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RESUME. Les capitalistes sociaux sont des utilisateurs de médias sociaux tels que Twitter, ap-
pliquant diverses techniques pour obtenir un maximum de visibilité. Ils peuvent étre néfastes a
[’équilibre du service, dans la mesure ou leurs comptes, en gagnant en importance sans réelle
raison de contenu, rendent difficile I’accés a un contenu pertinent. Dans ce travail, nous nous
intéressons a leur caractérisation d’un point de vue purement topologique, i.e. sans considérer
la nature des contenus partagés. Nous utilisons pour cela la notion de role communautaire, qui
est basée sur la structure de communautés du réseau étudié. Nous apportons des modifications a
des mesures précédemment définies a cet effet, et proposons une méthode objective de détection
des roles. Nous appliquons ensuite notre méthode a l’analyse d’un réseau représentant Twitter.
Nos résultats montrent que les roles que nous identifions via nos mesures se révélent particulie-
rement cohérents par rapport aux capitalistes sociaux du réseau Twitter, dont le comportement
est clairement identifié.

ABSTRACT. Social capitalists are social media users taking advantage of various methods to max-
imize their visibility. This results in artificially important accounts, in the sense this importance
is not backed by any real content. The risk is then to see those accounts hiding relevant con-
tents and therefore preventing other users to access them. In this work, we want to characterize
social capitalists from a purely topological perspective, i.e. without considering the nature of
the shared contents. For this purpose, we use the notion of community role, based on the com-
munity structure of the studied network. We modify some measures previously designed for this
matter, and propose an objective method to determine roles. We then apply this method to the
analysis of a Twitter network. Our results show the roles identified through our measures are
particularly consistent with Twitter’s social capitalists, whose behavior was clearly identified.

MOTS-CLES : Réseau social, Twitter, Capitalisme social, Structure de communautés, Role.

KEYWORDS: Social Network, Twitter, Social Capitalism, Community Structure, Community Role
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1. Introduction

Contexte. Le principe du capitalisme social sur les réseaux sociaux tels que Twitter
consiste a essayer d’obtenir un maximum de visibilité en utilisant diverses techniques.
Cette notion a été mise en évidence dans un travail sur les comptes spammers de
Twitter par Ghosh et al. [GHO 12]. En ce qui concerne le réseau social Twitter, les
capitalistes sociaux utilisent deux principes relativement simples pour accroitre leur
nombre de followers et ainsi leur visibilité :

— FMIFY : Follow Me I Follow You, ils promettent aux comptes qui les suivent
de les suivre en retour,

—IFYFM : I Follow You, Follow Me, ils suivent un maximum de comptes, en
espérant €tre suivi en retour.

De tels utilisateurs peuvent étre néfastes pour 1’équilibre du réseau social, dans la
mesure ou leurs comptes gagnent en visibilité et leurs tweets sont bien classés dans
les moteurs de recherche du réseau souvent sans réelle raison de contenu. Notons
également que de nombreux comptes populaires sur Twitter (tels que Barack Obama)
sont connus pour avoir utilisé de tels principes. De ce fait, il est intéressant d’étre
capable de détecter ces utilisateurs de maniere efficace.

En se basant sur deux mesures simples, Dugué & Perez [DUG 13] ont récem-
ment mis en avant que détecter ces capitalistes sociaux pouvait étre réalisé en considé-
rant uniquement le graphe des relations entre utilisateurs de Twitter. Dans un premier
temps, il est utile de remarquer que les deux principes FMIFY et IFYFM, lorsqu’ils
sont appliqués aboutissent a un résultat trés similaire, a savoir qu’il y a une forte in-
tersection entre les ensembles des followers et des followees. Néanmoins, le premier
type de capitalistes devrait avoir un nombre de followers plus élevé que son nombre
de followees, et inversement pour le second type. Ainsi, la notion d’indice de chevau-
chement' a été utilisée pour détecter les capitalistes sociaux sur le graphe des rela-
tions entre utilisateurs de Twitter, tandis que le ratio (nombre de followees divisé par
nombre de followers) permet de les caractériser selon les deux types précédemment
cités.

