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ABSTRACT. L’intérét du modéle de réseau complexe pour capturer la réalité des interactions
sur les données de terrain n’est plus a démontrer. De ces réseaux, nous dérivons souvent des
modeéles de réseaux bipartis, par association de neeuds et de communautés, ou de maniére plus
naturelle lorsque plusieurs familles d’entités se croisent. Cependant, certaines données de ter-
rains s’adaptent mal au modele biparti, qui ne traduit que le cas de I’homophilie entre nceuds
d’une méme partition. C’est par exemple le cas du réseau de co-auteurs académiques dont
on aura enrichi les interactions par des mots-clefs. Dans ce cas de figure, une autre approche,
pour le moment peu exploitée, permet de capturer plus finement les interactions entre entités: ce
sont les réseaux multiplexes, qui présentent plusieurs couches d’interactions entre les mémes
entités. Les réseaux multiplexes concernent [’union de plusieurs familles d’interactions entre
entités, ne se limitant pas au modele biparti. Ce papier ainsi présente une étude préliminaire
qui questionne la notion de voisinage dans les réseaux multiplexes et étend I’approche globale
de lintrication d’arétes (Renoust et al., 2013), avec deux mesures permettant la caractérisation
des neeuds dans leur réseau.
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1. Introduction

L’ analyse et I’exploration d’un réseau social dépend du type de relations en jeu.
(Borgatti et al., 2009) ont proposé une taxonomie de ces relations en quatre différentes
catégories: [’homophilie (ou similarité), la relation sociale, l’interaction directe, et le
flux. Lorsque I’on observe un réseau social, nous capturons souvent la superposition
de plusieurs de ces types de relations, et notre étude se place sur un seul point de vue
en particulier.

Si I’on prend I’exemple du réseau de co-auteurs de publications scientifiques ca-
ractérisées par des mots-clefs, il est intéressant d’étudier la similarité entre co-auteurs
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au travers des mots-clefs de leurs publications. Nous pouvons donc associer les au-
teurs a leur mots-clefs, et capturer cette association au travers d’un réseau biparti
auteurs—mots-clefs. Avec ce modele, il y a souvent un jeu de nceuds qui est consi-
déré comme primaire et responsable de la formation de liens (Opsahl, 2013), c’est-
a-dire que lorsque 1’on analyse le projeté du biparti sur un réseau a un seule mode,
I’autre jeu de nceuds (lui secondaire) pourra étre considéré comme caractérisant les
liens dans ce réseau. Si on analyse le projeté de ce réseau sur les auteurs (primaires),
il rapproche immanquablement des auteurs ayant publié sur les mémes thématiques
(secondaires), sans qu’ils aient pour autant co-publié. Le modele de réseau multiplexe
permet d’éviter cette erreur en démultipliant la relation de co-publication grace aux
mots-clefs de ces mémes co-publications, et chaque mot clef représentera une famille
de liens dans le réseau. Ainsi si le réseau de co-auteurs se définit par G = (V, E), avec
V' les auteurs, et F la relation de co-publication, le réseau multiplexe de co-auteurs
est définit par: G = (V,U}_ E}), avec toujours V les auteurs, mais E; la relation de
co-publication avec le mot-clef ¢.

