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Definitions
Roéles [Nadel, 1957]
Un graphe a une structure sociale s'il existe des motifs
caractéristiques dans les relations entre les acteurs.
Equivalence Réguliére [White and Reitz, 1983]
Deux nceuds sont régulierement équivalents s'ils
interagissent de la méme maniére avec les clusters du
graphe.
Graphe Image [White et al., 1976]
Représentation synthétique du graphe par sa structure
sociale sous-jacente.
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Un graphe orienté

Graphe Image, régulierement équivalent

D)

AD Cc B.E
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Représentation des données sous forme matricielle

Blockmodeling : réorganiser I'ordre des lignes et des
colonnes pour faire apparaitre des blocs.

Exemple
A B D ‘ E A D C B E
A A
B D
C C
D B
E| E
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BlockModeling Déterministe
Breiger et al. [1975] : CONCOR, étude des corrélations
entre les lignes et les colonnes.
Batagelj et al. [1992] : Optimisation d’un critére mesurant
’'hnomogénéité des blocks. (matrices binaires)
Doreian et al. [2004] : Extension au cas de graphes
pondérés.
Wasserman and Faust [1994] : Proposition de critéres de
"fit" du graphe image sur le graphe.
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Méthode de BlockModeling

Cas particulier, BlockModeling diagonal
= Newman [2006] : Maximisation de Modularité

‘-
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Blockmodeling Stochastique
Nowicki and Snijders [2001] : Nombre fixe de clusters
Kemp and Tenenbaum [2006] : Modéle relationnel infini

Airoldi et al. [2008] : MMSB, un nceud peut jouer
plusieurs réles de maniere plus ou moins importante.

Méthode adaptée aux graphes temporels

Hopcroft et al. [2004] : Clustering hiérarchique
d’intervalles de temps

Palla et al. [2007] : Adaptation de Clique Percolation aux
graphes temporels

Xing et al. [2010] : dMMSB, MMSB pour graphes
dynamiques.
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Modele graphes temporelles
G : multigraphe orienté
ZG : la représentation synthétique du graphe

Graphe G

Vs ensemble des noeuds source
V1 ensemble des nceuds cible
T variable temporelle

E(t € T) ensemble des arcs

Graphe Image Zg

Cs ensemble des clusters source

Cr ensemble des clusters cible
I=A{h, b, ..., In} intervalles de temps
Ezg(In) arcs inter-clusters

par intervalle de temps (triclusters)

Objectif, résoudre :

ZG* = argmax P(ZG)P(G|ZG)
IGe{ZIG}
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MODL - Prior

m Spécification des paramétres de modélisation.

= Prior Hiérarchique et uniforme a chaque niveau, pour étre
non-informatif Jaynes [2003]

= Prior dépendant des données

e 00 0 0 .lTVS|
|E]|
@ @ @ o o .|VT|
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MODL - Prior

Nombre de clusters

m Le nombre de clusters source kg (resp. cible kt) est
uniformément distribué entre 1 et ng (resp. nr) :

1. _ 1 _ 1

Kg clusters

OO

e o0 0 0 .|1V8|
|E|

® @0 & 0 0,

O

kT clusters

N intervalles
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MODL - Prior

Distribution des noeuds dans les clusters

= Pour un nombre de clusters donné, toutes les répartitions
des noeuds sur les clusters sont équiprobables :

P({Cs}lks) = m : p({Cr}lkr) = m

Kg clusters

@ ©@® @ ®@"

lE|

@ 0 ©O@ ®OW@),

kT clusters

N intervalles
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Distribution des arcs sur les triclusters

Pour un graphe image composé de ks et kt clusters de
nceuds et N intervalles de temps, la distribution des arcs
sur les kskt N triclusters est uniforme :

1

P(Ezg(Cs, Cr, I)|ks, kr,N) =
|E| + kskrN — 1
kskrN — 1

Kg clusters
lEl
@ & ©E@ ®O),
K clusters
T
N intervalles
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Distribution des degrés sur les nceuds d’'un cluster

pour un cluster source ¢; = {v;,i = 1..|cj|} (resp. cluster
cible ¢; = {v;,j = 1..|¢j|}), chaque distribution des arcs
sortant (resp. entrant) du cluster sur les noeuds du cluster
est équiprobable :

Ui U 1
p(d® (vi)|d*(ci), {ci}) = W
leil—1
in in _ 1
p(ad”(v)ld"(c), {¢}) = W
lej|—1
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MODL - Vraisemblance

Vraisemblance

= Vraisemblance : maniére la plus probable d’'observer le
graphe initial connaissant les parameétres de son image.

