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Résumé. De nombreuses méthodes ont été proposées pour extraire des clus-
ters des réseaux sociaux. Si un travail important est aujourd’hui mené sur la
conception de méthodes innovantes capables de rechercher des clusters de na-
ture différente, la plupart des approches font I’hypothese de réseaux statiques.
L’une des récentes méthodes concerne notamment la recherche de liens concep-
tuels. 11 s’agit d’une nouvelle approche de clustering de liens, qui exploite a la
fois la structure du réseau et les attributs des noeuds dans le but d’identifier des
liens fréquents entre des groupes de noeuds au sein desquels les noeuds par-
tagent des attributs communs. Dans ce travail, nous nous intéressons au suivi
des liens conceptuels dans des réseaux dynamiques, ¢’est-a-dire des réseaux qui
connaissent des changements structurels importants. Nous cherchons en parti-
culier & comprendre comment les liens conceptuels se forment et évoluent au
cours du développement du réseau. Pour ce faire, nous proposons un ensemble
de mesures qui visent a capturer des comportements caractérisant 1’évolution
de ces clusters. Notre approche est ainsi utilisée pour comprendre 1'évolution
des liens conceptuels extraits sur deux réseaux réels : un réseau de co-auteurs
d’articles scientifiques et un réseau de communications mobiles. Les résultats
obtenus permettent de mettre en lumidre des tendances significatives dans 1’évo-
lution des clusters sur ces deux réseaux.

1 Introduction

Le domaine de I’analyse et I’extraction de connaissances a partir de réseaux sociaux est
devenu un des axes de recherche tres actif du 21e siécle (Barbier et Liu, 2011). Si les méthodes
fondatrices ont d’abord tiré partic des mesures issues de la théorie des graphes pour analyser
ces structures, les approches récentes, aujourd’hui regroupées dans le domaine la “fouille de
réseaux sociaux” (ou plus simplement “fouille de liens”) appliquent les principes de la fouille
de données traditionnelle aux réseaux (Philip et al., 2010).

L’extraction de clusters est en particulier une des tiches de la modélisation descriptive les
plus courantes du domaine de la fouille de réseaux sociaux (Stattner et Collard, 2015). En
effet dans de nombreux systémes, qu’ils soient naturels ou sociaux, les entités impliquées ont
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souvent tendance a s’organiser en groupes. Identifier ces groupes s’avere alors étre un défi
important pour comprendre les structures émergeant des interactions entre les entit€s, étudier
les mécanismes qui y prennent place et déterminer le role des agents au sein de ces systeémes.

C’est ainsi que de nombreuses méthodes de clustering de réseaux ont été proposées ces
derni¢res années (Fortunato, 2010). Les approches qui ont vu le jour ont d’ailleurs permis une
évolution de la notion méme de cluster. En effet, alors que les premicéres contributions exploi-
taient uniquement la structure des réseaux pour en extraire des groupes de noeuds densément
connectés, aussi appelés communautés (Newman et Girvan, 2004), les approches récentes se
sont intéressées a I’extraction de clusters de plus en plus complexes définis & la fois par leur
structure et par les attributs des noeuds qui les composent. Iune des récentes méthodes de
clustering de réseaux concerne notamment la recherche de liens conceptuels. 11 s’agit d’une
nouvelle approche de clustering de liens, qui exploite a la fois la structure du réseau et les attri-
buts des noeuds, dans le but d’identifier des liens fréquents entre des groupes au sein desquels
les nocuds partagent des attributs communs.

Pourtant, si un travail important est actuellement mené sur la conception de méthodes in-
novantes, capables de rechercher des clusters de nature différente, la plupart de ces approches
font I’hypothese de réseaux statiques. Or, nous savons que la dimension temporelle fait partic
inhérente de ces structures (Toivonen et al., 2009). Les réseaux sont en effet des structures
vivantes au sein desquelles des noeuds et des liens peuvent apparaitre ou disparaitre. Certains
résecaux, tels que les réseaux de communications (Calabrese et al., 2011) ou les réseaux de
proximité géographique (Stehle et al., 2011), connaissent des changements structurels assez
importants au cours de leur évolution.