Peu d’approches ont pour le moment été proposées pour étudier ce type d’objets
(Brédka, Kazienko, 2012), tout particulierement concernant la position d’un nceud
dans son réseau multiplexe. Il convient malgré tout de rapporter d’intéressants tra-
vaux qui se placent dans la méme philosophie, telle que la prédiction de lien dans
les réseaux multiplexes (Pujari, Kanawati, 2013). Aussi, beaucoup d’approches consi-
derent une version “aggrégée” du réseau multiplexe, comme un graphe pour lequel
on ne différenie aucune couche d’aréte et dont on étudie la topologie (Zhou et al.,
2007 ; Borgatti, 2012), et il a ét€ montré que ces graphes ont alors le défaut de conte-
nir beaucoup de cliques (Guillaume, Latapy, 2005). Ainsi certaines méthodes se sont
intéressées au filtrage d’arétes. C’est le cas pour (Nick ef al., 2013) qui recherchent
la colonne vertébrale simmélienne dans la projection d’un réseau a deux modes, mais
aussi pour (Neal, 2013) qui lui filtre les arétes en fonction de leurs propriétés sta-
tistiques. Les travaux de (De Domenico et al., 2013) cherchent a apporter une for-
mulation mathématique sur la base des tenseurs qui permet d’englober la définition de
chaque famille de réseau comprenant plusieurs couches, sans pour le moment appuyer
I’analyse de ces réseaux. La combinaison topologie et attributs a été aussi au centre
de récents travaux comme (Rossi, Villa-Vialaneix, 2012 ; Cruz et al., 2011), avec un
point de vue souvent exclusivement centré sur les nceuds. Cependant, quelques me-
sures concernent particulierement les réseaux multiplexes, bien que parfois se référant
a un graphe biparti. On notera par exemple la multiplexité (Podolny, Baron, 1997) qui
fait référence au nombre d’arétes paralleles. Se posant des questions similaires a celles
de notre approche, la redondance (Latapy et al., 2008) est une mesure du recouvre-
ment de voisinage d’un nceud dans un graphe biparti. L’ exposition au réseau (Fujimoto
et al.,2011) d’un évenement mesure I’influence son influence dans le projeté du mo-
dele acteur-éveénement sur un modele acteur-acteur. L’analyse d’intrication (Renoust
et al., 2013) mesure I’entremélement des couches d’arétes dans un réseau multiplexe,
couche par couche, ainsi que de maniere globale au réseau. C’est sur la base de cette
derniere analyse que nous proposons d’exploiter un indice pour les nceuds d’un réseau
multiplexe.
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L’ établissement de mesures caractérisant la place d’un nceud dans un réseau mul-
tiplexe est primordiale. Elles permettent d’identifier des individus saillants de par leur
position dans le réseau multiplexe, mais surtout elles peuvent étre un appui certain
pour la réalisation d’algorithmes de partitionnement propres au réseaux multiplexes
(Kanawati, 2013). Ainsi de recents travaux tels que ceux de (Battiston ez al., 2013)
présentent une premiere étude sur un lot de mesures sur la relation entre les ncedus et
les couches auxquelles ils contribuent.

Apres un bref rappel du concept d’intrication d’arétes dans un réseau multiplexe,
nous introduirons le questionnement de la position d’un nceud dans son voisinage, et
présenterons ’intrication d’un nceud que nous appliquerons sur des données tirées des
documents de I’INA. Enfin, nous discuterons ces résultats avant de conclure.

2. Lintrication dans les réseaux multiplexes

Nous avons présenté le concept d’intrication dans (Renoust et al., 2013). Celui-
ci se place dans le cas d’un réseau multiplexe ot chaque couche représente une fa-
mille d’arétes: G = (V,U}_; E;). Le concept d’intrication cherche & mesurer com-
bien et comment les familles d’arétes s’entremélent dans un réseau multiplexe. Grace
al’analyse des co-occurrences de familles d’arétes, nous pouvons réduire le probleme
de I’analyse d’un réseau multiplexe (gourmand par la combinatoire que celui-ci in-
troduit) a 1’analyse coordonnée de deux réseaux séparés: le réseau d’interaction des
nceuds (c’est-a-dire la version “aplatie” du réseau multiplexe) et le réseau d’interac-
tion des familles d’arétes. Dans ce second réseau, une famille représente un nceud, et
deux nceuds sont liés lorsqu’au moins deux familles d’arétes co-occurrent entre eux.
L’ analyse de ces objets va au dela des approches classiques considérant des poids sur
des arétes multiples comme le montre la figure 1.