Dans cet article, nous nous focalisons sur la notion de visibilité des nceuds d’un
réseau social comme Twitter. Pour étudier cela, nous nous placons au niveau des com-
munautés du réseau. La détection de communautés est une tache qui, dans sa forme
la plus simple, consiste a partitionner I’ensemble des nceuds constituant un réseau, de
maniere a faire apparaitre des groupes de nceuds plus densément connectés entre eux
qu’avec le reste du réseau [NEW 04]. Un tres grand nombre de méthodes de détection
de communautés a été développé récemment, cf. [FOR 10] pour une revue détaillée
du domaine. L’ objectif de ce type d’analyse est de permettre d’étudier le réseau a un
niveau intermédiaire, comparé aux niveaux global (réseau entier) ou local (voisinage
d’un nceud) habituellement pris en compte. Considérons par exemple le cas d’une me-

1. De maniere informelle, 1’indice de chevauchement compare la taille de 1’intersection des
followers et des followees d’un utilisateur avec la taille du plus petit des deux ensembles.
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sure caractérisant un nceud pris individuellement. Alors, le degré k du noeud constitue
une mesure locale, elle est basée sur la taille du voisinage direct. Au contraire, une
mesure de centralité telle que I'intermédiarité (closeness en anglais) correspond a une
mesure globale, puisqu’elle est définie comme I’inverse de la distance géodésique
moyenne entre le nceud considéré et les autres nceud du graphe [FRE 78]. Enfin, la
mesure d’enchassement e (embeddedness en anglais) proposée par Lancichinetti est
située a un niveau intermédiaire, elle correspond a la proportion de liens qu’un nceud
u posseéde avec les autres nceuds de sa propre communauté [LAN 10]. Plus formel-
lement, il s’agit du rapport entre le degré interne k;,; du nceud (nombre de voisins
appartenant & sa communauté) et son degré total k, i.e. e(u) = kint(u)/k(u).

Ainsi, pour caractériser la visibilité des nceuds dans le réseau, nous tentons d’éta-
blir leurs réles et positions au sein de ces communautés. Notre objectif est de déter-
miner si les noeuds sont ancrés au sein de leurs communautés, étroitement liés avec
les autres utilisateurs, ou s’ils sont au contraire isolés. De plus, nous considérons éga-
lement le comportement des nceuds par rapport aux autres communautés, en nous
demandant notamment s’ils sont liés aux autres communautés, et, si oui, avec quelle
intensité. Cette analyse s’ applique particulierement aux capitalistes sociaux. En effet,
ceux-ci sont susceptibles d’obtenir de la visibilité de facon artificielle.

Contributions. Du point de vue théorique, nous généralisons les travaux de Guimera
et Amaral [GUI 05] portant sur la notion de réle communautaire, de deux manieres
distinctes. Premierement, nous introduisons trois nouvelles mesures permettant de
les caractériser en fonction des connexions d’un nceud au sein de sa communauté
et vers les communautés extérieures. En particulier, nos mesures tiennent compte de
I’orientation du graphe étudié, ce qui se révele pertinent du point de vue de I’ana-
lyse (Section 2.2). Deuxieémement, nous effectuons une analyse de regroupement sur
ces diverses mesures, ce qui nous permet de générer des groupes d’utilisateurs (Sec-
tion 3.1), que nous interprétons comme des roles. Cette approche est objective, par
opposition aux seuils originalement définis par Guimera et Amaral de facon empi-
rique. Du point de vue pratique, nous analysons un graphe modélisant les relations
entre utilisateurs de Twitter fourni par [CHA 10]. Nous identifions d’abord les capi-
talistes sociaux grace a la méthode définie par Dugué et Perez [DUG 13]. Il nous est
alors possible d’étudier leur répartition au sein des groupes détectés, et de montrer
qu’ils occupent certains roles communautaires en particulier (Section 3.2).

2. Role communautaire d’un nceud

Dans ce travail, nous nous intéressons a la caractérisation de la position des nceuds
relativement a la structure de communautés. De ce point de vue, la mesure d’enchas-
sement de Lancichinetti est relativement limitée, dans le sens ou elle ne permet de
caractériser que grossierement la position d’un nceud dans sa propre communauté, et
ignore complétement sa position vis-a-vis des autres communautés. L’ approche pro-
posée par Guimera et Amaral semble plus adaptée a notre objectif [GUI 05]. Dans
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cette section, nous la décrivons et la critiquons dans un premier temps, puis nous pro-
posons plusieurs modifications destinées a résoudre ses limitations.