Dans ce travail, nous nous intéressons au suivi des liens conceptuels dans des réseaux dyna-
miques. Nous cherchons en particulier 2 comprendre comment les liens conceptuels se forment
et évoluent au cours du développement du réseau. Pour ce faire, nous proposons d’abord un
ensemble de mesures qui visent & capturer des comportements caractérisant I’évolution de
ces clusters, ¢’est-a-dire certaines transitions qui prennent place au sein de ces clusters. Notre
approche est ensuite utilisée pour étudier 1’évolution des liens conceptuels extraits sur deux
réseaux réels : un réseau de co-auteurs d’articles scientifiques et un réseau de communications
mobiles.

Cet article est organisé comme suit. L.a Section 2 passe en revue les principales méthodes
de mod¢lisation descriptive des réseaux et présente les travaux menés sur la dynamique des
clusters. La Section 3 décrit formellement la notion de liens conceptuels. La Section 4 détaille
I’approche que nous proposons pour suivre 1’évolution des liens conceptuels. La Section 5 est
consacrée aux résultats obtenus sur deux jeux de données. La Section 6 conclut le papier et
présente nos travaux futurs.

2 Travaux antérieurs

Le clustering de réseau fait référence a une famille de méthodes qui vise a extraire des
groupes a partir de structures de réseau. Si les approches pionni¢res ont dans un premier temps
exploité uniquement la structure des réseaux, les approches récentes ont tenté d’inclure toutes
les informations disponibles sur la structure et les propriétés des noeuds lors de la phase d’ex-
traction. Nous pouvons ainsi distinguer 3 principales approches, qui s’intéressent chacune a un
type bien spécifique de cluster.
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Le clustering de réseau traditionnel, aussi appelé “recherche de communautés”, a pour
objectif de partitionner le réseau en plusieurs composantes (appelées groupes, clusters ou com-
munautés) de sorte que les nocuds au sein de chaque communauté posseédent une forte den-
sité de connexions internes (Fortunato, 2010). L’ objectif de ces méthodes est d’identifier des
groupes qui maximisent un critere de distance, le plus connu étant la modularité (Newman
et Girvan, 2004). Deux types de méthodes sont généralement distinguées : (i) les approches
ascendantes, qui fusionnent, a chaque itération, des noeuds ou des groupes de noeuds (Shen
et al., 2009). (ii) les approches descendantes, qui partent du réseau complet et le divisent jus-
qu’a obtenir un partitionnement suffisant (Rattigan et al., 2007).

Le clustering hybride fait référence a de nouvelles approches de clustering de nocuds
qui tentent de prendre en compte la structure du réseau et les attributs des noeuds lors du
processus de partitionnement (Yang et al., 2013). Ces approches redéfinissent la notion de
cluster en s’intéressant & des "groupes de noeuds densément connectés au sein desquels les
noeuds partagent des attributs communs” (Zhou et al., 2009). Ces méthodes s’appuient sur de
nouvelles mesures de pertinence des clusters qui visent a trouver un équilibre entre la similarité
de la structure et la similarité des nocuds. Les clusters mis ainsi en évidence ont une sémantique
beaucoup plus forte et adaptée au contexte.

L’extraction de liens conceptuels est une trés récente approche de clustering qui cherche,
elle, a identifier des clusters de liens (Stattner et Collard, 2015). Elle exploite a la fois les
informations disponibles sur la structure du réseau et les attributs des noeuds dans 1’objectif
d’extraire les groupes de noeuds les plus connectés du réseau, au sein desquels les noeuds
partagent des caractéristiques communes. L’extraction des liens conceptuels implique deux
étapes (Stattner et Collard, 2012) : (i) une phase de clustering des noeuds, qui regroupe les
noeuds sur la base du partage d’attributs communs et (ii) une phase d’identification des liens
conceptuels, qui évalue la fréquence des liens entre les clusters identifiés en phase (i).

Bien que toutes ces méthodes soient aujourd’hui largement utilisées pour identifier des
clusters des réseaux sociaux, elles opérent sur des structures supposées statiques. Pourtant, la
plupart des réseaux du monde réel connaissent des évolutions structurelles au cours du temps.
C’est la raison pour laquelle des travaux sont aujourd’hui menés sur la facon dont un cluster
évolue avec le réseau. Une approche naturelle consiste & considérer le réseau comme possédant
plusieurs états, selon le moment d’observation, puis a appliquer 1’algorithme de clustering sur
chacun des états. De cette facon, 1’évolution des clusters est étudiée en s’intéressant & 5 grands
comportements (Oliveira et Gama, 2010; Greene et al., 2010; Aynaud et al., 2013) : apparition
du cluster, sa disparition, sa survie, la fusion de plusieurs clusters, la division d’un cluster en
différents clusters.