&k &

FIGURE 1. Ces exemples soulignent les nuances que prend en compte I’analyse
d’intrication dans les réseaux multiplexes. Les deux réseaux multiplexes (a gauche)
se projettent sous la méme forme de clique-5, et si I’on assigne des poids aux arétes

correspondant au nombre de familles d’arétes (en couleur) les liant, les deux réseaux
serait exactement les mémes. C’est la forme de 'interaction de ces familles d’arétes
(a droite) qui permet de différencier ces deux cas.
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L’analyse d’intrication nous permet ainsi de dégager un indice d’intrication g, qui
permet de mesurer I'influence d’un couche d’aréte s dans I’entremélement avec les
autres couches. Le calcul du vecteur d’indices d’intrication (gs - A = ZS Cs,5'Vs)
nécéssite I’analyse algébrique d’une matrice d’intrication C, a partir de laquelle, nous
pouvons évaluer deux autres mesures propres au réseau dans son ensemble: 1’ intensité
d’intrication Z(G) = %, et 'homogénéité d’intrication H(G) = qz—y La matrice
C et les différentes mesures sont introduites et formalisées dans (Renoust et al., 2013).

L’intensité d’intrication mesure la quantité d’intrication relative a un maximum
théorique, c’est-a-dire relative au cas ou toutes les arétes du réseau sont saturées par
toutes les différentes familles présentes dans le réseau. L’homogénéité d’intrication
mesure la répartition de cette intrication, c’est-a-dire relative a un cas optimal ou
chaque famille d’aréte apporte autant a I’intrication globale du groupe.

Il est a noter que cette analyse ne concerne pas la topologie du réseau multiplexe
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“aggrégé” en lui-méme, mais se concentre sur la co-occurrence des familles d’arétes.
C’est pour cela que nous avons combiné les deux réseaux (celui “aggrégé” et celui des
familles) afin de permettre la compréhension de la structure du réseau multiplexe. En-
fin, a travers divers exemples, nous avons démontré le lien entre les mesures d’intensité
et d’homogénéité d’intrication et la notion interprétative de cohésion d’un ensemble

d’entités dans un réseau.

C’est inspiré par cette notion de cohésion que nous voulons questionner la place
d’un nceud dans son voisinage, en nous basant sur les mesure d’intrication.

3. Le voisinage d’un neeud dans un réseau multiplexe

Nous devons considérer un certain nombre de faits avant de se lancer dans une
quelconque mesure. Tout d’abord, est-ce que ce sous-graphe ego-centré nécessite 1’in-
clusion d’arétes entre les voisins de ©? Autrement dit, devons-nous considérer le sous-
graphe induit (ici noté Ng(u))? ou bien devons-nous considérer seulement les arétes
adjacentes a u (ici noté FE¢(u))? Cette différence, illustrée par la figure 2 dépend de
la question que nous nous posons. Si I’on veut questionner la 1égitimité de 1’ apparte-
nance d’un nceud & son voisinage, N (u) semble plus pertinent. Si on s’intéresse a la
cohésion des relations d’un nceud, ¢’est Fg(u) qui se révéle plus pertinent.

Une autre différence subtile peut aussi diriger notre choix. En effet, si le projeté
"aggrégé" de sa composante connexe que nous étudions forme une clique, alors chacun
des nceuds u de la clique présentera exactement le méme voisinage N¢ (1), ce qui ne
sera pas nécessairement le cas E (u). Nous avons ainsi une méthode pour discriminer

les différents nceuds d’une méme clique.

4. L’intrication d’un nceud dans un réseau multiplexe

Lorsque nous nous intéressons a I’intrication d’aréte au niveau d’un nceud, la ques-
tion est quelle est la cohésion de ce nceud dans son voisinage? De maniere directe,
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nous pouvons appliquer I’analyse de I’intrication du nceud dans un sous-graphe “ego-
centré” a chaque nceud v se composant du nceud et de son voisinage direct. Ainsi nous
avons deux mesures, I'intensité d’intrication du nceud Zys,, (y) 0u Zg,, (), €t I’homo-

généité d’intrication du nceud H s, () 0u He,, () dans son voisinage.