2.1. Degré intra-module et coefficient de participation

Guimera et Amaral proposent d’utiliser deux mesures traitant respectivement des
aspects interne et externe a la communauté du nceud. La premiere, nommée degré
intra-module (within-module degree en anglais) est basée sur la notion de z-score.
Comme celle-ci sera réutilisée plus loin, nous la définissons ici de fagon générique.
Pour une fonction nodale quelconque f(u), permettant d’associer une valeur numé-
rique & un neeud w, le z-score Z¢(u) par rapport a la communauté de w est :

f(u) = wi(f)
oi(f)

ou C; représente une communauté, et 11; () et o;( ) dénotent respectivement la moyenne
et I’écart-type de f sur les nceuds appartenant & la communauté C;. Le degré intra-
module de Guimera et Amaral, noté z(u), correspond au z-score du degré interne,
calculé pour la communauté du nceud considéré. On I’obtient donc en substituant k¢
a f dans I’équation [1]. Cette mesure est sémantiquement tres proche de 1’enchas-
sement. En revanche, le degré intra-module évalue la connectivité d’un nceud a sa
communauté relativement a celle des autres nceuds de sa communauté. Cette notion
n’apparait pas dans I’enchassement, qui relativise la connectivité interne par le degré
total du nceud. La seconde mesure, appelée coefficient de participation, est définie de

la maniere suivante : )
ks
P =1-Y < : ((5))) 2]

ol k.(u) représente le nombre de liens que u posséde vers des nceuds de la commu-
nauté C;. Notons que dans le cas ot C; est la communauté de u, alors on a k;(u) =
kint(u). Le coefficient de participation représente combien les connexions d’un nceud
sont diversifiées, en termes de communauté externes. Une valeur proche de 1 signi-
fie que le nceud est connecté de fagon uniforme a un grand nombre de communautés
différentes. Au contraire, une valeur de 0 ne peut étre atteinte que si le noeud n’est
connecté qu’a une seule communauté (vraisemblablement la sienne).

Zg(u) = ,avecu € C; [1]

Guimera et Amaral [GUI 05] proposent de caractériser le role d’un nceud dans un
réseau en se basant sur ces deux mesures. Pour ce faire, ils définissent sept roles dif-
férents en discrétisant I’espace a deux dimensions formé par z et P. Un premier seuil
défini sur le degré intra-module z permet de distinguer ce que les auteurs appellent
les pivots communautaires (z > 2.5) des autres nceuds (z < 2.5). Ces pivots (hubs
en anglais) sont considérés comme fortement intégrés a leur communauté, par rap-
port au reste des nceuds de cette méme communauté. Ces deux catégories (pivot et
non-pivot) sont subdivisées au moyen d’une série de seuils définis sur le coefficient
de participation P. En considérant les nceuds par participation croissante, Guimera
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et Amaral les qualifient de provinciaux ou (ultra-)périphériques, connecteurs et or-
phelins. Les deux premiers roles sont essentiellement connectés a leur communauté,
les troisiemes, bien qu’eux aussi potentiellement bien connectés & leur propre com-
munauté, sont également largement liés a d’autres communautés, et les derniers sont
seulement marginalement attachés a leur communauté.

2.2. Approche proposée

La notion de role définie dans [GUI 05] a été utilisée avec succes pour montrer que
certains systemes complexes possedent des propriétés d’invariance de rdle : lorsqu’on
considere plusieurs instances de systeme, les noeuds différent mais les rdles restent
distribués de facon similaire. Dans le cadre de notre travail, nous nous intéressons
aux roles occupés par les capitalistes sociaux. A cette fin, nous proposons plusieurs
modifications de la méthode proposée par Guimera et Amaral.

Considérons tout d’abord les mesures. Le coefficient de participation se concentre
sur un aspect de la connectivité externe d’un nceud : 1’hétérogénéité de la distribu-
tion de ses liens, relativement aux communautés auxquelles il est connecté. Mais il
est possible de caractériser cette connectivité de deux autres manieres. Premieérement,
on peut considérer sa diversité, c’est a dire le nombre de communautés concernées.
Deuxiemement, il est possible de s’intéresser a son intensité, i.e. au nombre de liens
concernés. Ces deux aspects ne sont pas pris en compte dans P. Pour palier cette li-
mitation, nous proposons deux nouvelles mesures permettant de quantifier la diversité
et I’intensité. De plus, afin d’obtenir un ensemble cohérent de mesures, nous révisons
également P.

