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2 Motivation et contexte

L’identification de communautés sur les réseaux sociaux est généralement effectuée selon
deux types d’approches. La première consiste en l’exploitation de la similarité entre les individus
du réseau social considéré en fonction de leurs caractéristiques (âge, sexe, activité sur un service
donné, appréciations musicales, etc.) [WHGD19]. La seconde consiste en l’exploitation du graphe
des liens sociaux explicites entre les individus (amis sur Facebook, suivis/suiveurs sur Deezer,
etc.) afin d’en extraire des cliques ou des quasi-cliques [MSST07].

L’une des problématiques de ce domaine de recherche est l’évaluation de la pertinence des
communautés extraites [EKGB16]. Une solution répandue consiste à vérifier d’une part que les
individus au sein de chaque groupe sont fortement similaires (haute similarité intra-cluster), et
d’autre part que la similarité entre les individus de groupes différents est faible (faible similarité
inter-cluster) [BBA13]. Le problème de cette solution est qu’un score élevé calculé selon ce type
de critères ne correspond pas forcément à des communautés pertinentes, et que des commu-
nautés extraites très différentes peuvent avoir des scores très proches.

Une manière possible d’amoindrir ce problème serait de croiser deux points de vue différents,
chacun correspondant à l’un des deux types d’approches de clustering mentionnées ci-dessus.
En effet, ces deux types d’approches utilisant des informations très différentes en entrée, leurs
sorties sont souvent très différentes elles aussi. Or, la meilleure version de chacune de ces ap-
proches devrait en principe produire des communautés aussi proches des communautés réelles
du réseau social considéré que possible, et leurs sorties respectives devraient elles aussi être
aussi similaires que possible. La pertinence d’un algorithme correspondant à l’un de ces deux
types d’approches pourrait ainsi être évaluée en fonction de la distance entre sa sortie et celle
d’un algorithme de l’autre type. L’idée est donc de rechercher une stratégie de dialogue qui, étant
donnés deux algorithmes des deux types (similarité et liens sociaux), permette à ces algorithmes
de converger vers des sorties aussi similaires que possible.



3 Objectifs

Les objectifs de ce stage porteront ainsi sur la détermination de stratégies de dialogue entre
les deux types d’algorithmes et sur la possibilité d’obtenir une convergence. Un bon point de
départ est l’article de (Forestier et al., 2010) [FGW10] sur la résolution itérative de conflits entre
clusterings.

Nous fournirons au stagiaire une base de données issue du site senscritique, qui permet à
ses utilisateurs de rédiger des critiques de films, de livres, de musique, etc., d’attribuer des notes
et de suivre d’autres utilisateurs.

Dans un premier temps, le stagiaire devra se familiariser avec d’une part les algorithmes clas-
siques de clustering (K-means, DBscan, etc.) et d’autre part les algorithmes d’extraction de quasi-
cliques (Quick, alpha-bêta-cliques, etc.). Des bibliothèques implémentant ces algorithmes seront
exploitées dans un second temps pour observer les différences entre les communautés produites
en fonction du type d’algorithme et des paramètres choisis (nombre de clusters, densité des clus-
ters, connectivité minimale du voisinage, etc.). Enfin, des stratégies itératives permettant de faire
dialoguer les deux types d’approches seront proposées, implémentées et expérimentées.

4 Information suplémentraires

— Stage rémunéré
— Possibilité de poursuite en thèse
— LORIA
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