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Notion de capitalisme social [GVK'12]

Introduite par Gosh et al.[GVK'12] : Utilisateurs qui suivent le plus les
spammeurs.
Liste de 100.000 utilisateurs.

m Obtenir rapidement un maximum de visibilité
m Pourquoi les étudier ?

m Comprendre leur influence sur le réseau
m Améliorer la qualité de service
m Appliquer leurs méthodes a d’autres domaines (marketing)

ué, V. Labatut & A. Perez



INTRODUCTION

Stratégies des capitalistes sociaux

m | Follow You, Follow Me (IFYFM)

m Follow Me, | Follow You (FMIFY)

m Etat passif

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez
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Exemples de capitalistes sociaux

screen name hame followers friends
IFOLLOWBACKJP TFBJP 1.2.10° 1.1-10°
itsrealchris iFollowBack 1.7-10° 1.6-10°
AllFollowMax TFBJP 42.10* 4.3-104

BarackObama Barack Obama  2.5-10" 6.7-10°
britneyspears Brithey Spears  2.2-107  4.1-10°
JetBlue JetBlue Airways  1.7-10%  1.1.10°
Starbucks Starbucks Coffee 3.2-108 7.9.10%

Table: Followers and friends numbers are rounded.

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez
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DETECTION

Rappel des stratégies

m | Follow You, Follow Me (IFYFM)

m Follow Me, | Follow You (FMIFY)

m Etat passif

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



Comment les détecter ?

Rappel

m FMIFY : Follow Me and | Follow You;
m |[FYFM : | Follow you, Follow me;
m Former social capitalists;

o’

Mesures de Similarités

INT(v) N N"(v)|

Overlapindex = —
& min([NF(v)], [N~ (v)])
N
Rath: —_—
IN=(v)|

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



Seuil de détection
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Figure: Overlap index des 100000 capitalistes sociaux de Ghosh et al.
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Quelques exemples...

screen name name followers | friends | overlap | ratio
IFOLLOWBACKJP | TFBJP 1.2.10° [ 1.1-10° 0.97 0.92
itsrealchris iFollowBack 1.7-10% | 16-105| 0.81 |0.94
AllFollowMax TFBJP 42.10* | 4.3-10% 0.99 1.04
BarackObama Barack Obama 25.107 | 6.7-10° | 0.77 | 0.03
britneyspears Britney Spears 22.107 | 41-10° | 0.82 |0.02
JetBlue JetBlue Airways | 1.7-10% | 1.1-105| 0.74 | 0.06
Starbucks Starbucks Coffee | 3.2-10% | 7.9.10* | 0.77 | 0.02

, V. Labatut & A. Perez
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Les données

Le graphe de Twitter

Un graphe collecté par Kwak et. al en 2009 [KLPM10] :
41 millions d’utilisateurs
1,4 milliard d’arcs
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Les données

Le graphe de Twitter

Un graphe collecté par Kwak et. al en 2009 [KLPM10] :
41 millions d’utilisateurs
1,4 milliard d’arcs

Capitalistes sociaux

145.000 détectés
= Echantillon de 75% en 2013

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



Les degrés
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Ratio / Overlap index

Cumulative users proportion

0.8

0.6

04

0.2

0.0

Cumulative users propsotion

1.0

0.8

0.6

0.4

0.0

gog-g-@7

ratio

20

25

0.0

0.2 0.4 0.6

overlap index

08 1.0




EVOLUTION

Toujours pas lassés de capitaliser en 2013

| 02013 > 074 r018 51 203 0.7;,1] rB8 <07

r2010 - 1 19892 40% 25% 35%
r2010 ¢ [0.7;1] 37789 80% 14% 6%
r2010 - 0.7 10435 89% 7% 4%

Table: r' et o' : respectivement le ratio et 'overlap index pour
i € {2010,2013}.

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



EVOLUTION

Las en 2013

| 02013<0.74 1201351 0B c[07,1] B <07

r2010 - 1 14103 16% 25% 59%
r2010 ¢ [0.7;1] 15377 36% 23% 40%
r2010 - 0.7 8894 61% 14% 25%

Table: r' et o' : respectivement le ratio et 'overlap index pour
i € {2010,2013}.