Diversité. Notre mesure de diversité, notée D(u), évalue le nombre de communautés
différentes auxquelles le nceud u est connecté. , indépendamment de la densité de ces
connexions. Soit €(u) le nombre de communautés, autres que la sienne, auxquelles le
neeud u est connecté. Alors la diversité est définie comme le z-score d’e relativement
a la communauté de u. C’est a dire qu’on I’obtient en substituant € a f dans [1].

Intensité externe. L’intensité externe I.,.(u) mesure la force de la connexion de
u a des communautés externes, en termes de nombre de liens, et relativement aux
autres nceuds de sa communauté. Soit k.. (u) le degré externe de u, correspondant
au nombre de liens que u posséde avec des nceuds n’appartenant pas a sa commu-
nauté. Remarquons qu’on a alors k = k;+ + key¢. Nous définissons I’intensité externe
comme le z-score du degré externe, c’est a dire qu’on 1’obtient en substituant key; a f
dans [1].

Hétérogénéité. L hérérogénéité H(u) quantifie combien le nombre de connexions ex-
ternes du nceud u varie d’une communauté a 1’autre. Nous utilisons pour cela I’écart-
type du nombre de liens externes que le nceud possede par communauté, que nous
notons A(u). L’hétérogénéité est alors le z-score de A, relativement a la communauté
de u, et on I’obtient donc en substituant A a f dans [1]. Cette mesure a une significa-
tion tres proche de celle du coefficient de participation P de Guimera et Amaral. Elle
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differe en ce qu’elle est exprimée relativement a la communauté de u, et que les liens
internes a cette méme communauté sont exclus du calcul.

Intensité interne. Pour représenter la connectivité interne du nceud, nous conservons
la mesure z de Guimera et Amaral. En effet, celle-ci est construite sur la base du
z-score, et est donc cohérente avec les autres mesures définies pour décrire la connec-
tivité externe. De plus, il n’est pas nécessaire de lui adjoindre d’autres, mesures, car
les notions d’hétérogénéité et de diversité n’ont pas de sens ici (puisqu’on considere
seulement une seule communauté). Cependant, en raison de sa symétrie avec notre in-
tensité externe, nous désignons z sous le nom d’intensité interne, et la notons I, (u).

Notre derniere contribution, en ce qui concerne les mesures, est de faire la dis-
tinction entre les liens qui sortent de la communauté et ceux qui y entrent. En effet,
le réseau étudié étant orienté, il nous parait nécessaire d’exploiter au maximum I’in-
formation disponible. Pour chacune des 4 mesures présentées, nous utilisons donc en
réalité deux variantes, chacun concernée uniquement par un seul type de lien. Nous ob-
tenons finalement un total de 8 mesures différentes pour décrire la position de chaque
nceud par rapport a la structure de communautés.

Nous apportons également une autre modification a la méthode de Guimera et
Amaral, cette fois au niveau de la définition des roles. Dans [GUI 05], les seuils sur
lesquels les roles sont basés sont sélectionnés de facon arbitraire. Outre le fait que I’on
peut critiquer cette approche en termes d’objectivité, il nous parait difficile de I’appli-
quer dans notre cas en raison du nombre élevé de mesures, qui complique I’estimation
intuitive de ces seuils. Nous proposons plutot d’effectuer une partition automatique
de I’espace des mesures en réalisant une analyse de regroupement (cluster analysis en
anglais), une méthode issue de la fouille de données. Ainsi, le nombre des roles et leur
nature sont déterminés de fagon objective.

