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RESUME. Les mécanismes d’adaptation de [’information (personnalisation, recommandation)
s ‘appuient tous sur un profil utilisateur. Une des difficultés majeures est la construction de ce
profil dont la pertinence vis-a-vis des besoins/intéréts de l'utilisateur joue un role important
dans la qualité des adaptations produites. Les réseaux sociaux numériques (RSN) sont une
source d’informations trés riche sur ['utilisateur. Nous nous intéressons au processus de
construction du profil utilisateur a partir de son RSN appelé « profil social ». Nous proposons
dans ce travail d’intégrer des critéres temporels dans le processus de construction du profil
de ['utilisateur. Le poids « temporel », qui refléte la pertinence d’un intérét a un instant
donné, est calculé, d’une part, a partir de la pertinence des individus du réseau égocentrique
de ['utilisateur en prenant en compte « la fraicheur » de leurs liens avec ['utilisateur et,
d’autre part, a partir de la pertinence des informations qu’ils partagent en prenant en compte
la « fraicheur » de ces informations. Cet article est une version étendue de celui présenté a
Inforsid 2015 (Canut et al., 2015) en proposant un état de [’art plus complet, la description et
l’analyse d’expérimentations plus poussées.

ABSTRACT. Adaptive mechanisms (personalization, recommendation) all rely on user profile. A
major issue is the construction of such profile. Its relevance regarding needs and interests of
the user plays an important role in the quality of adaptation. Online social networks provide
valuable information sources about the user. This work focuses on extracting user interests
from his/her social network to build his/her social profile. We propose to apply a time-aware
method into an existing egocentric-based user profiling process. The aim of this strategy is to
weight user’s interests according to its relevance and freshness. The time awareness weight of
an interest is computed by combining the relevance of individuals in the user’s egocentric
network, computed by taking into account the freshness of their ties, and the information
relevance, computed by taking into account its freshness. This paper is an extended version of
our previous work presented at Inforsid2015 (Canut et al., 2015). We propose a more detailed
study of the state of the art and further experiments and analysis.

MOTS-CLES : profil utilisateur, réseau social, réseau égocentrique, pondération temporelle.

KEYWORDS: user profile, social network, egocentric network, time-weighted method.



1. Introduction

Pour pouvoir offrir des informations qui correspondent aux besoins de
I’utilisateur, les mécanismes de personnalisation/adaptation doivent disposer
d’informations sur les utilisateurs telles que leurs caractéristiques personnelles, leurs
préférences, leurs centres d’intérét, communément appelées profil utilisateur. Une
des difficultés majeures est la construction de ce profil dont la pertinence vis-a-vis
des besoins/intéréts de [’utilisateur joue un rdle important dans la qualité des
adaptations produites. De ce fait, le profil utilisateur devient central dans les
systémes d’adaptation de I’information. Dans la littérature, plusieurs modeles de
profil utilisateur ont été proposés (Gauch et al., 2007). Nous représentons le profil
utilisateur sous forme d’un vecteur de termes pondérés qui décrivent les centres
d’intérét de 1’utilisateur définis donc par un ensemble (vecteur) de mots clés (foot,
tennis, danse, etc.) pondérés.

Les réseaux sociaux numériques (RSN) de plus en plus utilisés, apparaissent
comme une source riche d’information sur les utilisateurs. (Tchuente, 2013) a
proposé un processus de construction du profil utilisateur a partir de son réseau
social représenté par un graphe de relations entre les individus. Ce processus permet
d’une part, de compléter le profil d’un nouvel utilisateur ou celui d’un utilisateur peu
actif pour lequel le profil serait insuffisant pour les mécanismes d’adaptation, et
d’autre part, d’enrichir un profil existant. Nous utilisons le terme profil social pour
désigner un profil construit par ce type de processus.