[T leCci ¢ i)

fec [T (vt IT d"(w)
/)
€l vi€Vs ViEVT 1
P(G|ZG) = :
(GIz0) lef! [T @yt T d" @) [T 1!
cieCs CI'ECT Inel
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MODL - Critere

Un Graphe Image sera optimal s’il minimise le critére suivant :
¢(ZG) =log |Vs| 4 log | V7| + log(|E]) + log B(| Vs, ks) + log B(| V7|, kr)

|E| + kskrN — 1
+log < kskrN — 1

d*(c; +|c, - d"(c) + lg| — 1
Z'°g< o LD L] A

cieCg CECT

+log[E['— >~ > > logle(ci, G, hn)]!

cieCg CjECT Inel

+ Z dout(ci)! _ Z dout(vi)!

cieCg v,eVsg
In In
+ 37 d"(e)t = Y d"(v) + S 1!
ceCr viEVT Inel
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Propriétés du critéres
¢(ZG) est un log négatif de probabilité
log(P(ZG)) : longueur de codage du graphe image

log(P(D|ZG)) : longueur de description du graphe pour
une paramétrisation du graphe image donnée

Complexité
Spatiale : O(|EJ)
Temporelle : O(|E|\/|E|log(|E|))
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Les données
40 nosuds

nombre variable d’arcs avec un timestamp aléatoire entre
0 et 100 (précision 10~ 1°)

arcs tracés suivant des motifs connus
30% des arcs sont réaffectés aléatoirement

s S LT

[0,20] [20,30[ [30,60 [60,100]
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Experimentations sur données synthétiques

Graphe temporel
= On génére un nombre variable d’arcs
= Motifs trouvés a partir de 800 arcs environ

m Pas de surapprentissage avec un grand nombre d’arcs
4

PN
6
10" 102 10°  10* 10° 10
E(nbclusters) -0 (nb Clusters)
««« E(nbTime Slots) «83 G(nb Time Slots)
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Experimentations sur données synthétiques

Graphe stationnaire

= Les timestamps sont mélangés aléatoirement pour chaque
arcs

m Les clusters de nceuds sont trouveés

m aucune discrétisation temporelle

44

|

2

6

10" 102 10®  10* 10° 10
E(nbclusters) —4-0(nb Clusters)
«++ E(nbTime Slots) + G(nb Time Slots)
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Experimentations sur données synthétiques

Graphe d’Erdos
= Graphe aléatoire
= Nombre variable d’arcs générés
m aucun motif n’est trouvé

4

3

«=E(nr clusters)

++« E(nr Time Slots)
~&-0(nr Clusters)

1 «£% G(nr Time Slots)

2

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 log,scale
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Les données

Emprunts de vélos en libre service (Londres, 31/05/11 -
04/02/12)

Statistiques descriptives :
485 stations de départ
488 stations d'arrivée
heure de location (précision a la minute)
4,8 millions d’emprunts

Results

Modeéle le plus fin :
300 clusters source
298 clusters cible
5 intervalles de temps R

70% d’information

20 clusters source Y
20 clusters cible -

0
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Résultats
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Données réelles

Comment visualiser le résultat d’un triclustering?

Information mutuelle
= Mesurer la dépendance de deux variables.

m Définition :
nx ny
MIX, YY) =" mi(x,y)
i=1 j=1
ou mi(x, y) est l'implication du couple (x, y) dans 'information mutuelle
entre X et Y: x.7)
; pix, y
mi(x,y) = p(x,y)log | =~
bey) =plxy)log (p(X)p(y))
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Information mutuelle entre clusters de stations

Soient Cs = {cs} et Cr = {c7} les ensembles de clusters
source et cible

Information mutuelle entre les clusters de stations cgs et cr:

p(cs, cr) )

mi(cs, cr) = p(cs, cr) log (p(cs)p(CT)

Interpretation :
mi(cs, cr) > 0 : excés de trajets entre cs et cr (teintes de rouge
sur les cartes)
mi(cs, cr) < 0 : déficit de trajets entre cs et cr (teintes de bleu sur
les cartes)
mi(cs, cr) = 0 : nombre attendu ou nul de trajets entre cs et cr
(blanc sur les cartes)
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Information mutuelle entre clusters de stations
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Information mutuelle entre biclusters et intervalles de
temps

Cs = {cs} ensemble des 20 clusters source
Crt = {cr} ensemble des 20 clusters cible
I = {I,} ensemble des 5 intervalles de temps.

Information mutuelle entre le bicluster de stations (cg, c7)
et 'interval de temps /,:

p(cs, cr, In) )

mi[(cs, cr), ln] = p(Cs;, 7, ) log (,0(037 cr)p(lh)

Interprétation :

mi[(cs, cT), In] > 0 : excés de trafic entre cs et cr pendant la
période I, (rouge sur les cartes)

mi[(cs, cr), In] < 0 : déficit de trafic entre cs et cr pendant la
période I, (bleu sur les cartes)

mi[(cs, cr), I] = 0 : trafic normal ou nul entre les clusters a la
période de la journée (blanc sur les cartes)
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Information mutuelle entre biclusters et intervalles de
temps
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Information mutuelle entre biclusters et intervalles de
temps

m Vélos empruntés a Hyde Park entre
Day ‘@S L)

9h30 et 15h30

,,,,,,,
wwwww
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Bilan
Introduction d’'une méthode fiable et robuste de
triclustering
Analyse de graphes temporels
Etudes de données synthétiques et réelles

Prochains travaux
Embarquer plusieurs dimensions temporelles (jour de la
semaine ou de I'année)
Proposer des outils de visualisations adaptés au clustering
de données volumineuses
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