mathématiques ou l'informatique, ont connu un intérét croissant
qui peut s'expliquer par deux facteurs majeurs.

Tout d'abord, les réseaux o rent un cadre simple et universel qui permet de décrire et
d'étudier une grande variété de systemes présents dans la nature, la société ou le monde
technologique. Par exemple, une cellule est couramment décrite par un réseau de composants
chimiques reliés par des réactions. Internet est, lui, un réseau de routeurs et d'ordinateurs
liés par divers liens de communications. Les phénoménes de mode, les rumeurs ou les idées
se répandent souvent a travers un réseau social dont les noeuds sont des étres humains et
les liens représentent divers types de relations sociales. De méme, la toile est un immense
réseau virtuel de pages reliées entre elles par des liens hypertextes.

Le deuxiéme facteur d'explication concerne les nouvelles technologies d'information et
de communication (TIC) devenues omniprésentes dans nos vies, a l'origine des sites com-
munautaires ou de la téléphonie mobile par exemple, qui donnent d'une part un support
physique nécessaire a la vie du réseau, mais qui permettent également la collecte d'énormes
qguantités de données potentiellement utiles et pertinentes pour l'analyse des processus so-
ciaux.

Dans ce mémoire, nous considérons I'ensemble des travaux qui tendent a une meilleure
compréhension du rble des réseaux dans les processus sociaux comme s'articulant autour
de quatre grands axes de recherche, comme nous l'illustrons dans les Figureg et 1.2:

(i) La modélisation  des processus de création ou d'évolution des réseaux, ou des phéno-
meénes qu'ils supportent, peut s'e ectuera priori a partir de la connaissance acquise dans
le domaine, ou biena posteriori en étudiant les données qui ont pu étre relevées. Les com-
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Figure 1.1 Classi cation des travaux dans le domaine de la science des réseaux

portements d'in uence o rent des cas typiques de problémes étudiés a travers des modéles
basés sur les réseawCpsley 201Q. Les phénomenes de propagation (maladie, rumeur, in-
formation, etc.), auxquels nous nous intéressons particulierement dans ce mémoire, o rent
également un exemple de problémes couramment étudiés a travers des modéles de di usion
sur les réseauxChristley 2005]. Des travaux fondateurs ont été consacrés a la modélisation
des processus conduisant a la construction de réseaux ayant des caractéristiques structu-
relles similaires a celles observées sur les réseaux réels, par la mise en place de modéles
visant a décrire la formation et I'évolution de leur structure [Toivonen 2009. Citons par
exemple Barabasi et Albert Barabasi 1999 qui ont proposé un modéle basé sur la no-
tion d' attachement préférentie] permettant de générer des réseauscale-free Ces modeles
peuvent étre vus comme dé nis 'a priori ", car ils sont d'une certaine fagon synthétiques

et basés sur la formalisation d'une connaissance acquise dans le domaine médical, social ou
économique par exemple. La validation ou la mise au point de ces modéles peut également
s'e ectuer sur des données réelles si le cas de gure étudié le permet. On peut y opposer
des modéles obtenusd posteriori” par I'exploitation de données réelles ou simulées

issues de l'activité supportée par un réseau.

(ii) L'exploitation des données , deuxiéme axe de recherche dans ce domaine, re-
couvre I'ensemble des méthodes visant a analyser les activités supportées par les réseaux
a partir de traces sauvegardées. Les méthodes traditionnelles exploitent uniqguement les
mesures issues de la théorie des graphédilgram 1967] pour caractériser les noeuds ou la
structure du réseau. Par exemple, une étude célebre menée par Elizabeth BoB¢tt 1957]
sur un échantillon de familles Londoniennes a pu mettre en évidence la corrélation entre la
densité de liens dans le réseau maintenu avec les amis et les membres d'une famille, et la ré-
partition des taches domestiques au sein des couples. Sur le méme principe, d'autres mesures
comme le degré ou le coe cient de clustering ont été utilisées pour explorer la structure des
réseaux, identi er les individus centraux, ou classi er les noeuds selon divers critéres por-
tant sur leurs propriétés structurelles. Aujourd'hui les méthodes récentes, dites déouille de
réseaux sociauxfouille de données socialesou social mining, visent a extraire de la connais-
sance sur le réseau en appliquant les concepts de la fouille de données classique. Les taches
les plus courantes sont la visualisation $nasel 2008 la classi cation [Getoor 2009, la re-
cherche de communautésHortunato 2009], la modélisation prédictive [Liben-Nowell 2007
ou la recherche de motifs fréquentsuramochi 2005. Se pose ainsi, la question d'une part
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Figure 1.2 Des données sociales aux modeles

de lacollecte des données réelles et de leur abilité et d'autre part, dans les situations qui
interdisent d'obtenir une trace de l'activité des processus, de la maniére de les simuler.

(i) Le troisieme axe de recherchela collecte de données pertinentes, esttribu-
taire des infrastructures logicielles ou matérielles mises en place pour le recueil de données
témoignant de l'activité sur un réseau. Typiquement, les sources d'informations fournies par
les sites d'échange et de partage (blog, site communautaire, site d'achat, etc.) permettent
de construire des réseaux sociaux impliquant les utilisateurs. Le fort développement que
connaissent aujourd'hui les périphériqgues mobiles tels que les smartphones, les dispositifs
GPS, ou les puces RFID, ouvre de nouvelles perspectives pour la collecte de données spatio-
temporelles réelles sur les entités(lguin 2008, Croft 20084). Le choix d'une technologie et
la con guration des périphériques de collecte sont donc des éléments importants pour as-
surer la qualité des données a exploiter. Dans certaines situations, la collecte de données
réelles est impossible. C'est par exemple le cas des phénoménes de di usion. Dans le cas de
la di usion de maladies infectieuses a grande échelle, il est souvent extrémement di cile
de suivre I'évolution réelle du phénoméne, parce que les liens ayant permis la transmis-
sion ne peuvent pas étre connus, ou parce que que les individus infectés eux-méme ne sont
souvent pas totalement recensés. C'est également le cas de la di usion des rumeurs dans
la société, via par exemple un site communautaire ; bien que les liens sociaux entre les
individus puissent étre connus, I'extraction d'informations sur le phénoméne pose souvent
des questions juridiques qui n'autorisent pas leur exploitation. C'est ainsi que de nombreux
travaux dans ce domaine ont recours a desimulations

(iv) D'une facon générale,la simulation , quatrieme axe et domaine de recherche
complémentaire, permet de valider un modéle et d'en mesurer les performances. Elle peut
également étre mise en place pour évaluer I'e cacité d'une mesure, ou d'un algorithme
dans di érentes con gurations. Elle o re une alternative dans le cas ou les données réelles
sont di ciles a obtenir. Dans le cas des processus de di usion par exemple, la simulation
permet de comprendre comment se comporte le phénoméne selon di érentes con gura-
tions [Salathe 2010%h. Dans le cas de l'exploitation des données, les performances d'un
algorithme peuvent étre analysées avec plusieurs jeux de paramétreKyramochi 2001].
Enn, en ce qui concerne la collecte des données, des outils de simulation peuvent étre



congus pour générer des jeux de données synthétiques basés par exemple sur des études
statistiques [Barrett 2008].

Problématiques et Contributions

Dans le cadre de ce mémoire, nous nous limitons au cas desseaux sociaux dans le
sens ou les réseaux étudiés sont assimilables & un ensemble d'entités ayant un role social et
des interactions possédant une sémantique sociale. Bien que la science des réseaux ait déja
permis d'aborder une grande variété de sujets, tels que I'étude des phénoménes de di usion
ou d'in uence, la classi cation ou la prédiction de liens, un certain nombre de questions
dans ce panorama trés large, restent encore ouvertes.

(i) En ce qui concernda modélisation , nous nous sommes intéressés au cas spéci que
de la di usion dans les réseaux dynamiques
Pour les phénoménes de di usion, des modeéles mathématiques fondateurSI( SIR, SIS,
etc.) ont été adaptés aux réseaux pour comprendre comment se propagent des maladies ou
des rumeurs a travers un réseau social. Nous observons que peu de modéles sont capables
de rendre compte de la dynamique du réseau. Or, les changements survenant sur un réseau
peuvent étre d'une part dus a des facteurs endogénes, tels que le voisinage d'un noeud ou la
communauté a laquelle il appartient, mais également a des facteurs exogénes déterminant le
comportement propre d'un noeud comme sa mobilité dans I'espace. Ainsi, I'un des sujets les
plus importants en matiére de modélisation réside dans la conception de modéles capables
d'intégrer tous les aspects dynamiques des réseaux ainsi que leur inter-dépendance. Cepen-
dant, si I'approche réseau est aujourd'hui largement répandue dans les études menées sur
les phénomeénes de di usion, la plupart des travaux s'intéressent uniquement a des réseaux
statiques, alors que la majeure partie des réseaux du monde réel est dynamique. En e et,
des liens et des noeuds peuvent apparaitre ou disparaitre dans le réseau au cours du temps.

Le premier sujet abordé dans ce mémoire est celui da di usion dans des réseaux
en évolution , une problématique qui souléve des questions de modélisation et qui nous a
conduits a mettre au point et a utiliser des outils de simulation.

Nous avons adopté une approche exploratoire en mesurant et comparant les e ets de chan-
gements topologiques induits par di érents facteurs. Nous avons montré que la dynamique
du réseau peut étre le résultat de facteurs endogénes et exogénes au réseau. Ainsi, l'une
des premiéres contributions de ce travail a été de proposer le modelB2SNet (Di usion in
Dynamic Social Net works), qui prend en compte les deux processus impliqués et leurs
inter-dépendances : le processus de diusion et le processus d'évolution du réseau lui-
méme [Btattner 2011¢ Stattner 2012j]. Par la suite, nous avons utilisé ce modeéle pour
mesurer l'impact de mécanismes d'évolution simples et plus avanceés.

Nous présentons dans la suite de ce mémoire une premiére étude menéelsiet de mé-
canismes d'évolution élémentaires , identi és comme étant a la base de la formation
des liens dans de nombreux réseaux du monde rééthttner 2011b, Stattner 2012d]. Cette
premiere étude a permis de mettre en évidence I'e et de la dynamique du réseau en mon-
trant que le processus de di usion se comporte di éremment selon le mécanisme considéré.
Dans une deuxieme étude $tattner 2012d, nous considéronsl'environnement social
comme le principal moteur de la formation de liens au sein des réseaux. Cette deuxieme
approche est venue compléter nos résultats précédents en montrant que l'impact de la dy-
namique du réseau dépend de I'environnement social dans lequel évoluent les noeuds.
Enn, une troisieme étude s'intéresse au cas particulier ot la dynamique du réseau est
induite par la mobilité des individus [Collard 2017. Pour cela, nous avons proposé le
modele de mobilité ER (Eternal-Return), qui tient compte des nouvelles connaissances ré-
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cemment acquises a partir des traces réelles d'individus, et nous l'utilisons pour mesurer
les e ets de la mobilité sur le processus de di usion. Cette étude a permis d'observer deux
tendances : (1) Quand les agents sont en mouvement, un seuil de densité minimal doit étre
garanti pour qu'une di usion soit possible. (2) Quand la di usion est possible, le processus
varie fortement selon la mobilité des individus.

Outre la mobilité spatiale, parmi les multiples facteurs susceptibles d'in uencer le com-
portement social des agents, leurs propriétés intrinseques jouent un réle évident. La mo-
délisation de la diusion devrait ainsi prendre en compte les prols des individus et les
réactions qu'ils induisent dans la transmission de l'information.

(i) En ce qui concernel'exploitation des données , nous nous sommes intéressés a
l'intégration des propriétés des noeuds dans l'extraction des motifs fréquents
Avec I'émergence des réseaux sociaux, de nouvelles problématiques en termes de fouilles
de données dites Sociales’, ou " fouille de réseaux sociau¥ sont apparues. La premiére
concerne naturellement |'adaptation et la mise en place de nouveaux algorithmes d'extrac-
tion de connaissance a partir de données sous forme de réseaux. Bien que d'importants
travaux aient déja été menés sur l'adaptation des méthodes standards, un probléme encore
trés peu abordé concerne la prise en compte des di érentes sources d'informations sur les
noeuds et les liens. En e et, de nombreux réseaux, et en particulier les réseaux sociaux,
disposent d'information sur les propriétés des éléments du réseau et dans certains cas sur
leur évolution. C'est par exemple le cas des réseaux d'amitié dans lesquels les individus
sont décrits par un ensemble d'attributs démographiques (age, sexe, etc.), et personnels
(intérét pour un sujet, etc.). Les réseaux d'achats bipartis, liant les individus aux produits
gu'ils achétent, et au sein desquels les clients et les produits sont dé nis par un ensemble de
caractéristiques, o rent un autre exemple. Les méthodes d'analyse et de fouille de données
actuelles prennent encore rarement en compte ces informations lors de la phase d'extraction
de connaissance.