Toutefois, ces travaux ne prennent pas en compte le caractére dynamique des
RSN. En effet, un RSN est considéré comme un réseau évolutif car le comportement
de ses utilisateurs (reflétant leurs intéréts) évolue de maniére particuliérement rapide
(mobilité des utilisateurs et développement de nouveaux outils de connexion et de
partage d’informations). Cet aspect pourrait entrainer une obsolescence rapide de
certaines relations ou de certaines informations partagées et donc amener a une
mauvaise interprétation de leurs intéréts en 1’absence de tout filtrage de ces données.
Nous nous trouvons face a la problématique suivante : comment prendre en compte
la caractéristique évolutive et dynamique des RSN pour construire un profil social a
la fois pertinent et a jour ?

Pour répondre a ce probléme, nous nous appuyons sur les travaux de (Tchuente
et al., 2013) et nous proposons d’utiliser des critéres temporels pour sélectionner
efficacement les informations provenant de ce réseau. Nous envisageons donc dans
ce travail, de construire le profil social de l'utilisateur en intégrant une mesure
temporelle (reflétant la pertinence) dans le calcul du poids des intéréts liés au profil
social de l'utilisateur. Ce poids, appelé poids temporel, est calculé a partir, d’une
part, des individus en lien avec [’utilisateur et d’autre part, des informations que ces
individus partagent.

Ce travail fait suite a la proposition présentée a Inforsid 2015 (Canut et al., 2015)
avec un état de l’art et un positionnement des travaux plus précis ainsi qu’une
description et une analyse d’expérimentations plus détaillées.



Nous présentons tout d’abord le contexte de notre travail sur la construction du
profil social, puis nous insistons sur la caractéristique dynamique des RSN et la
gestion de ’évolution des intéréts dans le profil social construit. Nous présentons
ensuite la prise en compte de critéres temporels dans le processus de construction du
profil social de I’utilisateur. Ensuite, nous décrivons et analysons les différentes
expérimentations effectuées dans deux réseaux de publications scientifiques (DBLP
et Mendeley). Nous terminons par une conclusion et les perspectives de ce travail.

2. Contexte du travail

Généralement, le profil utilisateur peut étre construit, d’une part a partir des
activités propres a 1’utilisateur (ceci peut étre fait de fagon explicite par 1’utilisateur
ou de fagon implicite par ’extraction des intéréts de I’utilisateur lors de ses
interactions avec le systéme), d’autre part en utilisant des sources externes comme
des utilisateurs similaires (largement utilisées dans le cas de filtrage collaboratif) ou
bien a partir des membres dans son réseau social (Abel ef al., 2011 ; Gauch et al.,
2007; Mezghani et al., 2012; Tchuente et al., 2013).

Nous utilisons dans ce papier, le terme « profil social » pour désigner un profil
construit par ces approches. Le profil social de I'utilisateur (ou les intéréts de
I’utilisateur sont enrichis a partir des informations partagées par les individus de son
réseau social) permet de compléter la représentation du profil de I’utilisateur mais
aussi de résoudre le probléme de démarrage a froid ou du cas d’un utilisateur trés
peu actif (qui interagit trés peu avec le systéme et fournit donc moins d’informations
pour déduire ses intéréts) (cf. figure 1). Le profil social de I’utilisateur peut étre
construit soit en se basant sur des utilisateurs considérés de maniére individuelle
(Cabanac, 2011 ; Carmel et al., 2009), soit en se basant sur les communautés de son
réseau social (Tchuente et al., 2013).

Cabanac (Cabanac, 2011) s’appuie principalement sur des utilisateurs considérés
individuellement pour proposer un systeme de recommandation sociale d’articles
scientifiques aux chercheurs. (Carmel et al., 2009) utilise le méme principe pour
proposer un systeme de recherche d’information sociale. Ces méthodes peuvent étre
définies comme des méthodes de type « autoritaire » pour lesquelles les utilisateurs
les plus actifs ou les plus influents dans le réseau social seront privilégiés dans la
dérivation du profil social d’un autre utilisateur. Pourtant, dans le contexte des RSN,
il est difficile de considérer que tous les centres d’intérét d’un utilisateur influent
dans le réseau social, peuvent représenter fidélement cet utilisateur. Ce probléme
peut étre mieux pergu si 1’on considére des environnements de RSN comme
Facebook dans lesquels un utilisateur peut étre ami avec plus de 1 000 individus.
Parmi ces individus, trés peu sont réellement ses amis proches qui fournissent des
informations permettant de caractériser correctement cet utilisateur, méme s’ils sont
tres actifs ou influents.