Dans ce travail, nous cherchons a2 comprendre comment évoluent les liens conceptuels au
cours du développement du réseau. A notre connaissance, I’étude présentée dans ce papier est
la premiere contribution qui s’intéresse a 1’évolution de ce type de clusters sur des réseaux
dynamiques.

3 Clustering de liens a travers les liens conceptuels

Soit G = (V, ) un réseau, dans lequel V' est ’ensemble des noeuds et / 1’ensemble
des liens avec £ C V' x V. L’ensemble V' est défini comme une relation R(A4, ..., A,) ol
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Seuil de support

3
Liens Conceptuels

Fréquents

31%

\

900

22%

13%

FI1G. 1 — Extraction des liens conceptuels & partir d’un réseau social

N

chaque A; est un attribut. Ainsi, chaque noeud v € V est défini par le tuple (a1, ..., ap) Ol
Vk € [1..p], v[Ar] = ay correspond a la valeur de I’attribut A;, du noeud v.

Un item est une expression logique A = x ol A est un attribut et = une valeur. L’ item
vide est noté . Un itemset est une conjonction d’items, par exemple (A; = x et Ay = y et
As = z). Quand un itemset est une conjonction & items non-vides, on parle de k-itemset. Soit
m un itemset, nous notons V,,,, I’ensemble des noeuds de V' qui satisfont m.

Posons m4 et my deux itemsets et V,,,,, Vi, , respectivement les ensembles de noeuds dans
V' qui satisfont m et mso. Nous notons F(,,, ) le cluster de liens connectant des noeuds de
Vi, adesnoeuds de V,,,,, i.e.

Emymsy ={e € B e=(v,v3) w1 € Vi, et va € Vi, } (D

Le cluster f/¢my, m2) est appelé "lien conceptuel” dans la mesure ol il ne s’agit pas d’un lien
du réseau, mais d’un cluster de liens entre deux groupes de noeuds qui peuvent &tre vus comme
des "concepts”, au sens de I’analyse de concepts formels (Ganter et al., 2005), ¢’est-a-dire des
objets qui partagent des attributs communs.

Le support dulien conceptuel E,,,, 1,,), estle pourcentage de liens appartenant & F,,, m.,),

. [E(my,mo)l
ie. supp(Eimy my)) = —('1@#

Le lien conceptuel entre les itemsets my et mo est fréquent si le support de F,,,, .,y €st plus
grand qu’un seuil de support minimum j3, i.e. supp(F(p, m,)) > B. Par simplicité nous notons
les liens conceptuels fréquents par les deux itemsets associés (mq, ma).

Soit [ I’ensemble des itemsets construits a partir de V', nous définissons LC comme 1’en-
semble des clusters de liens extraits de G.

LC= | ABwmim; spp(Emymy) > B} 2

miel,macl

La Figure 1 montre un exemple de liens conceptuels extraits a partir d’un réseau social.
Nous pouvons, par exemple, y observer que 31% des liens du réseau connectent des noeuds

N

qui vérifient la propriété "bleu" a des noeuds qui vérifient la propriété "rouge”.
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4 Caractériser la dynamique des clusters

Notre objectif dans ce papier est d’étudier 1’évolution des clusters de liens durant le dé-
veloppement du réseau. Comme 1’illustre la Figure 2, il s’agit d’identifier entre deux états du
réscau les transitions qui s’ operent sur les liens conceptuels, ¢’est-a-dire si les clusters se main-
tiennent, se divisent, fusionnent, apparaissent ou disparaissent entre les instants ¢ et (¢ + 1).