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez
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Username out- in- ratio ovp

@ladygaga 636929 73274 8.69 0.97
@BarackObama 1882889 770155 2.44 0.91
@BritneySpears 2674874 406238 6.58 0.95

@paulocoelho 75423 48446 1.56 0.98
@paulpierce34 815197 524 1555.72 0.95
Username out- in- ratio ovp
@ladygaga 136386 37485540 0.00 0.82

@BarackObama 680428 30836226 0.02 0.77
@BritneySpears 412703 27763836 0.01 0.81
@paulocoelho 98 7721670 0.00 0.86
@paulpierce34 85 2804060 0.00 0.78

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez
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Les données
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Les données

#TeamFollowBack
B 725.000 tweets récoltés en février 2013

m 125.000 utilisateurs : 12% dont on connait les voisinages

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



#TEAMFOLLOWBACK

Les données

#TeamFollowBack

m 725.000 tweets récoltés en février 2013
m 125.000 utilisateurs : 12% dont on connait les voisinages

m Quelles sont les sources des tweets ?

m Quels sont les autres hashtags utilisés ?

m Ces utilisateurs sont il détectés par notre méthode ?
m Peut on automatiser cette méthode ?

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



Les données

Type Number
Tweets 726470
Hashtags 4227703
Distinct hashtags 25028
Average hashtag number by tweet 5.82
Distinct users 124786
Mentions 719972
Distinct user mentioned 43199

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



Les hashtags

Hashtag Occurence numbers
TeamFollowBack 766421
TFBJP 339917
sougofollow 177064
500aday 172655
OPENFOLLOW 148304
FollowBack 143174
RT 125211
instantfollowback 107989
AutoFollow 105528
HitFollowsTeam 102100

Table: Les 10 hashtags les plus utilisés et leur nombre d’apparitions (50% du
dataset).

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



Les détecte-t-on ?

Type Number
Users tweeting on the hashtag 124786
Sample with followers, friends crawled 15226
Sample with followers, friends >500 8442

Sample with followers, friends >500 and overlap >0.74 6740

Table: Overlap index des utilisateurs observés sur #TeamFollowBack.

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez
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CARACTERISATION

Sources Occurence humbers
Twitter for BlackBerry 196911
twitter.com 196747
Twitter for Android 66473
Twitter for iPhone 49556
twitterfeed 39010
Mobile Web (M2) 28482
BotMaker 14260
BestFollowers App.2.85 11189
divr.it 10443
TweetCaster for Android 9777
Twitter for iPad 9329
twittbot.net 8300
UberSocial for BlackBerry 8037
Write Longer 5155

Table: Sources utilisées pour 90% des tweets du datasets.

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



Compte automatisé

Des actions complexes et sophistiquées...
m Rejoue les tweets du dataset

m "Follow back”
m Suit les utilisateurs qui le mentionne
m Suit les utilisateurs qui le retweete

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez
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Compte automatisé

@RaingBow_Ash
Retweet and follow me !
Ponyville

12z 391 9 957 1~ W Suivre

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



Retweets quotidiens

600
|
°
°

400
|

number of retweets
°

0 20 40 60 80

day




Nouveaux followers quotidiens
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#TEAMFOLLOWBACK
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Les capitalistes sociaux dans le graphe ?

Les stratégies de capitalisme social devraient mieux marcher si les
cibles de ces stratégies sont des capitalistes sociaux.

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



Les capitalistes sociaux dans le graphe ?

Les stratégies de capitalisme social devraient mieux marcher si les
cibles de ces stratégies sont des capitalistes sociaux.

v

Un ensemble de sommets trés connectés

m Une composante faiblement connexe

m Un coefficient de clustering supérieur a la moyenne

m Un voisinage de capitalistes sociaux

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



CARACTERISATION

Les capitalistes sociaux dans le graphe ?

Coefficient de Clustering
Soit G = (V, E) un graphe, et v € V n'importe quel de ses sommets.

Le coefficient de clustering cc, de v est défini comme :
CCy = 2 - Neqges/(dv(dy — 1))

ol Neqges €St le nombre d’arétes entre les voisins de v, et d, le nombre
de voisins de v.