La majorité des méthodes de fouille de réseaux sociaux ne s'intéresse pour l'instant
gu'a la structure topologique du réseau. Cependant, les propriétés d'un noeud apportent
souvent des informations pertinentes sur le réle ou I'in uence que posséde un noeud dans
le réseau. Il est évident que la recherche de corrélations entre les propriétés d'un noeud et
son rble dans le réseau peut apporter des éléments d'information pour la modélisation des
processus sociaux. Nous nous sommes particulierement intéressés a la recherche de liens
fréquents entre des groupes de noeuds véri ant des propriétés communes. Plus précisément,
nous recherchons des motifs de la formelés noeuds qui véri ent la propriété A sont fré-
guemment liés aux noeuds qui véri ent la propriétéB. Une connaissance de ce type est
particuliérement intéressante pour la tdche de modélisation puisqu'elle apporte une infor-
mation pertinente sur ce qui motive la formation du lien social entre les individus, et donc
a fortiori sur les connexions pertinentes en mesure de porter la di usion d'une maladie ou
d'une rumeur. Cette problématique originale souléve des questions multiples en termes de
formalisme, d'algorithmique et d'évaluation des performances.

Les deux principales contributions de ce travail ont été : (1) la dé nition d'un mo-

tif fréquent particulier, appelé "lien conceptuel ", qui tient compte a la fois des
attributs des noeuds et de la structure du réseau $tattner 2012f, Stattner 20129 et
(2) lalgorithme  MFCL-Min , qui extrait I'ensemble de ces motifs d'un réseau so-
cial [Stattner 20123 Stattner 2012i]. Nous avons montré que les liens conceptuel$ que
nous proposons permettent d'une part d'extraire une connaissance pertinente sur le réseau
et d'autre part fournissent une "vue conceptuellé du réseau, qui résume l'ensemble des
liens pertinents au sein de la structure Htattner 20124.

La pertinence de tels motifs est fortement liée a la quantité, la qualité et la abilité des



données manipulées. Bien qu'avec l'utilisation massive des sites d'échange et de partage, on
soit tenté d'exploiter les données issues des sites communautaires, ceci souléve énormément
de questions sur la abilité, la Iégalité, le partage ou la publication de telles données, ce qui
nous a amenés naturellement a nous poser la question de la collecte de données.

(i) En ce qui concernela collecte de données , nous nous plagons dans le cas pra-
tique du suivi d'interactions sociales
La question de la collecte de données est en e et un axe qui souléve divers types de pro-
blémes. Sur un plan purement technique, la principale problématique concerne le type
d'architecture matérielle ou logicielle a mettre en place, de maniére a ce qu'elle soit adaptée
au phénomeéne étudié. Une autre problématique découle directement des jeux de données
obtenus a partir des informations en ligne. Certains travaux s'intéressent actuellement aux
diverses questions liées a la sécurité, & la con dentialité lors de la collecte et a I'anonymi-
sation pour la publication. L'approche la plus répandue actuellement pour la collecte de
données sociales consiste en I'utilisation de dispositifs mobiles attachés aux entités étudiées.
Cependant, il existe certaines situations dans lesquelles la mise en place de tels dispositifs
n'est pas envisageable. Nous nous sommes particulierement intéressés a ce dernier cas de
gure dans le contexte de I'étude et de I'observation d'une espéce animale, pour laquelle la
végeétation trés dense vient perturber le bon fonctionnement des périphériques de collecte.
Le point de vue de la collecte de données sociales est ainsi abordé dans ce mémoire dans
contexte d'environnements bruités et a l'aide de dispositifs xes

Dans le cadre de cette étude, nous nous sommes plus particulierement focalisés sur
I'étude d'une espéce d'oiseaux protégée, pour laguelle ni la con guration des lieux, ni la
reglementation ne permettent I'utilisation de colliers GPS. Nous avons proposé une architec-
ture matérielle composée uniquement de capteurs xes, capable d'identi er et d'enregistrer
les interactions entre les oiseaux$tattner 2010a, Stattner 2010b], puis nous avons analysé,
par la simulation, I'e cacité de notre solution dans diverses con gurations [ Stattner 20114].

Organisation du mémoire

La suite de ce mémoire est organisée en 6 chapitres.
Le Chapitre 2 est dédié a un état de I'art qui, dans un premier temps, énonce des rappels
sur la théorie des graphes dans le but d'introduire les notions et le vocabulaire utilisés dans
le mémoire, et dans un second temps, passe en revue les travaux e ectués sur les questions
de la propagation dans les réseaux, de la fouille de données sociales et des architectures de
collecte de données sociales.
Le Chapitre 3 présente notre approche deamodélisation des processus de di usion sur
un réseau dynamique. Nous y présentons dans un premier temps le mod@&2SNet, dont
I'objectif est de représenter les processus de di usion sur des réseaux en évolution, puis le
modele est utilisé pour mener deux études. L'outil graphiqueDynSpread qui implémente
l'approche D2SNet est également présenté dans ce chapitre.
Le Chapitre 4 est consacré a I'étude menée sur l'impact du facteur mobilité sur le pro-
cessus de propagation. Nous discutons les principes de conception du modele de mobilité
Eternal-Return en montrant que les approches traditionnelles ne rendent pas totalement
compte des observations faites récemment a I'aide de dispositifs mobiles ou dans le suivi de
transactions bancaires. La pertinence de l'approche est démontrée sous plusieurs aspects
et le modéle est utilisé pour étudier I'impact de ladynamique du réseau , induite par
la mobilité des individus, sur le processus de propagation. En n, nous présenton§R-Net,
I'outil graphique de simulation qui implémente le modéle.
Le Chapitre 5 présente nos travaux visant a intégrer legpropriétés des noeuds lors la
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recherche demotifs fréquents lors de I'exploitation . Nous commencons par nous inté-
resser aux méthodes qui visent a extraire des motifs au sein des réseaux et montrons leurs
di cultés a répondre a certaines interrogations. Nous présentons ensuite formellement les
concepts deliens et de vues conceptuelsavant de détailler I'algorithme d'extraction MFCL-
Min et d'en analyser la exibilité et la complexité. Les performances de la solution sont
analysées dans diverses con gurations, en menant une série de tests a l'aide de I'outil gra-
phique d'extraction GT-FCLMin qui implémente |'approche.

Le Chapitre 6 est consacré a l'architecture de capteurs sans- Is que nous avons proposée
pour la collecte d'interactions sociales . Nous discutons le choix de l'architecture en
présentant les avantages et les inconvénients de I'approche. Puis, a l'aide du simulately-
pus, que Nous avons congu pour recréer un environnement virtuel sur lequel des oiseaux et
un réseau de capteurs peuvent étre disposés, nous véri ons que l'architecture proposée est
en mesure de détecter di érentes communautés en analysant le réseau de contacts collecté.
Le Chapitre 7 vient conclure ce mémoire et présenter les nouvelles perspectives de re-
cherche ouvertes par nos travaux.

Publications

Les travaux présentés dans ce mémoire ont donné lieu a la publication de 20 articles
dans des revues et des conférences nationales et internationales dont la liste est donnée
ci-dessous :

Chapitre 3 :

Revues :
E. Stattner, M. Collard, N. Vidot : D2SNet : Dynamics of di usion and dyna-
mic human behaviour in social networks. Computer in Human Behavior (CHB),
Elseiver, 2012
E. Stattner, M. Collard, N. Vidot : Network-Based Modeling in Epidemiology : An
Emphasis on Dynamics. International Journal of Information System Modeling
and Design (IJISMD), IGI-Global, 2012

Conférences internationales :
E. Stattner, M. Collard, N. Vidot : Sociability VS Network Dynamics : Impact
of Two Aspects of Human Behavior on Di usion Phenomena. Advances in Social
Network Analysis and Mining (ASONAM), IEEE, 2012
E. Stattner, M. Collard, N. Vidot : Towards Merging Models of Information Sprea-
ding and Dynamic Phenomena in Social Networks. World Summit on the Know-
ledge Society (WSKS), Springer, 2011
E. Stattner, M. Collard, N. Vidot : Di usion in Dynamic Social Networks : Ap-
plication in Epidemiology. Database and Expert Systems Applications (DEXA),
Springer, 2011
E. Stattner, N. Vidot : Social network analysis in epidemiology : Current trends
and perspectives. Research Challenges in Information Science (RCIS), IEEE, 2011

Chapitre 4 :

Revues :
M. Collard, P. Collard, E. Stattner : Human Mobility and Information Di usion :
The ETERNAL-RETURN multi-agent model. Journal of Arti cial Societies and
Social Simulation (JASSS), 2012 (SOUMIS)

Conférences internationales :
M. Collard, P. Collard, E. Stattner : Mobility and information ow : percolation
in a multi-agent model. Ambient Systems, Networks and Technologies (ANT),
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Conférences internationales :
E. Stattner, M. Collard : Social-Based Conceptual Links : Conceptual Analysis
Applied to Social Networks. Advances in Social Network Analysis and Mining
(ASONAM), IEEE, 2012
E. Stattner, M. Collard : MAX-FLMin : An Approach for Mining Maximal
Frequent Links and Generating Semantical Structures from Social Networks. Da-
tabase and Expert Systems Applications (DEXA), Springer, 2012
E. Stattner, M. Collard : Frequent Links : An Approach that Combines Attributes
and Structure for Extracting Frequent Patterns in Social Networks. Advances in
Databases and Information Systems (ADBIS), Springer, 2012
E. Stattner, M. Collard : How to extract frequent links with frequent itemsets in
social networks ? Research Challenges in Information Science (RCIS), IEEE, 2012
E. Stattner, M. Collard : FLMin : An Approach for Mining Frequent Links in
Social Networks. Networked Digital Technologies (NDT), Springer, 2012

Conférences nationales :
E. Stattner, M. Collard : Vers une Analyse Conceptuelle des Réseaux Sociaux. Mo-
deles et l'analyse des réseaux : Approches mathématiques et informatiques (MA-
RAMI), 2012
E. Stattner, M. Collard : GT-FLMin : Un Outil Graphique pour I'Extraction de
Liens Fréquents dans les Réseaux Sociaux. Extraction et gestion des connaissances
(EGC), RNTI, 2012
E. Stattner, M. Collard : Extraction de Liens Fréquents dans les Réseaux Sociaux.
Extraction et gestion des connaissances (EGC), RNTI, 2012
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E. Stattner, N. Vidot, P. Hunel, M. Collard : Wireless sensor networks for Habitat
Monitoring : A Counting Heuristic. Local Computer Networks (LCN), IEEE, 2012
E. Stattner, M. Collard, P. Hunel, N. Vidot : Wireless sensor networks for social
network data collection. Local Computer Networks (LCN), IEEE, 2011
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Réseaux sociaux, réseaux de communication, réseaux de collaboration, réseau d'échange,
réseaux de partage, réseaux routiers, réseaux électriques, réseaux de neurones, réseaux télé-
phoniques, etc. Il est surprenant de constater a quel point les réseaux font aujourd'hui partie
inhérente de notre quotidien. Plus surprenant encore, certains réseaux, fort de leur succes,
portent parfois le nom de marque comme Facebook, Twitter ou Google+, et méme parfois
carrement des noms propres comme Internet. Pourtant, si le concept de réseau semble bel
et bien implanté durablement dans nos sociétés, l'intérét de la recherche pour ces objets
ne s'est manifesté que durant la derniére décennie, a travers le domaine de daience des
réseaux

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux travaux menés sur les réseaux pour la com-
préhension des phénoménes du monde réel. Outre la présentation formelle qui est faite des
réseaux et de leurs caractéristiques, nous verrons que le terme decience des réseaukx
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recouvre un ensemble de concepts, de formalismes et d'algorithmes mis en place pour abor-
der des problemes aussi variés que la classi cation, la prédiction, la recherche de motifs
fréquents ou I'étude des phénoménes de propagation.

Ce premier chapitre a pour objectif de présenter I'essentiel des travaux menés sur les
di érents axes de recherche du domaine de la science des réseaux et de détailler les notions
présentes tout au long de ce mémoire. Un état de l'art orienté sur les problématiques que
nous abordons est ensuite présenté dans chaque chapitre.

La Section 2.1 est consacrée a l'origine et aux caractéristiques, propriétés et structure
des réseaux. La Sectior2.2 s'intéresse aux méthodes d'analyse et a leur évolution. La Sec-
tion 2.3 fait un état de l'art des travaux menés sur I'étude de la propagation et montre
comment I'approche réseau s'est aujourd'hui imposée dans I'étude de ce phénoméne. La
Section 2.4 expose les travaux menés sur la collecte de données sociales, et s'intéresse plus
particulierement aux méthodes de collecte automatiques basées sur le déploiement de cap-
teurs. La Section 2.5 vient conclure cet état de I'art.

2.1 Fondements théoriques

Si la représentation mentale d'une structure de réseau est relativement intuitive, une
description formelle de ces structures s'avere nécessaire quand des études approfondies
veulent étre menées. Ainsi, la référence pour une description formelle des réseaux est celle
de la théorie des graphesWest 2000. Cette premiére section a pour objectif de présenter
les principales notions et les notations issues de cette théorie, que I'on retrouve le plus
fréquemment dans la littérature sur les réseaux.