Survie Division Fusion Apparition Disparition
Instant t o oo e O ¢ oo
Instant t+1 o0 oo —O o0 o0 %)

FIG. 2 — Comportement d’évolution possibles des clusters

Ainsi, nous adaptons les regles utilisées pour suivre les communautés dans les réscaux
sociaux aux liens conceptuels (Aynaud et al., 2013). Plus précisément, soient L = E(mq,ms)
et L' = E(m}, m}) deux clusters de liens extraits & des états successifs du réseau. Nous
définissons la similarité entre deux clusters comme étant la quantité de liens partagés entre ces

deux ensembles. L ,
) mi <| n |7|LmL|> o
L] 1|
Cette mesure, comprise entre 0 et 1, fournit une information sur la taille des intersections entre
L et L. Une valeur de 0 indique que les ensembles sont disjoints, alors qu’une valeur proche
de 1 indique que les clusters sont tres proches ; 1a valeur de 1 étant atteinte pour des ensembles
strictement identiques.

A partir de cette notion de similarité, nous définissons un certain nombre de comporte-
ments qui caractérisent les changements qui peuvent prendre place sur un lien conceptuel entre
I’état G; du réseau et son état G 1. Plus précisément, soit L un cluster de liens extrait de
Gy, nous introduisons match(L) comme 1’ensemble des clusters de liens L' dans G4 dont
Iintersection avec L dépasse un certain seuil, ¢’est-a-dire dont la similitude est supéricure au
seuil fixé. Dans nos expériences nous utilisons un seuil de 0.75. S’il n’existe pas dans G;1 un
tel cluster, nous avons match(L) = @. De cette fagon, nous utilisons un ensemble de régles
pour identifier chacun des comportements d’évolution présentés sur la Figure 2.

— Fusion : L dans G; fusionne avec d’autres liens conceptuels pour former L' dans Gy ¢

si I/ € match(L) et 37 # L dans G, el que L' € match(Z).

— Division : L dans G, se divise en plusieurs liens conceptuels L}, L, ... L} dans Gy

siVi, L; € match(L).

— Survie : L dans G, devient L' dans Gy si L' € match(L) etVZ +# L dans Gy,

L' & match(Z).
— Disparition : L dans G; disparait si aucun des cas précédents ne survient.
— Apparition : I/ dans G, apparait si VL dans G, L’ ¢ match(L).

Précisons que les événements de fusion et de division ne sont pas disjoints. Une partie d’un
cluster peut intervenir dans une fusion alors qu’une autre sera impliquée dans une division.
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5 Résultats expérimentaux

Nous avons appliqué notre approche a deux réseaux dynamiques de nature diftérente pour
comprendre comment évoluent les liens conceptuels au cours du développement de ces réseaux
et selon différents seuils de support S d’extraction des clusters. Nous détaillons les principales
propriétés de ces jeux de données dans la section 5.1 et présentons les résultats obtenus dans
la section 5.2.

5.1 Environnement de tests

Deux jeux de données ont été utilisés pour nos expériences. (i) Un réseau de co-auteurs
d’articles scientifiques, qui représente 1’ensemble des auteurs ayant co-€crit des articles a la
conférence EGC ! de 2004 4 2015. (ii) Un réseau de communications mobiles qui représente
les appels téléphoniques effectués par les abonnés d’un opérateur de téléphonie mobile local
sur une journée de 5h a 15h.

Ces réscaux sont intéressants pour notre étude puisqu’ils connaissent, tous deux, des évo-
lutions assez significatives de leur structure. Le réseau de co-auteur passe par exemple de 139 a
1349 noeuds de 2004 2 2015 et les liens de 167 a 2366 sur cette méme période. Le réscau mo-
bile passe, lui, de 6786 noeuds a 246253 nocuds et de 3799 liens a 255947 sur les dix heures
d’étude. Plus généralement,la Figure 3 montre comment évoluent les principales propriétés
structurelles de ces réseaux au cours de leur développement : nombre de nocuds et de liens,
densité, degré moyen, et distribution des degrés. Précisons que ces réseaux ne font que croitre
durant leur développement, puisque seuls des ajouts de noeuds ou de liens sont effectués. De
plus, nous observons sur la distribution des degrés que le réseau de communications maintient
une structure scale-free sur toute la durée de 1’étude.