3. Résultats

Le réseau sur lequel nous avons travaillé a été collecté en 2009 par [CHA 10] et
est accessible a tous. Il comporte un peu moins de 55 millions de nceuds représentant
les utilisateurs de Twitter et pres de 2 milliards d’arcs orientés qui matérialisent les
abonnements entre utilisateurs, a savoir les liens de "follow". La trés grande taille de
ces données a influencé le choix de nos outils d’analyse. La détection de communautés
a été réalisée au moyen de 1’algorithme de Louvain [BLO 08], car il s’est révélé tres
efficace dans le traitement de grands réseaux. Nous avons repris le code mis a dispo-
sition par ses auteurs et I’avons adapté a la modularité orientée décrite par Leicht &
Newman dans [LEI 08]. Nos 8 mesures ont également été implémentées en C++ avec,
pour stocker le graphe, la méme structure de matrice creuse que celle utilisée dans
I’implémentation de Louvain. Elles ont été calculées sur la base des communautés
identifiées par Louvain en utilisant la modularité orientée. Nous avons ensuite centré
et réduit les données obtenues, afin d’éviter des problemes de différence d’échelle lors
de I’analyse de regroupement. Cette derniére a alors été menée au moyen d’une im-
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plémentation libre et distribuée de 1’algorithme des k-moyennes [LIA 09]. En effet,
les méthodes non-distribuées, basées sur le calcul d’une unique matrice de distance,
se sont révélées impossible a appliquer en raison de la quantité de mémoire nécessaire
a la représentation de la matrice. Nous avons appliqué cet algorithme pour des valeurs
de k allant de 2 a 15, et avons sélectionné la meilleure partition d’apres ’indice de
Davies-Bouldin [DAV 79]. Les scripts de pré- et post-traitement relatifs a I’analyse de
regroupement on été implémentés en langage R. L’ensemble de notre code source est
disponible a I’adresse https://github.com/CompNet/Orleans.

3.1. Propriétés des groupes détectés

Considérons tout d’abord les mesures obtenues sur 1’ensemble des données trai-
tées. On observe des corrélations positives pour I’ensemble des paires de mesures,
allant de valeurs proches de 0 a 0, 9. Les deux variantes d’une méme mesure (liens
entrants contre liens sortants) sont peu corrélées, ce qui peut étre expliqué par le dé-
couplage observé entre les degrés entrant et sortant. Trois mesures sont fortement cor-
rélées : les intensités internes et externes et I’hétérogénéité (p allant de 0, 78 a 0, 92).
Le lien entre les intensités interne et externe semble indiquer que les variations dans
le degré total d’un nceud ont globalement le méme effet sur ses degrés internes et ex-
ternes. Autrement dit, la proportion entre ces deux types de liens ne dépend pas du
degré du nceud. Le tres fort lien observé entre hétérogénéité et intensité indique que
seuls les nceuds de faible intensité sont connectés de fagon homogene a des commu-
nautés externes, tandis que les nceuds possédant de nombreux liens sont connectés de
facon hétérogene.

En ce qui concerne I’analyse de regroupement, nous obtenons la meilleure sépa-
ration pour £k = 6 groupes, dont le Tableau 1 donne les tailles. Pour les interpréter,
nous sommes partis de I’hypothese que chaque groupe correspond a un rdle commu-
nautaire spécifique. Nous avons alors caractérisé les groupes relativement a nos huit
mesures, afin d’en identifier les roles et de les comparer a ceux définis par Guimera
et Amaral. Le Tableau 2 contient les valeurs moyennes obtenues pour chaque mesure
dans chaque groupe. Les ANOVA que nous avons réalisées ont révélé des différences
significatives pour toutes les mesures (p < 0.01). Un test post-hoc (¢-test avec cor-
rection de Bonferroni) a montré que ces différences existaient entre tous les groupes,
pour toutes les mesures.

Dans le groupe 1, toutes les mesures sont négatives mais proches de 0, a I’ex-
ception des deux variantes de la diversité, en particulier I’entrante, qui est proche de
—1. II ne peut pas s’agir de pivot au sens de Guimera et Amaral (nceud largement
connecté a sa communauté), puisque 1’intensité interne est négative. De méme, le fait
que les mesures externes sont tres faibles montre qu’il ne s’agit pas non plus de nceud
qualifiés de connecteurs par Guimera et Amaral (ayant une connexion privilégiée avec
d’autres communautés que la leur). On peut donc considérer que ce groupe correspond
au role des non-pivots ultra-périphériques. Ce groupe est le plus grand (il contient a lui
seul 47% des neeuds), ce qui confirme la correspondance avec ce rdle, dont les nceuds
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Groupe Taille | Proportion Role
1 24543667 46, 68% Non-pivot ultra-périphérique
2 304 < 0,01% Pivot orphelin
3 303674 0,58% Pivot connecteur
4 11929722 22,69% | Non-pivot périphérique (entrant)
5 10828599 20,59% | Non-pivot périphérique (sortant)
6 4973717 9,46% Non-pivot connecteur

Tableau 1 — Tailles de groupes détectés, et roles correspondants dans la typologie de
Guimera et Amaral.

constituent généralement la masse du réseau. Relativement au systeme modélisé, ces
nceuds sont caractérisés par le fait qu’ils sont particulierement peu suivis par les autres
communautés.