La Section 2.1.1 fait un rappel historique sur les origines de la modélisation réseau.
La Section 2.1.2 décrit formellement les réseaux et leurs di érentes caractéristiques. La
Section 2.1.3 s'intéresse aux mesures locales et globales dé nies sur les réseaux. Dans la
Section 2.1.4 nous présentons les principales structures topologiques observées sur les ré-
seaux du monde réel et dans la Sectio.1.5 nous clari ons les notions de réseau social et
de réseau complexe.

2.1.1 Origines

La premiére résolution d'un probléme par un graphe a été proposée en 1741 dans un

article du mathématicien suisse Leonhard Euler [Euler 1741], qui s'intéressait au probléme
des sept ponts de la ville deKénigsberg?.
Comme lillustre la Figure 2.1, la ville de Kdnigsberg, située en Prusse, est constituée de
deux Tles reliées par sept ponts. Le probleme étudié par Euler consistait a trouver, a partir
d'un point donné, une promenade permettant de traverser chague pont une et une seule
fois et permettant de revenir a ce point.

Pour apporter une réponse a ce probleme, Leonhard Euler commencga par dessiner un
graphe dans lequel les terres accessibles étaient représentées par un noeud, et les ponts par
des connexions entre ces noeuds. Le graphe ainsi créé contenait dehnoeuds (deux cor-
respondant aux rives, et deux représentant les iles) et liaisons représentant naturellement
les sept ponts reliant les zones de terre (voir Figure.2).

Une fois une telle représentation obtenue, le probléme initial se résume & Péartant d'un
noeud donné, existe-t-il un chemin permettant de parcourir toutes les liaisons une seule fois
avant de revenir au point de départ?.

1. Devenue aujourd'hui Kaliningrad
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Figure 2.1 Les sept ponts de Konigsberg
(a) Plan de la ville (source : Wikimedia) et (b) Plan simpli é

Figure 2.2 Approche réseau des sept ponts de Kbnigsberg

Un chemin passant par toutes les liaisons exactement une fois fut nommeghemin eulé-
rien. Un chemin eulérien dans lequel le point de départ est le méme que le point d'arrivée
est appelécircuit eulérien. Par extension, un graphe admettant un circuit eulérien est dit
graphe eulérien

Euler formula ainsi I'hypothése qu'un graphe n'est eulérien que si chaque sommet a un
nombre pair de connexions. Cette hypothese ne fut démontrée quE30 ans plus tard par le
mathématicien Carl Hierholzer.

Dans le cas du probleme des sept ponts de Konigsberg, il devient évident que le nombre
de connexions de chaque noeud étant toujours impair, il n'‘est pas possible depuis un point
de terre visité en "milieu" de trajet de revenir directement a un point précédent sans
réemprunter une liaison déja utilisée. C'est donc la représentation sous forme de graphe du
probleme, qui permit a Euler d'a rmer qu'il n'existe pas de solution a ce probleme.

Ce travail précurseur a ainsi jeté les bases de la théorie des graphes actuelle, qui est par la
suite devenue I'un des axes de recherche les plus actifs dans le domaine des mathématiques
discrétes. Impulsés par les travaux d'Euler, de nombreux autres problémes ont ainsi été
abordés par la théorie des graphes. Parmi les problemes les plus courants, on retrouve par
exemple le probléme de l'attribution de ressources communes qui trouve classiquement des
solutions avec les méthodes deoloration de graphesinitiées par le mathématicien Francis
Guthrie [May 1965. Un autre probleme largement abordé par la théorie des graphes est celui
des ots dans les réseaux (liquide, circulation, transaction, etc.), dans lesquels les noeuds
sont souvent soumis a des contraintes de capacité ou de productio®@§tapenko 199]. La
recherche d'une distribution qui maximise ou minimise le ot dans le graphe est par exemple
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un objectif courant de ces travaux.

La théorie des graphes a trouvé des applications dans des domaines divers tels
que l'éthologie [Croft 20084], la sociologie Bott 1957], la biologie [Chavoya 200§, la
géographie {Garrison 1960, la physique [Gutman 1977, les mathématiques Erdos 2004
et l'informatique [Deo 2004. Les travaux récents, qui tentent de regrouper les prin-
cipes, les théories, les algorithmes et les mesures développés par ces diérentes disci-
plines sont aujourd'hui identi és comme faisant partie du domaine de laScience des ré-
seaux [Borner 2007, Newman 2010.

2.1.2 Dé nitions et notations

Un réseau désigne généralement un ensemble d'entités (hommes, animaux, machines,
cellules, etc.), que I'on nomme lesioeudsdu réseau, reliées entre elles par un ensemble de
connexions appeléesiaisons ou liens.

Un réseau est traditionnellement dé ni par un graphe G = (V;E) dans lequelV est
I'ensemble des noeuds €E I'ensemble des liaisons du résealE est un ensemble de couples
de noeuds tel queE  V V.

Ainsi, soient v; et v; deux noeuds du réseauy;;v; 2 V, sie=(v;;vj) 2 E, alors il existe
une liaison entre le noeudv; et le noeudv; dansG. Les noeudsv; et v; sont dits adjacents
OU encoreconnectésou voisins.

Le nombre total de noeuds dans le réseau est égal au cardinal de I'ensemMeet est noté
jVj. Le nombre de noeudgVj est souvent utilisé pour désigner lataille du réseau.

Partant de cette dé nition de base, deux grandes familles de réseaux peuvent étre
distinguées :

Les réseaux non-orientés :
Dans un réseau non-orienté, I'ensemble des liens est un ensemble de paires de
noeuds (donc non ordonnées). Si les noeudset v; sont connectés, il existe également
un lien entre v; et v; (voir Figure 2.3(a)).
Pour un réseau contenantN noeuds, c.-a-djVj = N, le nombre de liens maximal est
de w

2
Les réseaux orientés :
Un réseau orienté est, lui, un réseau dont I'ensemble des lielis regroupe des couples
de noeuds (donc ordonnés), appelélens orientés Dans un réseau orienté, la pré-
sence d'un liene; = (vi;Vv;) entre les noeudsy; et v; n'implique pas nécessairement
l'existence d'un lien e = (vj;Vvi).
Dans les représentations graphiques de tels réseaux, l'orientation du lien est généra-
lement représentée par une éche indiquant la direction du lien (voir Figure2.3(b)).
Pour un réseau contenantN noeuds, le nombre de liens maximal estddl (N 1).

En plus de leur orientation, les réseaux peuvent posséder de nombreuses autres carac-
téristiques comme nous l'llustrons sur la Figure2.3. Dans ce qui suit, nous présentons les
caractéristiques les plus fréquemment décrites dans la littérature.

Réseaux unipartis

Un réseau uniparti est un réseau qui ne contient que des liens connectant des noeuds
d'un méme type. Des exemples classiques sont les réseaux sociaux liant des individus entre
eux, le réseau Internet liant un ensemble de routeurs, ou le WEB qui connecte un ensemble
de sites internet.

Un exemple de réseau uniparti peut étre observé sur la Figurg.3(a).
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Figure 2.3 Représentation graphique des di érents types de réseaux
(a) Réseau non-orienté, (b) Réseau orienté, (c) Réseau complet, (d) Sous-réseau du
réseau (a), (e) Réseau pondéré, (f) Réseau biparti, (g) Deux composantes connexes
du réseau (a)

Réseaux complets

Un réseau uniparti dans lequel tous les noeuds sont liés entre eux, c'est-a-dire qui
possédeN(le) liaisons dans le cas d'un réseau non-orienté oM (N 1) liaisons dans
le cas d'un réseau orienté, est appel&gseau complet
Un exemple de réseau complet peut étre observé sur la Figuz3(c).

Sous-réseaux

Un réseauG® = (V% E9 est dit sous-réseaude G = (V;E) sivV® V etE? E, on
note alorsG°® G.
Un exemple de sous-réseau du réseau de la Figuge3(a) peut étre observé sur la Fi-
gure 2.3(d).
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Réseaux pondérés

Un réseau pondéreest un réseau dans lequel chaque liem= (v;;V;) est caractérisé par
un poids wy,;y; qui correspond a une valeur numérique a ectee au lien. Evidemment, dans
un réseau non-orienté si le liere = (v;;v;) appartient a E, on awy,y, = Wy, v, -

Ce poids peut étre soit calculé par des informations sur le graphe lui-méme ou peut étre ob-
tenu a partir d'informations complémentaires. Par exemple, dans un réseau représentant les
rencontres entre des individus, le poids peut étre la fréquence de ces rencontr&ephd 200§.
Nous montrons un exemple de réseau pondéré sur la Figuiz3(e).

Réseaux bipartis

Certains réseaux, comme les réseaux d'achats entre des consommateurs et les produits
gu'ils achetent font intervenir deux types de noeuds; on parle alors deéseaux bipartis
Plus formellement, un réseau est dit biparti s'il existe une partition de son ensemble de
noeuds en deux sous-ensemblaés et Vg telle que chaque lien du réseau ait une extrémité
dans V, et l'autre dans Vg .
Un réseau biparti est représenté par un graphdés = (Va; Vs ;E) ou Va et Vg représentent
les deux ensembles indépendants &8 V5 Vg.
Un exemple de réseau biparti peut étre observé sur la Figur@.3(f). Les groupes de noeuds
f1; 3;4g et f 2; 59 appartiennent respectivement aux ensemble¥, et Vg .

Composantes connexes

Une composante connex& d'un réseauG est dé nie comme un sous-réseau connecté de
G. Deux composantes connexe§; = (Vi; E1) et C; = (V,; E2) de G sont dites déconnectées
s'il n'existe aucun chemin reliant un noeudv; de Vi & un noeudv; de V..
La Figure 2.3(g) illustre un exemple de deux composantes déconnectées obtenues a partir
du réseau de la Figure2.3(a).

2.1.3 Mesures

De nombreuses mesures ont été proposées pour décrire quantitativement la structure
des réseaux. D'une fagon générale, ces mesures caractérisent les réseaux a la fois d'un point
de vue local, mais également d'un point de vueglobal [Boccaletti 2006, Borner 2007. Les
mesures locales s'intéressent uniqguement aux propriétés des noeuds et des liens, alors que
les mesures globales considérent I'ensemble du réseau a travers des propriétés statistiques
calculées sur I'ensemble de la structure.

Mesures locales

Il existe une multitude de mesures pour caractériser localement les réseaux. Ce type
de mesures a pour objectif d'apporter des informations sur le voisinage d'un noeud ou de
mettre en évidence certaines propriétés structurelles. Nous présentons les principales me-
sures utilisées localement, et pour chacune d'entre elles nous montrons son intérét potentiel
pour l'analyse des réseaux.

Le degré d'un noeud v; dans un réseauG = (V;E), est le nombre de liaisons
connectées &;. Il est noté ky, . Dans un réseau orienté, on distingue généralement le
degréentrant ki, du degrésortant Koy .

Le degré d'un noeud apporte essentiellement une information sur la connectivité
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d'un noeud dans le réseau et permet de déterminer son réle.

La centralité  W,, d'un noeudv; est le degrék,, du noeudv;, normalisé par le degré
maximal potentiel, c.-a-d. (jVj 1). Autrement dit, c'est le pourcentage de noeuds
avec lesquels le noeud; est connecté.

Ky,

Wy, = —— 2.1
“ VI (2.1)
Cette mesure apporte également une information sur la connectivité du noeud et
permet par exemple de déterminer les acteurs centraux, c'est-a-dire ceux qui sont
les plus actifs et qui ont le plus de liens avec les autres noeuds.

La distance dy;,; d'un noeudv; a un noeudy; est la taille du plus court chemin
connectant le noeudv; au noeud vj. Autrement dit, c'est le plus petit nombre
de liaisons nécessaires pour joindre ces deux noeudk, ., est également appelée
distance géodésique

Cette mesure fournit une indication locale entre deux noeuds et est utilisée dans le
calcul d'autres mesures.

La distance moyenne est une mesure individuelle de la distance qui sépare en
moyenne un noeudy; des autres(jVj 1) noeuds du réseau. Ainsi, soitdy,,,; la
distance séparant le noeuds; du noeudy;, la distance moyennelL,, du noeudyv; est
obtenue par :
L 1 X d

v = — Vi v

Coavi 1,
Cette mesure apporte une indication sur le réle et I'in uence d'un noeud au sein du
réseau.

(2.2)

Le coe cient de clustering d'un noeud v;, noté C,,, est la probabilité que deux
voisins vj et v du noeud v; soit eux-mémes voisins. Considérons une disposition
"géométrique' des noeuds. On posd,, le nombre de triangles dont le noeudv; fait
partie. Le coe cient de clustering est donné par la formule :

2ty
C,= —F—" 2.3
Vi kvl (kvl 1) ( )
D'une certaine fagon, cette mesure peut étre vue comme la densité locale d'un noeud.
Elle permet par exemple de déterminer si un noeud est central ou périphérique. Elle

est par exemple utilisée par de nombreux algorithmes d'a chage de réseaux.