Nombre de nceuds et de liens Densité Degré moyen Distribution des degrés

N

13 = 2004
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FI1G. 3 — Propriétés des jeux de données utilisées

Dans le réseau de co-auteur, chaque noeud est identifié par 7 attributs : (1) label, (2) nombre
d’articles publiés, (3) nombre moyen de co-auteurs par papier, (4) taille moyenne des résumés,
(5) nombre moyen d’articles par an, (6) position moyenne dans la liste d’auteurs, (7) nombre
de fois qu’il apparait premier auteur.

1. Téléchargeable ici : http ://www.erickstattner.com/datasets/CollaborationNetwork.zip
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Au sein du réseau de communications, chaque noeud est identifié par 10 attributs : (1) nu-
méro, (2) localisation (Martinique, Guadeloupe ou Guyane), (3) tranche horaire sur laquelle
il est le plus actif, (4) type de forfait, (5) nombre moyen d’appels passés, (6) durée moyenne
des appels passés, (7) nombre moyen d’appels recus, (8) durée moyenne des appels recgus,
(9) nombre de sms envoyés et (10) nombre de sms recus.

Sur les deux jeux de données, les attributs ont été pré-traités de facon a les discrétiser sur
cinq classes. Nous avons extrait les liens conceptuels des deux réseaux en utilisant 1’ algorithme
MFCL-Min (Stattner et Collard, 2012) avec 3 seuils de support diftérents : 3 = 0.1, 5 = 0.2
et S = 0.3. Nous ne détaillons pas ici la sémantique des clusters obtenus puisque notre objectif
est d’étudier les changements qui prennent place au sein de ces clusters. La Figure 4 montre
cependant le nombre de clusters identifiés & chaque instant pour (a) le réseau de co-auteurs ¢t
(b) le réseau de communications.

80 30
14— [‘))=0/2 0
B=03 A O 25 =
60 4 = o EEs
—a— =04 o 20 b
H ul oA . ——p=02
40 . d A 15 B=03
10 —+—pB=04
20 | O 2 -
Ix A 5 A A A A A A A A A A
0 S —A 0
2oL da gy g88888888288
[ e e = T = R e R e S e B e S e N e B ) I O In 0 &N O - ol o =+ 10
[ I o I o\ I o I o I o I o B o I o I o & I oY) oo O O O S = = = =
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FIG. 4 — Nombre de clusters extraits sur : (a) réseau co-auteurs et (b) réseau communications

Nous observons que les tendances sont différentes pour les deux réseaux. Si le nombre
de liens conceptuels extraits semble croitre avec le temps sur le réseau de co-auteurs, et ce
quel que soit le seuil utilisé, le nombre de clusters identifiés sur le réseau de communications
semble se stabiliser aprés quelques heures d’accumulation des données. Ce résultat est parti-
culierement intéressant, puisque bien que le nombre de clusters se stabilise sur ce réseau, nous
observerons dans la section suivante qu’ils ne sont pourtant pas les mémes.

5.2 Résultats

Dans un premier temps, nous avons étudié quels étaient les changements qui survenaient
sur les clusters. Plus précisément, pour chacun des réseaux, nous dénombrons entre 1’état G
et G441 du réseau, le pourcentage d’apparition de clusters, de disparition, de survie, de fusion
et de division. La Figure 5 détaille les résultats obtenus.

11 est intéressant d’observer que pour les deux réseaux, durant les premiers instants de
I’étude, 100% des clusters de liens extraits sont des apparitions. Cela peut s’expliquer par le
fait qu’au début de I'étude, les clusters identifiés sont trés volatiles du fait du peu de données
accumulées qui ne reflétent finalement pas des tendances réelles. Ainsi, les clusters ne sont pas
confirmés lors du passage a 1’état suivant. Cette observation peut également étre faite sur le
taux de disparition qui est de 100% sur les premiers instants.
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Apparition Disparition Survie Fusion Division
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FI1G. 5 — Changements prenant place sur les clusters de liens

Cependant, apres un certain temps d’étude, nous observons une diminution du taux d’appari-
tion et de disparition, ce qui laisse penser que les tendances mises en évidence dans les clusters
se confirment d’un état a I’autre. Par exemple, a partir de I’instant ¢y 4 6, le réseau de commu-
nications ne connait plus aucune apparition quel que soit le seuil 5 utilisé. Ce taux s’abaisse
également fortement pour le réseau de co-auteurs a partir de I’instant £ + 4.