Nous avons aussi étudié la correlation de nos mesures d’intrication avec d’autres
mesures connues sur un jeu de données comprenant 10 000 sujets de JT de I'INA.
Ces documents sont annotés avec un codage ethnographique (des mots-clefs) et pres
de 300 groupes ont été préalablement formés. Pour chacun des groupes, nous avons
créé un réseau de documents ol un lien est formé par proximité sémantique (plus
de détails dans (Renoust, 2014)) et multiplexé ces liens avec les mots-clefs partagés
par les deux documents proches. Pour chacun de ces documents, nous avons mesuré

Tableau 1. Comparaison du coefficient de correlation de Pearson entre l’intensité et
I’homogénéité d’intrication avec neuf autres mesures en utilisant le sous-graph

£

“ego-centré” des arétes adjacentes.

Ent. intensity | Ent. homogeneity
Betweenness centrality —0.130 —0.104
Closeness centrality —0.083 —0.030
Clustering coefficient 0.403 0.295
Degree —0.108 —0.060
Eccentricity 0.032 0.010
K-cores 0.152 0.104
PageRank —0.266 —0.170
Strength 0.321 0.251
# Familles de liens —0.117 —0.078
Multiplexity —0.095 —0.039

Ing(u), Harg (u), ainsi que neuf autres mesures connues, et renseigné le tableau 1
(nous utilisons le coeffficient de correlation de (Pearson, 1901), le détail se trouve en
annexe A de (Renoust, 2014)) .

FIGURE 2. Les deux manieres de concevoir le voisinage(en bleu) dans un réseau
multiplexe: les arétes adjacentes a un neud Eq(u) (gauche), et le sous-graphe induit
a au voisinage d’un neud Ng(u) (droite).
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5. Discussion et conclusion

La figure 3 suggere qu’il y a de sérieuses différences entre les différents types de
voisinage dans les réseaux multiplexes. C’est sans surprise que 1’on constate beaucoup
plus de cas d’intensité et d’homogénéité d’intrication maximales pour les réseaux mul-
tiplexes ego-centrés incluant uniquement les arétes adjacentes. Le principal avantage
que I’on retiendra dans ce cas de figure est la discrimination des différents individus
dans le cas ou la topologie “aggrégée” du réseau forme une clique.

L’intensité et I’homogénéité d’intrication d’un nceud ne semblent pas correlées (ni
anti-correlées) avec aucune autre mesure classique de réseau. Bien siir ce papier court
rapporte des travaux préliminaires et de plus amples études sont nécessaires avant
d’établir toute conclusion. A I’exception de la multiplexité et du nombre de familles
de liens, ces autres mesures s’appliquent sur la version “aggrégée” du réseau multi-
plexe. Pour attester pleinement 1’originalité des mesures d’intrication, il faudra aussi
les comparer aux mesures présentées dans (Battiston et al., 2013 ; Pujari, Kanawati,

> A > o-
E RS g g ey s PgEr T e grar e gran ) PPN E Y
PESSELSS TSI SESE LSO R R R

Distributions de Zn. (v), Ze,, (1), Hag (v) et Heg (u)

14
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FIGURE 3. Distribution des mesures d’intrication parmi 10 000 sujets de JT. La
comparaison des distributions de T et H entre voisinages montre des différences
significatives, Eq présentant plus de valeurs optimales.
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2013 ; Cozzo et al., 2013 ; Berlingerio et al., 2013), a la redondance, a I’ exposition
au réseau et aux autres mesures présentées en section 1. Cette correspondance devra
aussi étre établie sur des modeles de graphes multiplexes aléatoires qui n’ont pour le
moment pas été produits. Ces résultats préliminaires semblent déja encourager une so-
lide piste dans I’originalité de cette approche, ouvrant de nouvelles perspectives pour
I’analyse des réseaux multiplexes, et notamment dans la recherche de communautés
pour les réseaux multiplexes.
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