Mesures globales

Contrairement aux mesures précédentes, les mesures globales décrivent I'ensemble de la
structure en mettant en évidence certaines propriétés statistiques.
La densité p d'un réseau G = (V;E) est I'une des premiéres mesures utilisées
pour caractériser la structure. Elle est égale au nombre de liaisong&j, divisé par le
nombre de liaisons possible& nax . Pour un réseau non-orienté contenanfVj noeuds,
le nombre de liaisons possibles est donné p&yax = > i Vi (Vi 1.
_ IEj _ 2 ] Ej
p= = (2.4)
Emax  JVI (Vi 1)
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La densité apporte une information sur la connectivité globale a l'intérieur du réseau.

Le degré moyen K d'un réseauG = (V;E), correspond a la moyenne des degrés
individuels ky, de chague noeudy;.

1 X
T (2.5)
Le degré moyen est souvent comparé aux degrés individuels, pour déterminer com-
ment un noeud donné est connecté par rapport a la moyenne. Il apporte également
une information globale sur la connectivité des noeuds.

La distance moyenne L, correspond a la distance moyenne séparant deux noeuds
guelconque dans le réseau. Elle est obtenue, en faisant la moyenne des distances
moyennesL,, obtenues en chaque noeud;.

! X di = 1 X! L
ij jvji:l Vi

3 1VioGvi 1

i<j

Cette mesure fournit une information sur la proximité des noeuds dans le réseau
ainsi que leur facilité a communiquer et échanger.

Le diamétre Q d'un réseau est la plus grande des distances pouvant séparer deux
noeuds au sein du réseau.

Q=max dy,,, avec(vi;vj)2V V (2.6)

Tout comme la distance moyenne, elle apporte une information sur la facilité qu'ont
les noeuds du réseau a communiquer.

Le coe cient de clustering moyen C correspond a la moyenne des coe cients
de clustering C,, obtenus en chaque noeud;.

1 X

VI i=1 '
Il apporte une information sur la tendance qu'ont les noeuds a former des amas
densément connectés.

La distribution des degrés  P(k) est dé nie comme la probabilité qu'un noeud,
choisi aléatoirement, ait un degré dek. Autrement dit, P (k) représente le pourcentage
de noeuds dansG ayant k connexions.

ifvi 2V ; ky, = kgj
Vi

P(k) = (2.8)
Comme nous le verrons dans la section suivante, la courbe de distribution des degrés
des réseaux du monde réel a souvent des formes trés particuliéres. Cette informa-
tion est utilisée pour caractériser les réseaux et comprendre comment se répartit la
connectivité au sein de la structure.
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D'autres mesures telles que ladistribution des distances ou la distribution des coef-
cients de clustering peuvent également étre trouvées. Finalement, gu'elles soient glo-
bales ou locales, toutes ces mesures permettent de caractériser les réseaux de facon sta-
tique, en fournissant des informations pertinentes sur I'état de leur structure topologique.
Les premieres méthodes d'analyse des réseaux ont exploité uniquement ce type de me-
sures Bott 1957, Milgram 1967].

2.1.4 Structures et modéles de génération

L'étude détaillée des propriétés structurelles de trés grands réseaux a permis de mettre
en évidence les structures topologiques particulieres communes aux réseaux du monde réel.
De nombreux travaux récents ont en e et montré qu'au-dela de leur di érence sémantique,
la plupart des réseaux issus du monde réel sont caractérisés par des propriétés topologiques
analogues telles qu'une distribution des degrés qui suit une loi de puissance, une distance
moyenne relativement faible ou la présence de communautés. Ces caractéristiques sont radi-
calement di érentes des celles observées classiquement sur des réseaux réguliers ou aléatoires
étudiés traditionnellement dans le domaine de la théorie des graphes.

Intéressons-nous aux quatre types de structure identi és et aux modeles permettant leur
génération.

Réseaux réguliers

Les structures régulieres sont les structures de réseau les plus simples, souvent utilisées
dans des modeéles d'automates cellulaires. Dans un réseau régulier, chaque noeud posséde un
nombre identique de liaisons. La densité du réseau est souvent faible, alors que le coe cient
de clustering est, lui, relativement élevé. Il est d'ailleurs intéressant d'observer que comme
la structure est réguliére, le coe cient de clustering ne varie pas avec la taille du réseau.
Enn, la distance moyenne dans ces réseaux est souvent élevée, puisque la structure ne
présente pas de ponts" permettant de relier des individus fortement éloignés.

Il'y a plusieurs fagons d'obtenir de tels réseaux. L'une des plus simples consiste a disposer
les noeuds équitablement sur un cercle et a créer, pour chaque noeud, des connexions avec les
X premiers noeuds situés a gauche et a droite de sa position. Naturellement, pour garantir
une structure réguliére, x doit étre identique pour tous les noeudsv; du réseau. Ainsi,
8vi2V,k, =2 x.

Dans un tel réseau, la distribution des degrés est donc dé nie en un seul poirk =2 X,

tel que P(k)=1.

Bien que ce type de structure s'observe en réalité trés peu dans la nature, elle est en revanche
souvent utilisée comme base pour la formation de réseaux plus réalistes.

Réseaux aléatoires

Le terme deréseaux aléatoiresfait référence a des structures au sein desquelles l'exis-
tence d'un lien entre deux noeuds est le résultat d'un processus aléatoire. Un réseau aléatoire
se caractérise par une distribution des degrés diteHomogeng, c'est-a-dire une loi de pois-
son en forme de cloche. Cela traduit le fait que dans le réseau, une forte proportion de
noeuds est moyennement connectée, alors qu'une plus faible proportion est fortement et
faiblement connectée. On observe également que les réseaux aléatoires ont des distances
moyennes relativement faibles. Cela s'explique par le fait que quand des liens sont créés
aléatoirement entre des noeuds, la probabilité qu'un noeud se retrouve isolé des autres est
plutdt faible.
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Le modéle de génération de réseaux aléatoires le plus connu est celui proposé par Erdos
et Rényi [Erdos 196Q. Dans le modeleErdos-Rényi, chaque lien potentiel du réseau est créé
avec une probabilité p, indépendante de l'existence des autres liens. Autrement dit, chaque
couple de noeudgv;;V;) a une probabilité p d'exister dans le réseau.

Une variante de ce modele consiste a choisir uniformément au hasard un rése@idans
I'ensemble de tous les réseaux possibles contenalt noeuds.

Bien que les réseaux aléatoires aient été l'objet de recherches intensives, ce type de
structure ne reproduit pas totalement les caractéristiques observées dans les réseaux du
monde réel. Barabasi et BonabeauHarabasi 2003 expliquent par exemple que 'malgré
le placement aléatoire des liens, la plupart des noeuds ont environ le méme nombre de
connexions. En e et, dans un réseau aléatoire, les degrés suivent une distribution de Poisson
avec une forme de cloche et il est extrémement rare de trouver des noeuds qui ont, de maniére
signi cative, plus ou moins de liens que la moyenné

Réseaux petit-monde

Un réseau petit-mondedésigne a l'origine une structure dans laquelle les chemins entre
deux noeuds quelconques sont généralement trés courts, c'est-a-dire que la distance moyenne
dans le réseau est relativement faible. Ce concept a notamment été mis en évidence par
la célébre expérience de MilgramNlilgram 1967] (détaillée dans la section suivante), qui
montra que le nombre d'intermédiaires nécessaires pour atteindre deux individus dans un
réseau était d'environ 6. Aujourd'hui un réseau de type petit-monde est caractérisé par
deux propriétés : une distance moyenne relativement faible dans le réseau et un coe cient
de clustering élevé.

Les premiers travaux a s'intéresser a la génération de réseaux petit-monde sont ceux
de Watts et Strogatz [Watts 1998], qui ont proposé un modéle de génération simple, connu
sous le nom de model&Vatts-Strogatz et basé sur I'extension d'un réseau régulier.

Comme illustrée sur la Figure 2.4, la procédure est la suivante. (1) Un réseau régulier est
généré selon la méthode présentée précédemment. (2) Chaque lien subit ensuite un processus
de réécriture selon une probabilité p,. La procédure de réécriture consiste a remplacer un
lien (vi;vj) par (vi;vi) aveck choisi aléatoirement, tel quek 6 i et (vi; Vi) 62E.

Régulier Petit-monde Aléatoire

p,=0 p=1
Figure 2.4 Modéle Watts-Strogatz : D'un réseau régulier vers un réseau aléatoire

Comme nous l'avons expliqué précédemment, les réseaux réguliers présentent des co-
e cients de clustering et des distances moyennes relativement élevés. Ainsi, la réécriture
aléatoire de quelques liens introduit des connexions entre des noeuds potentiellement situés
sur de longues distances dans le réseau régulier initial, ce qui réduit considérablement la
distance moyenne entre les noeuds. Quand la probabilit@, reste relativement faible, de
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nombreux noeuds conservent leurs connexions avec leurs voisins initiaux, c'est-a-dire ceux
du réseau régulier. Le coe cient de clustering global reste donc relativement élevé alors que
la distance moyenne est, elle, réduite, permettant ainsi I'émergence de la propriété petit-
monde. Watts et Strogatz ont également montré que plusp, se rapproche del, plus le
réseau tend vers une structure aléatoire, puisque tous les liens sont réécrits aléatoirement.
La propriété petit-monde est aujourd'’hui couramment observée dans de nombreux ré-
seaux du monde réel. Toutefois, bien que le modéle d&/atts-Strogatz permette de générer
aisément des réseaux de type petit-monde, il a souvent été critiqué pour son incapacité a
produire des noeuds possédant un degré élevé, une caractéristique souvent observée dans
les réseaux du monde réel.

Réseaux scale-free

Une autre découverte fondamentale dans le domaine des réseaux a été faite en 1999 par
Barabasi et Albert [Barabasi 1999, alors qu'ils étudiaient une partie du réseau de pages
WEB. lIs montrérent en e et que contrairement aux réseaux aléatoires, le réseau étudié
présentait une distribution des degrés hétérogéne, dans laquelle seule une faible proportion
de noeuds, appelés Hubs', avait beaucoup plus de connexions que les autres. De telles
structures ont par la suite également été observées dans de nombreux autres réseaux tels
gue le réseau Internet, les réseaux de citations d'articles scienti ques et certains réseaux
sociaux.

Ainsi, un réseau scale-freeest un réseau dont la distribution des degrés suit une loi de
puissance. Cela se traduit par le fait que dans le réseau, une forte proportion de noeuds est
faiblement connectée, alors qu'un tres faible pourcentage de noeuds concentre a eux seuls
un nombre élevé de connexions. D'une facon générale, la proportidd(k) de noeuds dans

le réseau ayantk liens peut étre approché par :

c k avec > 1 (2.9)

Plusieurs modéles ont été proposés pour la génération de réseaux scale-free. Le plus
connu d'entre eux est le modeleBarabasi-Albert [Barabasi 1999 qui introduit la notion
d'attachement préférentiel
(1) Un réseau initial contenant Ng noeuds est tout d'abord crée. Dans ce réseau, nous
devons garantir queNg > 2 et que 8v; 2 V, ky, 1; autrement dit, chaque noeud du
réseau initial doit posséder au moins une connexion (le nombre initial de liens n'in uence
pas les propriétés résultantes).

(2) Une fois ce réseau initial obtenu, les actions suivantes sont itérées : un nouveau noeud
v; est ajouté au réseau et connecté &n autres noeudsv; avec une probabilité p; qui croit
proportionnellement avec le degrek,, dev; :

Ky

p = X (2.10)
: k

V

Vm 2V

m

Naturellement, aux premiéres itérations, le nombre de liens est faible et la probabilité d'éta-
blir une connexion est plus ou moins équivalente pour tous les noeuds. Cependant, au fur et
a mesure de I'évolution du réseau, on observe I'apparition de noeuds fortement connectés,
avec lesquels un nouvel arrivant a une forte probabilité d'établir une connexion. Le méca-
nisme caractérisé par I'équation2.10est appeléattachement préférentiel Il conduit a ce que
les noeuds "préférent" établir une connexion avec les noeuds déja fortement connectés.
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Le réseau scale-free est aujourd'hui le type de réseau le plus fréquemment retrouvé dans
les études menées sur les réseaux du monde réel.
Un comparatif de ces di érentes structures et de certaines mesures associées, inspiré de
[Borner 2007, est présenté sur la Figure2.5.

Structure Régulier Aléatoire Petit-monde Scale-free
Représentation

#Noeuds 42 42 42 42
#Liens 84 84 84 81
Distance moy. 5.6 2.76 2.9 2.6
Coeff. CI. 0.5 0.13 0.16 0.22
Deg. Moy. 4 4 4 3.86
Distribution

des degrés

Figure 2.5 Comparatif des di érentes structures et mesures associées
Source : Borneret al. [Borner 2007

La structure utilisée pour le réseau petit-monde présente une courbe de distribution
des degrés en forme de cloche. Cependant, la propriété petit-monde ne détermine par une
forme particuliére pour la courbe de distribution.

En e et, il est important de préciser que les propriétés petit-monde et scale-free ne sont
pas exclusives. Certains réseaux du monde réel peuvent donc étre a la fois petit-monde et
présenter une distribution des degrés qui suit une loi de puissance.