Ces résultats sur I’apparition et la disparition des clusters laissent & penser que sur ces deux
réseaux, apres un certain temps d’accumulation des données, les tendances sous-jacentes aux
clusters tendent a se confirmer d’un état du réseau a I’autre, ce qui conduit a une diminution
des taux d’apparition et de disparition.

Pour comprendre ce que deviennent ces clusters qui semblent ne plus disparaitre apres
un certain temps, intéressons nous dans un premier temps au taux de survie (cf. Figure 5).
Les tendances sont cette fois différentes selon le jeu de données. Quel que soit le seuil de
support utilisé, le réseau de co-auteurs voit une fraction négligeable de clusters survivre. Ce
résultat suggere que ces clusters, qui pourtant ne disparaissent pas, sont présents sous d’autres
formes a travers des comportements de fusion ou de division. En ce qui concerne le réseau
de communications, nous observons en revanche que le taux de survie varie selon le seuil de
support ¢t semble croitre avec le temps. Par exemple, a Iinstant ¢y + 8, nous pouvons observer
que 50% des clusters survivent avec un seuil 3 = 0.4, contre environ 30% avec un seuil
8 =0.3.
Les résultats obtenus sur la survie des clusters sont intéressants, puisqu’ils montrent que, sur
certains jeux de données, des clusters peuvent ne pas disparaitre, mais ne pas survivre pour
autant entre deux états successifs du réseau. Ce qui laisse penser qu’ils ne se maintiennent
qu’a travers des comportements de fusion et de division.

Ainsi, si nous nous concentrons sur les comportements de fusion et de division (cf. Fi-
gure 5), les résultats obtenus confirment nos observations précédentes. En effet, sur le réseau
de co-auteurs la grande majorité des changements sur les clusters s’averent étre des fusions
et des divisions de clusters (rappelons que ces deux événements ne sont pas disjoints). Sur le
réseau de communications, le taux de fusion et de division reste également important, mais
varie selon le seuil support 3. Par exemple, a I'instant ¢, + 8, nous pouvons observer que 50%
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des clusters sont impliqués dans une fusion avec un seuil 5 = 0.4, contre environ 66% avec un
seuil 5 = 0.3,

Si les taux de fusion et de division peuvent paraitre importants, il convient toutefois de les
nuancer au regard du nombre de clusters extraits. Par exemple, dans le réseau de communica-
tions avec 8 = 0.4, nous observons que 50% des communautés se divisent, mais il s’agit de
50% des 4 clusters extraits (cf. Figure 4).

Les taux de fusion et division observés permettent de mettre en évidence des résultats assez
surprenants. En effet, aprés un certain temps d’accumulation des données, si aucun nouveau
cluster n’apparait, les clusters existants semblent se maintenir pour I’essentiel d’entre eux 2 tra-
vers des comportements de fusion et de division. Ce résultat laisse penser qu’un certain temps
d’accumulation est nécessaire pour identifier des tendances fortes, avant de n’ observer que des
brassages entre les clusters.

Les résultats obtenus ont permis de mettre en évidence que la grande majorité des com-
portements identifiés sur ces deux réseaux sont des comportements de fusion et de division.
Ainsi dans un second temps, nous avons cherché 4 mieux caractériser ces événements en nous
intéressant au pourcentage de clusters impliqués durant les phases de fusion et de division.
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FIG. 6 — Moyenne du pourcentage de clusters impliqués dans une fusion : (a) réseau de co-
auteurs, (b) réseau de communications

La Figure 6 montre, pour les deux réseaux, le pourcentage de clusters impliqués lors d’une
phase de fusion. Si ce pourcentage varie selon le seuil de support 3, nous observons qu’il reste
relativement stable et élevé au cours du temps. Par exemple, pour le réseau de co-auteurs, avec
un seuil de 0.2, nous observons qu’en moyenne une fusion implique 30% des clusters. Pour le
réseau de communication, 50% des clusters sont en moyenne impliqués dans une fusion avec
un seuil de 3 = 0.4, contre environ 40% pour avec un seuil de 5 = 0.3.