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



CARACTERISATION

Cumulative users proportion
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Voisinage entrant
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CARACTERISATION

m Composant faiblement connexe
m Coefficient de clustering supérieur a la moyenne
m Voisinage de capitalistes sociaux

— Une/des communautés de capitalistes sociaux

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



CARACTERISATION

Communauté
m Composant faiblement connexe
m Coefficient de clustering supérieur a la moyenne
m Voisinage de capitalistes sociaux

— Une/des communautés de capitalistes sociaux

Ro6le communautaire
m Sontils liés avec des communautés extérieures ?
m Sont ils hubs dans les communautés ?
m Sont ils isolés dans certaines communautés ?
m Qui suiventils ?

| A

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



Méthode de Guimera & Amaral [GA05]

m Principe :

m Caractériser la position d’un
nceud en fonction de sa
connectivité communautaire

m Connectivité communautaire
décrite par 2 mesures

m Processus :

[LB12]

é, V. Labatut & A. Perez



CARACTERISATION

Méthode de Guimera & Amaral [GA05]

m Principe :

m Caractériser la position d’un
nceud en fonction de sa
connectivité communautaire

m Connectivité communautaire
décrite par 2 mesures

m Processus :

Identification des
communautés

[LB12]

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



CARACTERISATION

Méthode de Guimera & Amaral [GA05]

m Principe :

m Caractériser la position d’un
nceud en fonction de sa
connectivité communautaire

m Connectivité communautaire
décrite par 2 mesures

m Processus :
Identification des
communautés

Calcul des 2 mesures
nodales

0 1 2 3

Within-Community Degree z

-1

© EE———T G EEDO MO

°
°

0.1 0.2 03 04 05 06 07 08 0.9 1.0
Participation Coefficient P

V. Labatut & A. Perez



Méthode de Guimera & Amaral [GA05]

m Principe :

m Caractériser la position d’un
nceud en fonction de sa
connectivité communautaire

m Connectivité communautaire
décrite par 2 mesures

m Processus :
Identification des

communautés e
Calcul des 2 mesures y %
nodales 2 g 20 °
. y z ) Y
Partition de I'espace 2D 5 o° J os
obtenu § ere o
£ 88 o
= ] l o g
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Participation Coefficient P
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CARACTERISATION

Méthode de Guimera & Amaral [GA05]

m Principe :

m Caractériser la position d’un
nceud en fonction de sa
connectivité communautaire

m Connectivité communautaire
décrite par 2 mesures

m Processus :

Identification des
communautés

Calcul des 2 mesures
nodales

Partition de I'espace 2D
obtenu

Mise en correspondance des
roles

[LB12]

b Connector Hubs Kinless Hubs

Within-Community Degree z

inector Non-Hubs

Peripheral Non-Hubs S Kinless Non-Hubs

0.2 03 04 05 06 07 08 0.9 1.0
Participation Coefficient P

V. Labatut & A. Perez



Mesures de role

m Degré interne normalisé

m Connectivité inte}a:rne
Kint (1) — 14 (Kin
z(u) = 7’(’2(,(;‘[)( ) ue G
m z-score du degré interne Ky
m Bornes pas fixées

é, V. Labatut & A.



CARACTERISATION

Mesures de role

m Degré interne normalisé

m Connectivité interne
2(u) = g, v e G
m z-score du degré interne Ky
m Bornes pas fixées
m Coefficient de participation
m Connectivité externe )
Pu)=1- % (15)
m k; : degré pour C;
m Plu)y=0:
B Une seule communauté P=0.19 P=08)
mPu)=1:
B Nombreuses

communautés
m Méme nombre de liens

, V. Labatut & A. Perez
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Mesures de role

m Degré interne normalisé

m Connectivité interne
Z(U) — kint(u)(_klil( /nt) U c C

ai(Kint)

m z-score du degré interne Ky

©  Provincial Hubs Connector Hubs Kinless Hubs
. ya o} (e}
m Bornes pas fixées 571 °@
. . . . . L I8 Soe
m Coefficient de participation 2_ ¢ :;,: °
s z |9 ’
m Connectivité externe ) T e e g o
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P()_1_Ei(l)) N ..,-. . E
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. P( ) O ) , = § Peripheral Non-Hubs E Kinless Non-Hubs
B Une seule communauté 00 01 02 03 __0‘4_ 05 o.‘e_ 07 08 09 10
- P(U) ’&‘1 . Participation Coefficient P

B Nombreuses
communautés
m Méme nombre de liens

V. Labatut & A. Perez




Limitations de I’'approche

m Orientation des liens ignorée
m Systéemes a relations asymétriques
m Twitter : followers / followees
m Seuils différents pour 4 mesures (orientées)

ué, V. Labatut & A. Perez



CARACTERISATION

Limitations de I’'approche

m Orientation des liens ignorée

m Systéemes a relations asymétriques

m Twitter : followers / followees

m Seuils différents pour 4 mesures (orientées)
m Imprécision du coefficient de participation

m Degré, nombre de communautés, distribution des liens
m Liens externes, mais aussi internes