2.1.5 Réseaux complexes et réseaux sociaux

Comme nous l'avons expliqué précédemment, les réseaux du monde réel peuvent étre
caractérisés par di érents types de structure. D'une fagon générale, le terme deéseau com-
plexe[Albert 2002, Boccaletti 2006 est utilisé pour faire référence aux réseaux dont I'évolu-
tion conduit a I'émergence de propriétés structurelles non-triviales, telles qu'une structure
petit-monde, scale-free, ou méme les deux a la fois.

Les réseaux complexes sont généralement identi €s comme une sous-classe des systemes
complexes. En e et, un systéeme complexe est en particulier un systéme dans lequel les
interactions d'un ensemble d'entités conduisent a I'émergence d'un comportement global
qui ne peut pas étre déduit de leur comportement individuel. Ainsi, la "complexité' des
réseaux ne tient pas tant de la structure en elle-méme (nous avons d'ailleurs pu observer
que la génération des telles structures était relativement aisée), mais vient plutdét des
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di cultés qu'on rencontre a expliquer I'émergence de ces structures particulieres quand on
s'intéresse uniquement aux comportements individuels.

De notre point de vue, l'une des notions les plus ambigués aujourd'hui dans la littéra-
ture sur les réseaux concerne le terme deéseau social
D'un c6té, l'intuition voudrait qu'un réseau social ne fasse référence qu'a un réseau possé-
dant une sémantique sociale, c'est-a-dire des réseaux d'individus ou d'animaux liés entre
eux par un ensemble de relations de natures sociales : amitiés, travail, activité commune,
échange et partage, relations intimes, lien de parenté, etc.
D'un autre c6té, on observe que par abus de langage, ce terme est aujourd'hui associé aux
sites communautaires tels que Facebook, Twitter ou Google+.
En n, dans le domaine de la recherche, ce terme semble parfois étre utilisé en lieu et place
de "réseaux complexe§ comme en témoigne par exemple le domaine dit del'analyse des
réseaux sociauX, mais qui trouve en réalité des applications sur des réseaux de natures tres
di érentes tels que des infrastructures matérielles de communicationDaly 2007].

Revenons sur I'évolution de la notion de ‘téseau social. Ce terme a été introduit
pour la premiére fois en 1954, dans le domaine des sciences sociales, par un article de
I'anthropologue J. A. Barnes Barnes 1954 pour désigner un ensemble de relations entre des
individus. L'objectif de Barnes était de rendre compte de I'organisation sociale d'une petite
communauté, a travers l'analyse de I'ensemble des relations que ses membres entretenaient
les uns avec les autres : connaissances, amis, voisins ou parents. Cette notion s'est ensuite
largement répandue a l'intérieur des sciences sociales telles que I'anthropologie, la sociologie,
la psychologie sociale ou I'économie, en trouvant une interprétation mathématique a travers
la théorie des graphes et en donnant ainsi naissance au domaine de l'analyse des réseaux
sociaux, domaine précurseur de la science des réseaux actuelle.

Aujourd'hui, il est couramment observé que de nombreux réseaux sociaux (réseaux
d'amitiés, réseau technologique, réseau de collaboration, réseaux professionnels, etc.) sont
également des réseaux complexeélpert 2002, Newman 2003 Borner 2007.

Dans ce mémoire, les réseaux auxquels nous nous intéressons sont toujours dEsaux
sociaux, dans le sens ou, qu'ils soient générés ou non, ils sont assimilables & un ensemble
d'interactions sociales entre des agents et présentent pour la plupart des propriétés struc-
turelles caractéristiques.

2.2 Exploitation des données : Analyse et fouille de don-
nées sociales

Les données socialedont référence a toutes les données qui représentent l'activité sur
un réseau social. Deux grandes familles de méthodes d'analyse de ces données peuvent
étre distinguées. Leanéthodes traditionnelles qui s'appuient uniquement sur des propriétés
structurelles locales ou globales pour caractériser les noeuds et la structure, et legthodes
d'extraction de connaissancesqui appliquent les principes de la fouille de données aux
réseaux sociaux.

La Section 2.2.1 s'intéresse aux méthodes d'analyse traditionnelle et la Sectior2.2.2
présente le domaine de lafouille de données socialesou "social mining", ainsi que les
taches associées.
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2.2.1 Premieres approches

L'analyse traditionnelle des réseaux sociaux a eu recours aux méthodes qui exploitent
uniqguement les propriétés structurelles des réseaux, obtenues a partir des indicateurs pré-
sentés en Sectior2.1.3 pour hiérarchiser ou classi er les noeuds, identi er leur position
et leur rble, détecter des situations ou des con gurations particuliéres, étudier la struc-
ture dans laquelle évolue les noeuds, etc. Parmi les travaux les plus populaires, qui ont
suscité I'engouement pour l'analyse des réseaux sociaux, nous pouvons citer des exemples
relativement anciens comme (i) I'analyse menée par BottBott 1957] sur les familles, ou
(i) I'expérience conduite par Milgram [Milgram 1967] sur l'e et petit-monde, que nous
présentons ci-dessous.

(i) Répartition des taches domestiques. Elizabeth Bott est une psychologue
canadienne qui a publié en 1957 une étude sur les relations au sein de diérentes fa-
milles [Bott 1957]. Elle a proposé une approche relationnelle de la famille, selon laquelle
toute famille s'insére dans un réseau social qui comprend a la fois des relations entre ses
di érents membres, et des relations avec des personnes extérieures. L'objectif était d'établir
une corrélation entre la structure du réseauinterne, et celle du réseawexterne
Dans son étude, elle s'est intéressée a un échantillon d'une vingtaine de familles londo-
niennes, dont elle décrit les relations entre époux, entre parents et enfants, et entre les
membres de la famille et des personnes extérieures. Elle a distingué ainsi deux catégories
de famille : soit le couple assume des tadches domestiques séparées, soit les activités sont
e ectuées ensemble par les conjoints. En étudiant la densité des réseaux impliqués, elle a
mis en évidence une corrélation directe entre les relations avec l'extérieur et la répartition
des taches domestiques. En e et, Bott observe que les familles qui ont des réseaux de re-
lations avec l'extérieur les plus denses sont celles qui adoptent le plus souvent des taches
domestiques distinctes. De cette observation naitra la célébre hypothése de Botle' degré
de séparation des taches entre mari et femme varie dans le méme sens que la densité du
réseau".

En somme, cette étude a pu montrer que le taux de répartition des activités domestiques
croit avec la densité du réseau externe. Ce travail est particulierement intéressant, car des
comportements individuels ont pu étre mis en évidence a partir de mesures trés simples.

(ii) Expérience du petit monde. Plus populaire cette fois, I'expérience dite du petit
monde [Milgram 1967] proposée par le psycho-sociologue Stanley Milgram en 1967, a pour
objectif d'étudier I'hypothése des six degrés de séparation selon laquelle toute personne
sur la planete peut étre en contact avec n'importe quelle autre, au travers d'une chaine
relationnelle comprenant au plus six individus.
Pour étudier cette hypothése, Milgram a élaboré une expérience qui visait a calculer le
nombre moyen de liens qui séparent une personne de n'importe quelle autre. L'expérience
suggere que deux personnes, choisies au hasard parmi les citoyens américains, sont reliées en
moyenne par une chaine de six relations (voir Figure.6). Milgram a ainsi envoyé 60 lettres
a des recrues de la ville d'Omaha dans le Nebraska. L'expérience consistait pour chacun
des participants a faire passer la lettre a des connaissances personnelles, qu'il pensait étre
capables de faire parvenir directement ou indirectement la lettre & son destinataire.
Bien que de nombreux facteurs soient en mesure de modi er les résultats de I'expérience
(groupes ethniques, statut social, catégorie socio-professionnelle, etc.), Milgram con rma
I'hypothése des six degrés de séparation en constatant gu'en moyenne cing a sept intermé-
diaires furent nécessaires pour acheminer correctement les lettres. Milgram montra donc
gue la distance moyenne séparant deux individus était d'envirorb.
L'e et petit-monde est aujourd'hui couramment observé sur les réseaux du monde réel.

Les travaux plus récents sont basés sur ce méme principe, c'est-a-dire le calcul de diverses
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Figure 2.6 Représentation du petit monde
(source : Wikimedia)

propriétés structurelles pour mettre en évidence des caractéristiques des noeuds ou de la
structure. Typiquement, I'une des taches les plus couramment abordées est celle qui consiste
a classer les noeuds d'un réseau selon leur importance ou leur centralité. Par exemple, la
méthode PageRank Brin 1998] utilisée par le moteur de recherche Google, permet de classer
les sites web en mesurant leur popularité.
D'autres mesures ont également été proposées, telles gleedegré de centralité qui permet
d'identi er les noeuds les plus actifs,la centralité d'intermédiarité , qui mesure combien de
fois un noeud se trouve sur les chemins géodésiques de tous les autres couples de noeuds,
ou la centralité de proximité, qui identi e les noeuds les plus rapidement joignables.

Des travaux similaires ont également trouvé des applications dans le domaine de la
di usion de maladies. Par exemple, Christley et al. [Christley 2005] comparent plusieurs
mesures pour déterminer celles qui caractérisent le mieux les individus a risque.

2.2.2 Fouille de données sociales

Les méthodes traditionnelles de fouille de données reposent sur I'hypothése implicite
selon laquelle les données sont indépendantes et identiquement distribuédfi ). En e et,
les jeux de données classiques correspondent le plus souvent a des collections de n-uplets
mutuellement indépendants. Pourtant, si cette restriction s'avére étre cohérente au regard
du probleme classique d'inférence statistique, elle ignore toutefois I'in uence des interac-
tions entre entités dans les phénoménes étudiés.

Ainsi, I'un des dé s de la recherche dans le domaine de I'étude des réseaux est de propo-
ser de nouveaux algorithmes, ou adaptations d'algorithmes existants, capables d'extraire
e cacement de la connaissance a partir de données sociales.

Getoor et Diehl [Getoor 2009 dé nissent la fouille de réseaux sociauxcomme 'l'en-
semble des techniques de data mining qui considérent explicitement les liens lors de la
construction de modeles descriptifs ou prédictifs a partir de données relationnell&sAinsi,
la fouille de données sociales aborde quatre grandes tadches que nous détaillons ci-aprés :
(i) la classi cation des noeuds, (ii) I'identi cation de groupes, (iii) la prédiction de liens et
(iv) la recherche de motifs fréquents.
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(i) La classication basée sur les liens regroupe les méthodes qui se donnent
pour objectif d'a ecter a chaque noeud du réseau une classe. Contrairement aux méthodes
traditionnelles qui se basent uniqguement sur les valeurs des attributs, les méthodes de
classi cation basées sur les liens prédisent la classe d'un noeud en intégrant les informations
connues sur les noeuds, mais également sur la structure du résedw[2003. La di culté
vient ici du fait que les classes des noeuds connectés tendent souvent a étre corrélées. Les
algorithmes doivent pouvoir tenir compte de ces corrélations.

La classi cation de pages WEB est un des exemples les plus représentatif de ce probleme.
L'objectif est de prédire la catégorie d'une page selon la fréquence des mots présents sur
la page et celle des autres pages liées. La structure de ce réseau est aisément obtenue en
analysant les liens hypertextes.

(i) L'identi cation de groupes , OU clustering sur les noeuds |, fait référence & une
famille de méthodes qui a pour objectif d'identi er des groupes de noeuds qui partagent
des caractéristiques communes. Dans le contexte des réseaux, les groupes sont souvent
dé nis comme des amas de noeuds densément connectés; on parle égalementa®mmu-
nautés [Fortunato 2009, Combe 2012. Nous revenons sur ces méthodes au Chapitrg car
elles sont en relation avec la problématique que nous abordons.

D'un point de vue pratique, ces méthodes apportent des informations pertinentes sur I'or-
ganisation de la structure du réseau. Typiquement, sur des réseaux sociaux en ligne, ces
méthodes permettent d'identi er les di érentes communautés d'utilisateurs. Cette informa-
tion peut ensuite étre utilisée pour rechercher des corrélations entre I'appartenance a une
communauté et les comportements observés (opinions, achats, activités, etc.).

(iii) La prédiction de liens est un probleme étroitement lié a la dynamique des
réseaux. L'objectif est de prédire, entre deux états du réseau, la formation de liens entre deux
noeuds [iben-Nowell 2007. Les algorithmes peuvent se baser uniquement sur la structure
du réseau, ou prendre également en compte les attributs des noeuds. Ces méthodes peuvent
aussi étre utilisées pour prédire I'existence d'un lien, c'est-a-dire un lien qui n'est pas présent
dans le jeu de données, mais qui existe dans la réalité.

Ces méthodes trouvent des applications dans le domaine du marketing par exemple, ou la
formation d'un lien entre un utilisateur et un produit peut étre prédite de fagcon a mener
des actions ciblées.