De laméme facon, 1a Figure 7 montre le pourcentage de clusters impliqués lors d’une phase
de division pour les deux jeux de données. Comme précédemment, nous pouvons observer que
le taux de clusters impliqués dans une division reste relativement élevé. Par exemple, pour le
réseau de communication, 50% des clusters sont en moyenne impliqués dans une fusion avec
un seuil de 3 = 0.4, contre environ 40% avec un seuil de 3 = 0.3.

A travers ces résultats, nous pouvons observer que si les taux de fusion et de division sont
importants (observés sur la Figure 5), ils impliquent é¢galement un fort pourcentage des clusters
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FIG. 7 — Moyenne du pourcentage de clusters impliqués dans une division : (a) réseau de
co-auteurs, (b) réseau de communications

présents (cf. Figures 6 et 7). Ils complétent ainsi nos observations précédentes et confirment
le fait que, sur ces deux réseaux, bien que le taux de survie des clusters ne soit pas important,
les clusters continuent d’exister essenticllement a travers des comportements de fusion et de
division impliquant une quantit¢ importante des clusters présents. Il convient cependant de
nuancer ces résultats au regard du faible nombre de clusters qui est obtenu selon le seuil de
support S utilisé.

6 Conclusion et perspectives

Dans ce travail, nous nous sommes intéressés a la facon dont évoluent des clusters extraits
sur des réseaux sociaux dynamiques. L’ é¢tude menée dans ce papier s’ intéresse a un type bien
spécifique de clusters : les liens conceptuels. 11 s’agit d’une nouvelle approche de clustering
de liens qui exploite a la fois la structure du réseau et les attributs des noeuds, dans le but
d’identifier des liens fréquents entre des groupes de noeuds partageant des attributs communs.

Ainsi, nous avons dans un premier temps identifié un ensemble de comportements d’évolu-
tion susceptibles de prendre place sur les liens conceptuels : la survie du cluster, la fusion avec
d’autres clusters, la division en plusieurs clusters, 1’apparition et la disparition. Nous avons
ensuite introduit la notion de similarit¢ entre les liens conceptuels afin de décrire formelle-
ment ces comportements, Notre approche a été implémentée et testée sur deux réseaux sociaux
connaissant des changements importants de leur structure au cours du temps : un réseau de
co-auteurs d’articles scientifiques et un réseau de communications téléphoniques. Les résultats
obtenus ont permis d’observer qu’un temps d’accumulation des données était nécessaire avant
que le taux d’apparition de nouveaux clusters devienne négligeable. Nous avons également pu
observer que trés peu de comportement de survie de clusters sont identifiés et que la majeure
partie des clusters se retrouvent d’un état a I’autre du réseau a travers des comportements de
fusion et de division.

Si les résultats obtenus sont encourageants et permettent de mettre en lumicre des tendances
significatives dans I’ évolution des liens conceptuels sur ces réseaux, il est important de pouvoir
confirmer ces observations sur d’ autres jeux de données. Ainsi, en perspectives nous souhaitons
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appliquer notre approche a d’autres jeux de données dans I’espoir de confirmer les tendances
ou d’en identifier de nouvelles. 11 sera également important de comprendre comment évoluent
les liens conceptuels selon la nature des réseaux étudiés. A long terme, la compréhension de
I’évolution des liens conceptuels devrait permettre de mieux appréhender les mouvements de
groupes au sein des réseaux sociaux, et pourrait permettre de proposer de nouveaux modeles
de génération et d’évolution des réseaux sociaux.
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Summary

Numerous methods have been proposed in order o extract clusters from social networks.
While many studies are conducted on the design of innovative methods that are able to search
for various kinds of clusters, most approaches make the assumption of static networks. One
of the recent methods concerns the search for conceptual links. This is a new approach of link
clustering that exploits both network structure and node attributes in order to identify frequent
links between groups of nodes in which nodes share common attributes. In this work, we
focus on the tracking of conceptual links in dynamic networks, namely networks experienc-
ing important structural changes during their evolution. In particular, we seek to understand
how conceptual links appear and evolve during the network development. For this purpose,
we propose a set of measures that aim to capture some behaviors caracterising the evolution
of these clusters. Our approach is thus used to understand the evolution of the conceptual
links extracted on two real world networks: a scientific co-author network and a mobile com-
munication network. The results obtained highlight significant trends in the evolution of the
conceptual links in these two networks.
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