P =0.58

ué, V. Labatut & A. Perez



Connectivité externe

m Restriction aux communautés externes
m 3 aspects distincts considérés :
m Diversité D

B c(u) : nombre de communautés externes
B D(u): z-score de e

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



Connectivité externe

m Restriction aux communautés externes
m 3 aspects distincts considérés :
m Diversité D
B c(u) : nombre de communautés externes
B D(u): z-score de e
m Intensité externe /oy

B Kox : Nombre de liens externes
B /eq(U) @ z-score de Kex
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Connectivité externe

m Restriction aux communautés externes

m 3 aspects distincts considérés :

m Diversité D
B c(u) : nombre de communautés externes
B D(u): z-score de e

m Intensité externe /oy
B kex : nombre de liens externes
B /eq(U) @ z-score de Kex

m Hétérogénéité H
m Dispersion des liens externes
m \(u) : écart type de k;
B H(u): z-score de A

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



CARACTERISATION

Connectivité externe

m Restriction aux communautés externes

m 3 aspects distincts considérés :

m Diversité D =2 ket =5 A=15
B c(u) : nombre de communautés externes
B D(u): z-score de ¢

m Intensité externe /oy
B Kkex : nombre de liens externes
B /oq(U) @ z-score de Kext

m Hétérogénéité H
m Dispersion des liens externes
B \(u) : écart type de k;
B H(u): z-score de A

€=2,Ket =6, A =2

€e=3, kext =4, =05

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



CARACTERISATION

Identification non-supervisée des roles

m Difficultés a traiter
m Traitement des nombreuses
mesures
m Mesures sans bornes fixées
m Variabilité des données
m Certains réles non remplis

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez




CARACTERISATION

Identification non-supervisée des roles

m Difficultés a traiter
m Traitement des nombreuses
mesures
m Mesures sans bornes fixées
m Variabilité des données
m Certains réles non remplis
m Analyse de regroupement
(clustering)
m Appliquée a toutes les
mesures simultanément
m Chaque groupe obtenu
correspond a un réle

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez




CARACTERISATION

Méthodologie

m Détection de communautés : Louvain
m Calcul des 8 mesures
m Analyse de regroupement : k-moyennes distribué [Lia09]

m Sélection des groupes : indice Davies-Bouldin — méthode du
coude

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



CARACTERISATION

Propriétés des groupes

Groupe Taille | Proportion Role
1 24543667 46,68% Hub ultra-périphérique
2 304 <0,01% Hub trés connecteur (entrant)
3 303674 0,58% Hub connecteur
4 11929722 22,69% | Non-Hub périphérique (entrant)
5 10828599 20,59% | Non-Hub périphérique (sortant)
6 4973717 9,46% Non-Hub connecteur

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez

Taille des groupes
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Répartition dans les groupes

Ratio G1w | G2 H1C G3 He G4 nrE) | G5 NpPs) G6 ne
<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%

Capitalistes de faible degré

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez
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Répartition dans les groupes

Ratio G1w | G2 H1C G3 He G4 nrE) | G5 NpPs) G6 ne

<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%
Capitalistes de faible degré

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%
Capitalistes de degré élevé

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez
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Observation sur le positionnement des
capitalistes sociaux

Présence dans des groupes bien spécifiques

m Hubs : G2 et G3
m Connecteurs : G3 et G6

m Trés connecteurs : G2 — capitalistes sociaux passifs

m Confirmation mode passif : 31% de G2 (mesures entrantes
élevées)
m Connecteurs et tres connecteurs : Connectés au reste du graphe

m Diversité sortante élevée (G3, G6) — suivre de nombreuses
communautés

N. Dugué, V. Labatut & A. Perez



Conclusion

m Contributions
Détection des capitalistes sociaux
Etude de leur évolution : Efficacité de IFYFM
Etude d’'un hashtag dédié
Mise en place d’un compte automatisé
m Position des capitalistes sociaux au sein des communautés
m Perspectives
m Visibilité — Influence ?
m Méthode de détection moins arbitraire : machine learning
m Structure communautaire des capitalistes sociaux ?
m Cycle de vie d'un capitaliste social

ué, V. Labatut & A. Perez



CONGLUSION
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