Le groupe 4 est extrémement similaire au groupe 1, a la différence que sa diversité
entrante est de 0, 69. Ces noeuds restent donc périphériques, car I’intensité externe est
toujours négative, mais ils re¢oivent néanmoins des liens provenant d’un nombre re-
lativement élevé de communautés. Autrement dit, ils sont suivis par peu d’utilisateurs
externes, mais ceux-ci sont situés dans un grand nombres de communautés distinctes.
Le groupe 5 est lui aussi treés proche du groupe 1, mais la différence est cette fois que
les deux variantes de la diversité sont positives, avec une diversité sortante de 0, 60. A
I’inverse du groupe 4, on peut donc dire ici que les utilisateurs concernés suivent (avec
une faible intensité) des utilisateurs situés dans un grand nombre de communautés dif-
férentes. Les groupes 4 et 5 sont respectivement le deuxieéme (23%) et troisieéme (21%)
plus grands groupes en termes de taille, ce qui porte le total des nceuds périphériques
291%.

G Iint D Iext H

1T | —0,12] —0,03 ] —0,55] —0,80 | —0,09 | —0,04 | —0,12 ] —0,06
2 | 94,22 | 311,27 | 7,18 | 88,40 | 113,87 | 283,79 | 112,79 | 285,57
30 552 1,40| 560| 3,10 5,28| 1,43| 6,76 | 2,34
4 | —0,04| 0,00 -0,37| 0,69| —0,07| 0,00| —0,10| —0,01
5 -0,03] —0,00| 0,60] 0,19| —0,03| —0,02| —0,04 | —0,02
6 | 048] 0,12| 1,96| 1,70| 0,35| 0,12 0,53| 0,19

Tableau 2 — Mesures moyennes obtenues pour les 6 groupes. Pour chaque mesure,
deux valeurs sont indiquées, correspondant respectivement aux deux variantes : liens
sortants et entrants.

Pour le groupe 6, toutes les mesures sont positives. L’intensité interne reste proche
de 0, donc on ne peut toujours pas parler de pivot, méme si ces nceuds sont mieux
connectés a leur communautés que ceux des groupes précédents. L’intensité externe
est elle aussi faible, mais le fait qu’elle soit positive, a I'instar des autres mesures
externes, semble suffisante pour considérer ces nceuds comme des connecteurs au sens
de Guimera et Amaral (relativement bien reliés a d’autres communautés). La diversité
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est relativement élevée, aussi bien pour les liens entrants que sortants (D > 1, 7). Ces
nceuds sont donc plus fortement connectés a leur communauté mais aussi a I’ extérieur,
et avec une plus grande diversité. Il s’agit du quatrieme plus gros groupe, représentant
9, 5% des nceuds.

Toutes les mesures du groupe 3 sont largement positives : supérieures a 1,4 pour
celles basées sur les liens entrants, et supérieures a 5, 2 pour les liens sortants. L’inten-
sité interne élevée permet d’associer ce groupe au role de pivot. Les valeurs externes
montrent en plus que ces noeuds sont connectés a de nombreux nceuds présents dans
de nombreuses autres communautés. Toutefois, les liens sortants sont plus nombreux,
ces nceuds correspondent donc a des utilisateurs plus suiveurs que suivis. Ce groupe
ne représente que 0,6% des nceuds, il s’agit donc d’un rdle bien plus rare que ceux
associés aux groupes précédents. Cette observation est encore plus caractéristique du
groupe 2, qui représente bien moins de 1% des nceuds. Toutes les mesures y sont par-
ticulierement élevées, la plupart dépassant 100. Pour une mesure donnée, la variante
concernant les liens entrants est toujours largement supérieure, ce qui signifie que les
utilisateurs représentés par ces nceuds sont particulierement suivis, et donc influents.
Nous associons ce groupe au rdle de pivot orphelin defini par Guimera et Amaral.