(iv) La recherche de motifs fréquents. Dans le contexte des réseaux, un motif
est traditionnellement dé ni comme un sous-graphe. Les méthodes de recherche de motifs
fréquents identi ent donc les sous-réseaux qui se retrouvent fréquemment soit dans un en-
semble de réseaux, ou au sein d'un unique réseau tres largeheng 2010. Une présentation
détaillée de ces méthodes est faite dans le Chapitre
Une application classique de ces méthodes concerne les réseaux de produits achetés conjoin-
tement, ou les méthodes d'extraction de motifs fréquents dans les réseaux permettent de
mettre en évidence les sous-ensembles de produits fréquemment achetés ensemble.

2.3 Modélisation des phénomenes de propagation

Des phénoménes de propagation peuvent étre observés partout : maladie infectieuse,
virus informatique, phénoméne de mode, rumeur, ou plus généralement information. Pour-
tant, bien que ces phénoménes puissent sembler de prime abord trés di érents, ils sont tous
des exemples types de processus qui ont pour support un réseau d'interactions entre des
entités.

Ainsi, en raison de leur intérét dans de nombreux domaines, les phénoménes de propagation
ont fait I'objet de recherches actives et ont été étudiés a travers deux probléemes duaux :
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(i) celui de la percolation, qui s'intéresse a la structure du support et a sa capacité aition-
der" un maximum d'entités, et (ii) celui de la di usion qui se focalise sur I'évolution du
processus en tentant de comprendre les di érentes phases de son évolution.

Cette section présente ces deux types de probléme. La Secti@3.1 expose le probleme
de la percolation et la Section2.3.2 est consacrée aux modeles de di usion.

2.3.1 Percolation dans les réseaux

La théorie de la percolation a été introduite en 1957 par Broadbent et Hammers-
ley [Broadbent 1957, pour analyser la pénétration d'un gaz dans un labyrinthe formé de
passages ouverts ou fermés. A l'origine, I'objectif était de comprendre comment les masques
a gaz des soldats devenaient ine caces. Ces masques sont en e et constitués de petites par-
ticules de carbone poreuses qui forment un réseau aléatoire de tunnels interconnectés. Si les
pores sont assez larges et su samment connectés, le gaz passe a travers les particules. En
revanche, si les pores sont trop petits ou s'ils sont imparfaitement connectés, les émanations
ne peuvent plus traverser le ltre. L'e cacité de la solution dépend donc d'un seuil critique
qui est caractéristique du phénoméne de percolation.

D'une facon générale, I'étude de la percolation vise a mettre en évidence les phases
de transitions sur des structures aléatoires. Ces transitions sont généralement liées a la
valeur critique d'un parameétre clé, appelé seuil de transition ou seuil de percolation a
partir duquel un systéme subit un changement brutal d'état qui permet la pénétration
d'un élément.

Des cas d'études classiques sont fournis par les réseaux de communica-
tion [Hammersley 198(. Supposons par exemple que dans un réseau téléphonique,
ou toutes les stations sont connectées de proche en proche, des liens soient détruits de
maniére aléatoire, soit & cause d'un mauvais entretien, soit par l'action d'un "saboteur
stochastique”. Au fur et @ mesure de la suppression, il devient de plus en plus di cile de
maintenir un chemin dans le réseau capable de relier deux stations données, et ce, jusqu'a
ce qu'un seuil critique de suppression soit atteint qui éclaterait le réseau en plusieurs
composantes. La valeurp., associée au pourcentage critique de liaisons actives nécessaires
pour que deux points quelconques soient reliés dé nit leseuil de percolation

Dans le contexte de I'étude des phénomeénes de propagation sur les réseaux, la théo-
rie de percolation a été utilisée pour répondre a des questions telles que : la structure du
réseau permet-elle une propagation du phénomeéne ? ou quel pourcentage d'individus peut
potentiellement étre a ecté ?

Il s'agit d'évaluer la probabilité d'existence d'un ensemble de liens, permettant la connexion
directe ou indirecte entre deux entités du réseau. Plus précisément, on s'intéresse au seuil de
parameétres critiques qui garantissent la connexité de la structure, c'est-a-dire le maintien
d'une composante principale géante capable de supporter un phénomene de propagation et
d'a ecter un maximum de noeuds. Quand une telle composante est maintenue, on dit que
le réseau ‘percole’.

Soit G = (V; E) un réseau aléatoire dans lequel chaque lien du réseau existe selon une proba-
bilité p. La probabilité que ce graphe admette une unique composante connexe est appelée
probabilité de percolation et est notée (p). Les travaux menés par Kesten IKesten 19823
montrent qu'il existe un seuil critique p; = 0:5, tel que :

(Pp=0 si p<pc
(P >0 si p>pc

Un des résultats les plus intéressants de la littérature sur la percolation est apporté
par Cohen et al. [Cohen 200(Q, qui s'intéressent au pourcentage critique de noeudp, a
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supprimer aléatoirement pour déconnecter des réseaux scale-free. lls montrent que pour des
distributions de degrés suivant une loi de puissance de la forme(k) ¢ k ,avec 3,
la transition n'a jamais lieu, suggérant ainsi que le réseau possede toujours une unique
composante ; autrement dit, le réseaupercole toujours. Ces résultats viennent con rmer
ceux obtenus par Albert et al. [Albert 2000] qui démontraient également la forte robustesse
de ce type de réseau face a la suppression aléatoire de noeuds.
D'autres résultats sont en revanche venus compléter ces travaux, en montrant que si la
suppression cible uniquement les noeuds les plus connectés du réseau, le pourcentage de
noeuds fortement connectés a supprimer pour éclater la composante s'exprime comme une
fonction de I'exposant . Cohen et al. [Cohen 200] montrent par exemple que dans la
plupart des con gurations, le pourcentage de noeuds a supprimer est inférieur 8%. Quand

> 3, celui-ci s'abaisse a moins dd%. lls montrent ainsi que la plupart des réseaux du
monde réel sont vulnérables a ce type d'attaques ciblées.

La percolation a souvent été dé nie comme le probleme dual de celui de la diu-
sion [Newman 2003 Pajot 2001]. En e et dans le cas de la percolation, le mécanisme sto-
chastique tient du milieu a travers lequel le processus évolue et non du processus lui-méme.
A linverse, les travaux menés sur les problémes de di usion s'intéressent a I'évolution aléa-
toire du phénoméene dans un milieu, cette fois, déterministe. Le tableau de la Figur@.7
résume ces observations.

Percolation Di usion
Evolution de phénoméne| Déterministe Aléatoire
Structure du réseau Aléatoire Déterministe

Figure 2.7 Dualité des problémes de percolation et de di usion
Source : Pajot Pajot 2001]

Prenons I'exemple de la transmission d'une information sur un réseau de communica-
tion. Dans le cas de la di usion, l'information quitte un point d'origine et passe a chaque
instant t, d'un noeud a l'autre avec une probabilité . Lorsque le hombre de pas tend vers
I'in ni, l'information a ainsi une probabilité de 1 de visiter chaque noeud du réseau si le
réseau est connexe.

Dans le cas de la percolation cette fois, le mécanisme stochastique s'applique a la struc-
ture du réseau et plus a linformation. Typiquement, chaque noeud a, indépendamment
des autres, une certaine probabilité d'étre connecté aux autres noeuds du réseau. A chaque
instant t, I'information se propage ainsi d'un noeud a l'autre avec une probabilité del selon

les connexions du noeud sur lequel elle se trouve. En ce sens, la propagation est entierement
déterminée par la structure du milieu. Lorsque le nombre de pas tend vers I'in ni, seul un
nombre ni de noeuds peut avoir connaissance de I'information selon la structure du réseau.
Sur un réseau statique, la question de la di usion ne se pose que si la percolation est assurée
par la structure du réseau.

2.3.2 Approche réseau des problemes de di usion

Avec le développement des nouvelles technologies de l'information et de la communica-
tion (smartphones, tablettes, lunettes a réalité augmentée, etc.), I'émergence de nouveaux
médias sur I'Internet (blog, site d'échanges et de partages, sites communautaires, etc.), et
le large accés aux transports en commun, qui permettent aujourd'hui de di user une infor-
mation a trés grande échelle et en trés peu de temps, I'étude des phénomeénes de di usion
est devenue un enjeu majeur dans de multiples contextes. Typiquement, il est crucial pour
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une entreprise de comprendre et de maitriser comment une nouvelle ou un récit peuvent se
propager et a ecter son image. De méme, dans le domaine du marketing, il devient essentiel
de savoir quels sont les individus & cibler pour maximiser les ventes par du marketing viral.
Pour les états et les professionnels de santé, nous avons pu constater, a travers l'actualité
récente (SARS, H5N1), a quel point il pouvait étre important d'identi er les comportements

a risque et de comprendre comment ils a ectent la propagation de maladies infectieuses.
Dans le domaine de la sécurité, étudier comment se propage un récit dans une popula-
tion peut permettre de comprendre comment il a ecte un climat social. En informatique,
des questions similaires sont également abordées pour comprendre comment un virus peut
perturber le bon fonctionnement d'un réseau.

Les modeéles de di usion épidémiques sont ceux qui ont recu le plus d'attention dans
la littérature pour leur intérét dans de nombreux domaines (géographie Eliot 2006], so-
ciologie Wallace 1991, biologie [Meyers 2003, mathématiques Kermack 1927 ou informa-
tique [Eubank 2003), mais également pour leur facilité a s'adapter a d'autres types de
phénoménes de di usion tels que la propagation de virus informatiques\Wierman 2004 ou
de rumeurs Fanette 2003. Dans cette section, nous présentons les deux grandes familles
de modéles de di usion : lesmodéles a compartimentsmodéles mathématiques précurseurs
basés sur le concept de mélange homogéne, et les modéles plus récbkasgs sur les réseayx
qui visent a intégrer la complexité des interactions humaines impliquées.

Les modéles a compartiments

Les modéles a compartiments considérent une population comme un ensemble de
groupes (c'est-a-dire descompartiments), caractérisés chacun par I'état des individus au
regard de I'épidémie. Dans ce type de modele, on suppose que les individus au sein des dif-
férents compartiments changent de compartiments de fagon homogéne ; on parle deélange
homogéneou d'action de masse D'une certaine facon, cette approche suppose que les indi-
vidus au sein d'un méme compartiment entretiennent une structure relationnelle réguliére
avec les individus des autres compartiments. Intéressons-nous aux principaux modéles.

Le modéle Sl (Susceptible-Infected est I'un des modéles épidémiques les plus simples.
Dans ce modéle, deux groupes d'individus peuvent étre identi és : lesusceptibles(S)
et les infectés (l). Les susceptiblessont les individus qui peuvent contracter la maladie
s'ils entrent en contact avec des individus infectés. Lesnfectés sont, eux, des individus
porteurs de la maladie, qui peuvent la transmettre lors de contacts avec des susceptibles. Les
individus infectés ont une probabilit¢  d'établir un contact avec un individu susceptible.
Cette approche simpliste modélise la propagation de la maladie par le passage de I'état
susceptiblea I'état infecté. Ce modeéle suppose qu'un individuinfecté reste dans cet état

(voir Figure 2.8).

Figure 2.8 Modéle de di usion épidémique SI

Plus formellement, soit S le nombre d'individus susceptibles etX le nombre d'individus
infectés. La taille n de la population est obtenue parn = S+ X.
Posons la probabilité qu'un individu infecté établisse un contact avec un individu suscep-
tible. La maladie ne se propage que lorsqu'un tel contact est établit. Ainsi, si la population
est composée da individus, la probabilité qu'une personne rencontrée aléatoirement soit
susceptible est de%. Par conséquent, chaque individuinfecté a potentiellement, par unité
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de temps, % contacts avec une personnsusceptible Puisqu'il y a X individus infectés
a chaque unité de temps, le nombre de nouvelles infections peut étre estimé pAr S

ﬁy
ce qui nous permet d'exprimer le taux de changement du nombre d'individusnfectés par
I'équation di érentielle :

dX S

— =X — 2.11

dt n ( )

De la méme facon, le taux de changement du nombre d'individususceptiblespeut s'expri-
mer par I'équation di érentielle :

das X
—= S — 2.12
dt n ( )
Ainsi, en posants = 2 et x = X, nous obtenons :
ds dx
3 - s X == s X (2.13)
En posant,s=(1 Xx), hous obtenons‘é—ﬁ = (1 x) xet
Xp€ t
)= —— 2.14
x(1) 1 Xgo+ Xpe ! ( )

oU Xg est la valeur dex a l'instant t = 0.

Comme le montre la Figure 2.9, ce type de modeéle produit des courbes d'infection
avec un point d'in exion, pour lesquelles nous pouvons observer que le nombre d'individus
infectés connait une forte croissance pendant les premiers instants. Cela correspond a la
phase initiale du processus ou la plupart des individus sont encore susceptibles. Aprés cette
étape, le nombre d'individus infectés croit toujours, puisqu'aucun individu n'est supposé
sortir de son état d'infection, mais la croissance diminue, jusqu'a a ecter ainsi I'ensemble
de la population.