En conclusion de cette analyse des groupes, on peut constater que tous les roles
identifiés par Guimera et Amaral ne sont pas présents dans le réseau étudié : on n’y
trouve ni non-pivots orphelins, ni pivots provinciaux. Cette observation semble confir-
mer la nécessité d’une approche objective pour déterminer comment regrouper les
nceuds en fonction des mesures. Elle est également consistante avec la forte corrélation
observée entre les intensités interne et externe : les roles manquants correspondraient
a des nceuds possédant une forte intensité interne mais une faible intensité externe, ou
vice-versa. Or, ceux-ci sont tres peu fréquents dans notre réseau. De plus, le fait de
distinguer les liens entrants et sortants permet d’obtenir une typologie plus fine. Ainsi,
certains groupes distincts ont émergé (groupes 4 et 5) la ot I’approche de Guimera et
Amaral aurait considéré ces noeuds comme équivalents.

3.2. Positionnement des capitalistes sociaux

Avec la méthode définie dans [DUG 13] et décrite en introduction, nous détectons
plus de 200000 capitalistes sociaux. Nous étudions ici leur positionnement dans les 6
groupes identifiés par la méthode des k-moyennes. De plus, nous affinons notre ana-
lyse en structurant les capitalistes sociaux en différents groupes. Tout d’abord via le
ratio, qui nous permet de mettre en évidence les comportements FMIFY et IFYFM.
Ensuite, en utilisant le degré de ces utilisateurs. En effet, les capitalistes sociaux ayant
accru le plus efficacement leur nombre de followers sont susceptibles d’avoir un pla-
cement ou un role différent au sein des communautés.

Capitalistes sociaux de faible degré entrant.

On s’intéresse aux capitalistes sociaux ayant un degré entrant compris entre 500 et
10000. On découpe ce groupe en deux sous-groupes via le ratio (le degré sortant du
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nceud divisé par son degré entrant). On distingue ainsi les capitalistes sociaux ayant
un ratio inférieur a 1 (comportement de type FMIFY) et ceux de ratio supérieur a 1
(comportement de type FMIFY).

Le tableau 3 présente ainsi sur la premiere ligne la proportion de capitalistes so-
ciaux du réseau qui sont contenus dans chaque groupe, et sur la deuxieme la proportion
de nceuds du groupe qui sont des capitalistes sociaux.

Ratio Gl G2 G3 G4 G5 G6
<1 0,03% | 0,00% | 14,64% | 11,53% | 13,65% | 60,15%
<0,01% | 0,00% | 4,29% | 0,09% | 0,11% | 1,07%
>1 0,03% | 0,00% | 19,38% | 0,48% | 14,07% | 66,05%
<0,01% | 0,00% | 7.31% | <0,01% | 0,14% | 1,52%

Tableau 3 — Répartition des capitalistes sociaux de faible degré dans les différents
groupes.

Ces capitalistes sociaux se regroupent dans trois groupes : 3, 5 et 6. Les nceuds
du groupe 3 sont des pivots connecteurs, qui ont en particulier tendance a suivre plus
d’utilisateurs du réseau que la normale. Ainsi, il semble naturel d’y voir apparaitre
un grand nombre de capitalistes sociaux, et particulierement ceux de type IFYFM, de
ratio supérieur a 1, qui suivent de nombreux autres utilisateurs dans 1’espoir d’étre sui-
vis en retour. La diversité sortante élevée du groupe 3 nous apprend également que ces
capitalistes sociaux ont tendance a ne pas cibler uniquement leur communauté méme
s’ils y sont bien connectés, mais a appliquer leurs méthodes a travers de nombreuses
communautés du réseau.

On observe que la large majorité des capitalistes sociaux de faible degré se place au
sein du groupe 6, non-pivot connecteur. Ces noeuds, qui sont 1égerement plus connec-
tés au sein de leur communauté et avec 1’extérieur que la moyenne, ont en revanche
une diversité bien plus élevée. Les capitalistes sociaux qui s’y situent semblent ainsi
avoir débuté 1’application de leurs méthodes, en créant des liens avec de nombreuses
autres communautés.

Enfin, on retrouve une faible proportion de capitalistes sociaux de faible degré
dans le groupe 5, groupe de nceuds non-pivots périphériques. Un certain nombre de
capitalistes sociaux sont ainsi isolés au sein de leur communauté et avec 1’extérieur.

Capitalistes sociaux de degré entrant élevé.