0,9 -

/
08 - / J

;
0.7 1 susceptibles s, /

0,6 - ) Infectés
0,5 - K
0,4 - /
0,3 - /
0,2 - J/
0,1 4 s

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25

Figure 2.9 Courbes de diusion dans le modéleSI

Le modéle SIR (Susceptible-Infected-Recoveredest également I'un des modéles de
di usion épidémique les plus simples et les plus fréquemment retrouvés dans la littérature.
Il constitue une évolution directe du modéle SI. Dans le modeéleSIR, les deux états du
modéle SI sont conservés $usceptibleset Infected), auquel est ajouté le troisieme étatR
(Recovered, qui n'est atteint que par les individus infectés selon une certaine probabilité
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(voir Figure 2.10). Dans ce modele, le terme Recovered indique que l'individu est sorti de

son état d'infection et ne peut plus contracter la maladie, soit parcequ'il devient immunisé,
soit a la suite d'un déces. Ce modéle suppose qu'un individu dans I'étaR conserve son
immunité. Par conséquent, un individu recovered ne peut pas étre de nouveaisusceptible

ou infecté.

Figure 2.10 Modéle de di usion épidémique SIR

Le modele est basé sur deux parameétres : la probabilité qu'un individu infecté établisse
un contact avec un individu susceptibleet le taux de rétablissement . Comme dans le
modele Sl classique, un individu susceptible contracte la maladie quand un contact est
établi avec un individu infecté selon la probabilit¢ . De plus, tout individu infecté a une
probabilité  d'atteindre I'état Recovered Ainsi, sur le méme principe que le modelél, les
taux de changement peuvent s'exprimer par les équations di érentielles suivantes :

ds dx dr
= ; = S X

a S X i X at = X (2.15)

Sur la Figure 2.11, nous présentons des exemples de courbes de di usion obtenues avec
le modele SIR. Nous pouvons observer que la courbe représentant le nombre d'individus
infectés (on parle également decourbe d'incidence est en forme de cloche. Cela signi e
gue le nombre d'individus infectés croit jusqu'a atteindre une valeur maximale, avant de
connaitre une phase de décroissance.

Susceptibles

Infectés

e

Figure 2.11 Courbes de diusion dans le modeleSIR

Basés sur le méme principe, on peut également retrouver dans la littérature le mo-
dele SIS (Susceptible-Infected-Susceptib)e qui est également une évolution directe du mo-
dele Sl et qui prend en compte la possibilité de ré-infection des individus, ou le modeéle
SIRS (Susceptible-Infected-Recovered-Susceptiblgui combine les modélesSIR et SIS en
autorisant la ré-infection des individus aprés une phase d'immunité plus ou moins longue.

Enn, des modéles beaucoup plus élaborés ont également été proposés, tels que les
modelesSEIS, SEIR, MSIR, etc., qui représentent des situations plus complexes, comme
celle des individus qui ne sont pas totalement guéris, mais qui continuent de propager
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la maladie. Une présentation détaillée de ces di érents modéles mathématiques peut étre
trouvée dans Easley 2010 Newman 201Q.

Les modeéles basés sur les réseaux

N

Bien que les modéles a compartiments aient été largement utilisés dans I'étude des
phénomenes de di usion, I'hypothése selon laquelle les individus ont une méme probabilité
d'établir des contacts s'avére étre irréaliste. En e et, dans la réalité les contacts qu'entre-
tiennent les individus sont souvent hétérogénes, puisque les individus ne sont généralement
connectés qu'a une petite proportion d'individus et cette proportion n'est jamais choisie
aléatoirement.

C'est en 1985 qu'a été utilisé pour la premiére fois le concept de réseau social pour étu-
dier la di usion du SIDA [ Klovdahl 1985]. Dans ce travail, Klovdahl montre la pertinence
d'une approche réseau dans le suivi de la transmission de l'agent infectieux et la mise en
place de stratégies visant a réduire sa propagation. Ce travail précurseur pose ainsi les bases
de I'étude des phénomeénes de di usion par la modélisation réseau, en mettant en avant le
caractéere central des relations entretenues par les entités dans le processus de transmission.
En e et, prenons par exemple le cas de la propagation de maladies infectieuses telles que
la grippe ou les maladies sexuellement transmissibles. Il est aujourd’hui reconnu que les
contacts de proximité ou les relations intimes qu'entretiennent les individus sont les princi-
paux vecteurs de transmission. Cette hypothese se véri e également lorsque I'on s'intéresse
aux autres types de di usion. Alors qu'une information sera naturellement véhiculée a tra-
vers un réseau de communication, voire méme de l'infrastructure matérielle sous-jacente,
la propagation d'une rumeur sera elle, in uencée par les liens d'amitié, de croyance ou
d'in uence que maintiennent les individus entre eux.

Ainsi, contrairement aux modeéles a compartiments, les modéles a base de réseau tentent
de prendre en compte I'nétérogénéité des interactions humaines en se basant sur I'hypothése
gue la structure et la nature du réseau dans lequel évoluent les individus sont les principaux
facteurs déterminant le comportement du processus.

Figure 2.12 Modéle SIR sur un réseau
Vert : Susceptibles, Rouge : Infectés, Bleu : Guéris

La plupart des modéles classiques de di usion$l, SIR, SIS, SIRS, etc.) ont donc été
adaptés aux réseaux. Prenons le cas du modé®&iR (voir Figure 2.12) qui est aujourd'hui
I'un des plus utilisés [Christley 2005, Read 2008 Salathe 20104 sur les réseaux.
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Soit G = (V;E) un réseau avecdV, I'ensemble des noeuds eE I'ensemble des liens.
OnposeF; : V ! f S;I;Rglafonction qui renvoie, a chaque itérationt, I'état d'un noeud v;.
On dé nit également N} comme étant le nombre de voisins infectés du noeud a l'itération
t,c-a-d.N{ = jfv; 2V;(vi;vj) 2 E et Fe(vj) = I gj
Une fois qu'un premier noeud est infecté, a chaque itération :
Chaque noeud susceptibles; a une probabilité 1 (1 )Nt d'étre infecté, ou est
la probabilité de transmission par contact. Ainsi plus un noeud posséde de voisins
infectés, et plus sa probabilité de devenir lui-méme infecté augmente.
Un noeud infecté passe a I'étatRecoveredavec une probabilité

L'étude des phénoménes de diusion a travers I'approche réseau a fait I'objet d'une
activité de recherche intense. Les problemes couramment abordés sont : (i) La compréhen-
sion des phénoménes, qui vise a étudier le comportement du processus de di usion selon
di érentes con gurations. (ii) L'identi cation de situations a risque, avec un intérét parti-
culier porté aux facteurs favorisant I'émergence et I'évolution du phénoméne; les résultats
obtenus sont souvent utilisés pour mettre en place des stratégies d'intervention adaptées.
(iii) La recherche de motifs, qui tente de mettre en corrélation les attributs des noeuds et
les tendances observées.

(i) Comprendre les phénoménes. Plusieurs travaux se sont intéressés a l'e et des
structures topologiques sur le processus de propagation. Nous avons déja pu observer I'in-
térét porté aux composantes du réseau pour comprendre si la structure permet la propaga-
tion [Cohen 2000 Cohen 2001

D'autres travaux se sont intéressés a l'impact de la distribution du degré sur le pro-
cessus. Par exemple, en comparant la di usion sur un réseau aléatoire et sur un réseau
scale-free, Lloyd et May [loyd 2001] montrent que pour des processus dont le taux de
transmission par contact est faible (parametre dans les modélesSI, SIR, etc.), seul le
réseau scale-free produit un pic épidémique. Cela s'explique par la présence d'individus for-
tement connectés bubs) dans un réseau scale-free, qui garantissent que méme une maladie
relativement bénigne se propagera largement si uhub est infecté.

Des résultats similaires sont obtenus sur les réseaux petit-monde. En e et, Watts et
Strogatz [Watts 1998] montrent que des probabilités trés faibles de réécriture aléatoire des
liens (voir modéle de Watts-Strogatz présenté dans la Sectio2.1.4 pour la génération de
réseaux petit-monde), su sent a réduire de facon signi cative le taux de transmission par
contact nécessaire pour obtenir un pic épidémique.

Le diametre et la distance moyenne dans le réseau o rent également d'autres indicateurs
sur la capacité de I'épidémie a traverser plus ou moins facilement la structure, et donc a
infecter un maximum d'individus.

Un autre moyen simple d'aborder le probléme consiste a représenter e cacement le
réseau. Il ne s'agit cependant pas de proposer des représentations agréables pour les yeux,
mais plutdt de mettre en évidence des éléments utiles pour que le cerveau puisse identi er
les caractéristiques structurelles pertinentes.

L'étude de méthodes d'a chage e caces est un probleme bien connu de la théorie
des graphes, appel@raph layout problem et pour lequel de nombreux algorithmes ont été
proposés. Un des plus connus est I'algorithm&pring Embedding[Quinn 1979 proposé par
Quinn et Breuer, qui considére les noeuds comme reliés par des ressorts pouvant se repousser
ou s'attirer. Nous pouvons également citer l'algorithme Kamada-Kawai Kamada 1989 qui
tente d'éviter le chevauchement des liens; ou encore l'algorithme Fruchterman-Rheingold
[Fruchterman 1991] qui cherche a rapprocher les noeuds appartenant a une méme commu-
naute.

Dans I'exemple proposé sur la Figure2.13 nous montrons la représentation d'un réseau
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@) (b)

Figure 2.13 Visualisation pour la compréhension de la structure
(a) Disposition aléatoire des noeuds, (b) Apres application de Spring Embedding

selon un placement aléatoire, puis aprés l'application de I'algorithmeSpring Embedding A
partir de cette vue du réseau, deux observations utiles concernant le phénomene de di usion
peuvent étre faites. La premiére est que le réseau contient plusieurs composantes, donc si
une personne est infectée, la maladie ne peut se propager a partir d'elle, qu'au sein de sa
propre composante. On peut également observer que les hoeuds du réseau sont globalement
trés peu connectés et que la distance moyenne est élevée, ce qui complique I'évolution du
processus, puisque pour infecter les individus la maladie doit pouvoir traverser le réseau.

(i) Identi er des situations a risques. Une des taches classiques abordées dans les
travaux sur la di usion consiste en l'identi cation de situations a risque pour la mise en
place de stratégies d'intervention visant a réduire I'évolution du processus. Ces situations
sont souvent caractérisées par le réle que jouent les individus dans le réseau.

Par exemple, Christley et al. [Christley 2005] comparent plusieurs mesures locales (de-
gré, centralité, distance moyenne, etc.) et montrent que le degré est la mesure la plus
discriminante pour l'identi cation d'individus a risque. De méme, Pastor-Satorras et Vespi-
gnani [Pastor-Satorras 200] comparent une vaccination aléatoire des noeuds, a une vacci-
nation ciblée selon la connectivité des noeuds et montrent que la vaccination ciblée sur les
noeuds les plus connectés réduit considérablement la vulnérabilité d'un réseau scale-free face
aux épidémies. Le méme constat est également fait par Dezsho et BarabaBigzsho 2002
D'une certaine fagon, ces résultats sont une conséquence des études menées sur la perco-
lation qui montrent que les réseaux scale-free sont vulnérables aux attaques ciblées sur les
noeuds les plus connectés. Par conséquent, quand ces noeuds sont vaccinés contre I'épidémie,
la propagation est naturellement réduite.

D'autres travaux se sont intéressés a des indicateurs globaux. Par exemple, I'étude
menée par Salathe et JonesSalathe 20104 s'intéresse aux réseaux possédant plusieurs
communautés. lls montrent que sur de tels réseaux, des stratégies d'interventions ciblant
des individus faisant le pont entre plusieurs communautés sont plus e caces que celles qui
s'intéressent uniguement aux individus les plus fortement connectés. Un exemple de cette
situation est illustré sur la Figure 2.14, ou I'on observe les individus faisant le pont entre
plusieurs communautés en rouge.

La plupart des stratégies d'intervention considére I'ensemble de la structure du réseau.
Typiquement, I'identi cation des individus les plus connectés nécessite une connaissance
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Figure 2.14 Individus faisant le pont entre plusieurs communautés

globale du réseau et des connexions de chaque noeud; une information qui peut étre trés
di cile a obtenir dans la réalité. Certains travaux ont proposé des méthodes ne nécessi-
tant qu'une connaissance partielle du réseau. C'est par exemple le cas des travaux menés
par Christakis and Fowler [Christakis 2010 qui proposent une stratégie d'intervention al-
ternative qui ne requiert qu'une connaissance du voisinage de certains individus choisis
aléatoirement. Cette méthode est basée sur un postulat simple :1&s voisins d'un noeud ont
plus de voisins que Iul. Par conséquent, ils supposent que les voisins d'un individu choisi
aléatoirement seront infectés avant lui, et ils les utilisent ainsi comme tapteurs' pour la
détection précoce de I'épidémie.

(i) Rechercher des motifs. Des motifs complexes peuvent également étre mis en
évidence. En e et, quand ils sont disponibles, il est possible d'intégrer les propriétés des
noeuds (age, sexe, nationalité, etc.) dans l'analyse, pour déterminer si elles contribuent,
d'une facon ou d'une autre, a I'évolution du phénoméne.

L'une des méthodes consiste par exemple a rechercher des corrélations entre les proprié-
tés des noeuds (topologiques, individuels et démographiques) et I'évolution du processus de
di usion. En e et, les individus connectés entre eux dans un réseau ont souvent des ca-
ractéristiques similaires, formant ainsi des groupes densément connectés d'individus aux
caractéristiqgues plus ou moins analogues. Ces groupes peuvent étre mis en évidence par les
méthodes d'a chage. Concrétement, un noeud peut étre représenté selon la valeur de ses
attributs en modi ant par exemple sa couleur, sa forme ou sa taille. Ce type de représenta-
tions a été utilisé dans diverses études menées sur des animaux. Cretft al. [Croft 20084
utilisent par exemple une représentation visuelle dans une étude consacrée a une popula-
tion de Guppys sauvages de Trinidad. Deux attributs sont ainsi considérés : le sexe, qui
détermine la forme du noeud (cercle vide pour les femelles et cercle plein pour les males) et
la taille du corps, qui détermine la taille du noeud. lls mettent ainsi en évidence un cluster
de cercles ouverts, c'est-a-dire de femelles, qui apparaissent comme les individus centraux
du réseau.

Dans le domaine de la di usion, ces représentations ont été utilisées pour identi er des
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motifs pertinents et rechercher leurs implications sur le processus. Par exemple, I'étude
menée par Christakiset al. [Christakis 2007 sur la di usion de l'obésité utilise une repré-
sentation dans laquelle les noeuds sont représentés par des cercles vides de couleur rouge
pour les femmes et de couleur bleue pour les hommes. La taille de chaque noeud est pro-
portionnelle a leur indice de masse corporelle et la couleur a l'intérieur de chaque cercle
indique si l'individu est obése ou pas (jaune : obése, vert : non-obése). lls observent ainsi
des clusters de personnes obéses et montrent que la probabilité qu'une personne devienne
obése augmente d&7% si elle fait partie d'un tel cluster.

2.4 Collecte automatique de données sociales

La collecte de données sociales fait référence a toutes les méthodes qui se donnent pour
objectif de collecter des interactions sociales entre des entités. Comme nous l'avons présenté
dans le Chapitre 1, ce probléme est un axe fondamental de la recherche sur les réseaux. En
e et, en raison des di cultés que rencontrent les scienti ques a obtenir et a exploiter des
données réelles, les travaux ont souvent eu recours a des modélisations pour aborder les
phénomeénes portés par les réseaux. La collecte de données réelles constitue aujourd'hui un
enjeu majeur pour la confrontation, la validation ou I'amélioration des modeles existants.

Cependant, collecter les données qui témoignent d'interactions survenant entre des en-
tités dans la réalité n'est pas une tache facile. Le type d'interaction a collecter dépend du
type d'entités, de leur environnement, et du phénoméne que l'on souhaite étudier. La col-
lecte de données souléve donc des problémes variés touchant a la fois a la complexité des
méthodes a mettre en place, et aux types d'interaction qu'elles sont en mesure de collecter.

Dans cette section, nous nous intéressons aux méthodes de collecte, et plus particu-
lierement aux méthodes récentes qui tirent parti de I'amélioration des performances des
microcontrbleurs pour une collecte automatique des données sociales.

2.4.1 Collecte a partir de données en ligne

Avec le développement du WEB 2.0 et la multiplication des sites d'échanges et de
partages tels que les forums, les blogs, les sites communautaires ou les sites de e-commerce,
divers jeux de données ont pu étre générés a partir des interactions crées via ces médias et
de l'activité des entités concernées. Les di érents réseaux pouvant étre obtenus a partir de
ces sites sont les suivants :

Réseaux d'intérét : Réseaux bipartis créés a partir de forums et impliquant les
utilisateurs et leurs sujets d'intérét. Par projection, ce réseau peut ensuite étre utilisé
pour générer un réseau d'utilisateurs, dans lequel deux utilisateurs sont connectés
s'ils partagent les mémes sujets d'intérét.

Réseaux de blogs : Les articles publiés sur les blogs font souvent référence a d'autres
blogs par le biais des liens hypertextes. Ces informations peuvent étre utilisées pour
générer des réseaux de blogs connectant deux blogs quand I'un fait référence a l'autre.
Réseaux d'amitié/intérét : A l'origine, les sites communautaires tels que Face-
book, Twitter ou Google +, permettaient d'obtenir des informations sur les liens
d'amitié ou de connaissance entretenus par les individus. Aujourd'hui, face a la di-
versité d'information présente sur ces sites (individu, entreprise, parti politique, ar-
tiste, produit, évenement, etc.), nous observons que la sémantique du lien s'assimile
désormais a 'porter un intérét a".

Réseaux d'achats : Trois types de réseaux peuvent étre obtenus a partir des sites de
commerce en ligne. (i) Des réseaux bipartis, impliquant les consommateurs aux pro-
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duits gqu'ils achétent. (ii) Des réseaux de consommateurs, connectant deux consomma-
teurs quand ils ont acheté un méme produit. (iii) Des réseaux de produits, connectant
deux produits quand ils sont achetés conjointement par un méme consommateur.
Réseaux de co-auteurs : Le cas le plus répandu concerne les bases de données
d'articles scienti ques. Par exemple, en utilisant les données issues de DBL® un
réseau de co-auteurs peut étre obtenu, dans lequel deux auteurs sont connectés s'ils
sont co-signé un méme article.

Le principal inconvénient de ces approches réside dans le fait qu'elles ne permettent
d'obtenir qu'un type particulier d'interactions, sémantiquement lié au média utilisé. Les
réseaux extraits de ces sources d'informations sont par exemple di cilement exploitables
dans le cadre de I'étude de la di usion d'une épidémie ou d'une information. Dans le cas de
la di usion de certaines maladies infectieuses telles que la grippe, les contacts de proximité
géographique entretenus par les individus lors de leurs déplacements ou dans les lieux qu'ils
fréquentent ne peuvent étre extraits a partir d'aucune source d'information connue. C'est
la raison pour laquelle des méthodes de collecte alternatives ont été proposées.

2.4.2 Microcontroleurs pour la collecte de données sociales

Aujourd'hui, I'évolution des moyens techniques et notamment le fort développement
gue connaissent les micro-dispositifs, capables de capturer des données sonores, visuelles ou
spatio-temporelles, a récemment permis d'entrevoir de nouvelles possibilités dans la collecte
de données sociales. Les microcontréleurs sont composés de circuits intégrés, qui rassemblent
les éléments fondamentaux d'un ordinateur : un processeur, une mémoire morte pour le pro-
gramme, une mémoire vive pour les données et des interfaces d'entrées-sorties permettant
l'interaction avec l'extérieur. Les microcontrdleurs présentent des capacités limitées en mé-
moire et en calcul et sont fréquemment utilisés pour la conception de périphériques divers :
capteurs (voir Figure 2.15), téléphones portables, tablettes, dispositifs de localisation (GPS)
ou puces RFID.

Figure 2.15 Exemple de microcontréleur : capteur MicaZ

Malgré leurs limitations, ils ont depuis quelgues années connu un succes grandissant qui
s'explique par di érents facteurs. Tout d'abord, la miniaturisation extréme des composants
permet d'obtenir des dispositifs de plus en plus petits. Leur co(t de fabrication peu élevé
et leur capacité a communiquer entre eux facilitent leur utilisation a grande échelle lors

2. Site référencgant les publications en informatique
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d'expériences scienti ques d'envergure ou dans des domaines pour lesquels une observation
humaine permanente est requise.

Ainsi, les perspectives intéressantes o ertes par les microcontréleurs ont permis leur
utilisation récente pour la collecte de données sociales. Des travaux récents ont en e et
eu recours a ces dispositifs pour collecter les traces de di érents types d'interactions so-
ciales entre des humains ou des animaux. Nous distinguons essentiellement deux types de

dispositifs de collecte.

Dispositifs mobiles

Les dispositifs mobiles sont les plus répandus dans le domaine de la collecte de données
sociales. lIs font référence a des dispositifs placés sur les agents et pouvant se déplacer dans
I'espace : capteurs mobiles, téléphones portables, tablettes, collier GPS ou puces RFID.
Les données collectées sont souvent des données sur la position géographique et les dispo-
sitifs situés a proximité. Deux types de con gurations peuvent étre envisageés. (i) Soit les
dispositifs sont capables d'envoyer directement leur information a un serveur central. C'est
par exemple le cas des téléphones portables, des tablettes, ou des colliers GPS qui peuvent
utiliser le réseau Internet, et plus particulierement la technologie 3G, pour acheminer les
données collectées. (ii) Soit les dispositifs sont organisés en réseau (capteur sans- Is ou puce
RFID) et communiquent leurs informations a des antennes relais, chargées d'acheminer les
données collectées vers le serveur (voir Figur2.16).

Cette méthode présente l'avantage de fournir directement des données individuelles, puisque

le dispositif est rattaché a un individu unique, le "porteur du capteur”.
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Figure 2.16 Architecture réseau de capteurs mobiles

Par exemple, Stehleet al. [Stehle 201] proposent une architecture de capteurs mobiles
pour collecter les interactions sociales au sein d'une école et étudier comment se propage une
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maladie sur la population observée. Cette solution a été utilisée dans une école primaire

de Lyon, dans laquelle232 enfants et 10 enseignants ont été équipés de puces RFID. Il

était demandé aux participants de porter les badges au niveau de leur poitrine, de facon

a ce gu'un contact de proximité ne soit détecté que si deux individus sont face a face,
dans un rayon inférieur al; 5m et durant une période d'au moins20s. Les données étaient
collectées par des antennes relais disposées au sein de I'école, puis agrégées et sauvegardées
sur un serveur local, qui construisait le réseau de contacts en temps réél7602contacts de
proximité ont ainsi été collectés.

L'expérience menée par Laibowitzet al. [Laibowitz 2006] est trés similaire. lls ont congu
des capteurs sous forme de badges et les ont utilisé lors d'une conférence pour collecter les
interactions sociales entre les participants. Contrairement a I'étude de Stehle, leurs badges
étaient équipés de périphériques supplémentaires leur permettant d'a cher des messages,
de réaliser des enregistrements sonores ou de mesurer l'accélération du porteur.

Olguin et Pentland [Olguin 2008 ont proposé des capteurs beaucoup plus perfectionnés
pour la détection d'interactions sociales. Les capteurs, qu'ils quali ent de 'tapteurs so-
ciométriques’, sont capables d'identi er des interactions de proximité, des comportements
liés aux déplacements (une personne avec une forte activité ou une activité faible), d'ex-
traire des caractéristiques dans la voix pour identi er l'intérét ou l'excitation et la position
géographique. lls ont utilisé ces capteurs dans plusieurs études, dont une qui a consisté a
générer un réseau social a partir des contacts de proximité au sein d'un hépital. L'objectif
était d'identi er les goulots d'étranglement potentiel et les défaillances dans la gestion des
agents a partir de I'analyse du réseau obtenu.

Dispositifs xes

Les dispositifs xes font référence a des capteurs gés dans l'espace, capables d'e ectuer
des relevés localement ou dans leur environnement proche. Les capteurs sont disposés sur
la zone que I'on souhaite étudier et fournissent des informations a un serveur central qui est
chargé de réaliser les analyses nécessaires. Les capteurs sont le plus souvent équipés d'au
moins un périphérique, capable d'e ectuer des relevés de natures diverses : sons, image,
vidéo, luminosité, température, humidité, détecteur de mouvement, etc. Quand Il'espace
a couvrir est étendu, ils peuvent également communiquer entre eux pour s'échanger des
informations et les acheminer vers le serveur central; on parle alors de&seau de capteurs
Un exemple de réseau de capteurs disposé dans une forét est illustré sur la Figid7.

Le déploiement de dispositifs xes pour la collecte de données sociales est un domaine
nouveau. La premiéere di culté a surmonter est en général d'identi er les individus et les
interactions avec précision. En e et, les sources de données peuvent étre de nature di é-
rente (image, son, vidéo, etc.), il faut souvent pouvoir reconnaitre e cacement les individus
et leurs interactions en combinant ces di érentes sources a l'aide d'algorithme d'analyse
d'images ou de ux sonores. Quand cette reconnaissance est possible, les dispositifs xes
permettent d'extraire des interactions sociales beaucoup plus variées que les dispositifs mo-
biles, qui se limitent pour la grande majorité aux contacts de proximité géographique.

Ainsi, en raison des di cultés liées au processus d'identi cation des individus et des
contacts, ce domaine de recherche reste encore trés ouvert.

Nous pouvons citer les travaux pionniers de Cheret al. [Chen 20073, qui ont expérimenté
l'utilisation de capteurs xes pour la collecte d'interactions sociales au sein d'une maison de
retraite. Les capteurs, installés dans deux salles et un couloir, étaient équipés d'enregistreurs
audio et vidéo. Ainsi, en utilisant des méthodes d'analyse d'images et de ux audio, divers

types d'interactions sociales sont détectées telles que "deux personnes discutent"”, "se serrent

la main”, "s'embrassent", "se rapprochent”, "s'éloignent" ou "marchent ensemble".
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