On s’intéresse maintenant aux capitalistes sociaux ayant un degré supérieur a
10000. On découpe ce groupe en trois sous-groupes via le ratio. On distingue ainsi
les capitalistes sociaux ayant un ratio inférieur a 0, 7 que [DUG 13] décrivent comme
passifs, ayant arrété d’appliquer les méthode de capitalisme social, ceux de ratio com-
pris entre 0, 7 et 1 dits FMIFY, et ceux de ratio supérieur a 1, de type IFYFM.

Le tableau suivant présente comme précédemment, sur la premiere ligne la pro-
portion de capitalistes sociaux du réseau qui sont contenus dans chaque groupe, et sur
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la deuxieme ligne, la proportion de nceuds du groupe qui sont des capitalistes sociaux.
Les capitalistes sociaux de degré élevé se retrouvent dans les groupes 2 et 3. Cela

Ratio G1 G2 G3 G4 G5 G6
<0,7 0,00% | 10,43% | 81,67% | 0,00% | 0,00% 7,90%
0,00% | 31,25% 0,24% | 0,00% | 0,00% | < 0,01%
>0,7et< 1| 0,00% 1,52% | 95,72% | 0,00% | 0,00% 2,76%
0,00% 7,24% 0,46% | 0,00% | 0,00% | < 0,01%
> 1 0,00% 0,03% | 98,02% | 0,00% | 0,00% 1,96%
0,00% 0,33% 1,24% | 0,00% | 0,00% | < 0,01%

Tableau 4 — Répartition des capitalistes sociaux de degré élevé dans les différents
groupes.

semble normal, ces groupes contiennent des nceuds pivots connecteurs et orphelins.

Comme détaillé précédemment, les nceuds du groupe 3 sont des pivots connec-
teurs, qui suivent plus d’utilisateurs du réseau que la normale. Ainsi, on y observe a
nouveau un grand nombre de capitalistes sociaux de degré élevé, et particulierement
ceux de type IFYFM, de ratio supérieur a 1, qui suivent de nombreux autres utilisa-
teurs dans 1’espoir d’€tre suivis en retour.

Les valeurs des mesures tenant compte des liens entrants des nceuds du groupe
2 sont tres élevées (Section 3.1). Ces utilisateurs sont donc tres suivis par un grand
nombre de communautés différentes, de fagon trés intense, mais avec une distribution
des liens hétérogene. On observe tres nettement la présence d’un grand nombre de
capitalistes sociaux de degré élevé de ratio inférieur a 0, 7. Ceux-ci représentent pres
de 31, 25% du groupe. Ce sont ceux qui ont le mieux réussi a acquérir de la visibilité
sur le réseau. Il semble donc naturel de les retrouver au sein de ce groupe.

4. Conclusion

Dans cet article, notre but est d’étudier le role communautaire des capitalistes so-
ciaux dans Twitter. Nous avons d’abord appliqué une méthode concue précédemment
pour identifier les capitalistes sociaux [DUG 13]. Nous avons ensuite proposé une ex-
tension de la méthode définie dans [GUI 05] pour identifier les réles communautaires
dans un réseau complexe. Nos modifications avaient les objectifs suivants : 1) consi-
dérer les différents aspects de la connectivité d’un nceud a des communautés externes
(diversité, intensité et hétérogénéité), 2) distinguer les liens entrants et sortants et 3)
identifier les rdles de facon objective. Notre méthode met en lumiere les roles carac-
téristiques joués par les capitalistes sociaux. La prise en compte de I’orientation des
liens, notamment, permet d’obtenir des roles plus pertinents, ce qui confirme I’intérét
d’exploiter cette information lors de 1’étude des réseaux sociaux.

Le travail présenté peut s’étendre de différentes facons. Tout d’abord, certains des
roles définis dans [GUI 05] n’apparaissent pas dans notre analyse. Il serait intéres-
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sant d’étudier d’autres réseaux afin de déterminer si cette observation reste valable.
Une autre piste consiste a baser nos calculs sur des communautés recouvrantes (i.e.
non-mutuellement exclusives). En effet, les réseaux sociaux que nous étudions sont
réputés posséder ce type de structures, dans lesquelles un nceud peut appartenir a plu-
sieurs communautés en méme temps [ARO 12]; de plus, de nombreux algorithmes
existent pour les détecter [ XIE 13]. L’adaptation de nos mesures a ce contexte se ferait
naturellement, en définissant des versions internes de I’hétérogénéité et de la diversité.
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