Les travaux de (Tchuente ef al., 2013) portent sur 1’étude de la dérivation du
profil utilisateur a partir des communautés de son réseau égocentrique, un réseau
largement utilisé en sociologie. Il s’agit d’un graphe composé des relations entre les
individus situés a distance 1 (directement reliés) de I’utilisateur (appelé égo), I’égo
étant bien entendu exclu de ce graphe. Ces travaux proposent donc une méthode
plutot de type « affinitaire », dans laquelle c’est la présence d’affinités, de liens, de
relations entre les individus d’une communauté du réseau égocentrique de
I’utilisateur qui permet de dériver des informations a associer a son profil. Ainsi, le
profil est dérivé a partir des communautés (calculées) regroupant les individus du
réseau é€gocentrique et non plus des individus pris séparément. Par rapport aux
méthodes autoritaires, cette approche éliminera, d’une part, les individus ayant des
relations superflues' avec I’utilisateur (ces individus, sans lien avec le réseau social
de l’utilisateur, n’appartiendront a aucune communauté), et d’autre part, les
¢léments de profil non significatifs pour 'utilisateur (pertinence des éléments de
profils liés a DI’affinité des liens). Dans ce travail, nous nous intéressons a cette
derniére approche, en considérant que les utilisateurs qui créent des liens entre eux
sont ceux qui partagent les mémes points communs (intéréts, géographie,
établissement, etc.) (Aral et Walker, 2013).
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Figure 1. Profil utilisateur versus profil social

2.1. Le processus de dérivation du profil utilisateur a partir de son réseau
égocentrique (CoBSP)

CoBSP (Community Based Social Profile) propose un modéle générique du
profil utilisateur suivant deux dimensions : une dimension utilisateur dont les centres
d’intérét sont calculés a partir des activités propres de 1’utilisateur et une dimension

1 Amitiés acceptées au hasard ou pour démontrer un certain pouvoir par le nombre d’amis par
exemple.



sociale (profil social) dont les centres d’intérét sont calculés a partir des activités de
son réseau égocentrique. Ces deux dimensions étant complémentaires et
indépendantes, elles peuvent étre utilisées par les mécanismes d’adaptation
individuellement ou couplées. L’étude présente ensuite un processus de dérivation
du profil social de I'utilisateur a partir des communautés extraites de son réseau
égocentrique. Nous expliquons brievement le processus CoBSP en 4 étapes
successives décrites ci-apres :

1) La premicre €tape consiste a extraire, depuis le réseau égocentrique d’un
utilisateur, les communautés de ce réseau en utilisant 1’algorithme iLCD proposé par
(Cazabet et al., 2012). Cet algorithme se base sur la structure du réseau pour extraire
des communautés et prend en compte le recouvrement des communautgs.

2) La deuxiéme étape consiste a calculer le profil de chaque communauté
détectée dans la premiére étape (vecteur de termes/éléments). Le profil d’une
communauté peut étre calculé en utilisant les informations de tous les individus qui
en font partie (ici, les poids associés aux éléments présents dans la dimension
utilisateur de chaque individu).

3) La troisiéme €tape consiste a pondérer le profil de chaque communauté en se
basant sur une caractérisation structurelle et/ou une caractérisation sémantique. La
caractérisation structurelle d’une communauté¢ se base sur la centralit¢ de degré
(degree centrality). Selon cette mesure, la communauté qui posseéde le plus grand
nombre de connexions directes dans le réseau est caractérisée comme étant la plus
importante par rapport aux autres communautés. La caractérisation sémantique d’un
¢élément de profil d’une communauté consiste a rechercher sa spécificité par rapport
aux autres communautés en se basant sur la mesure de pondération tf-idf entre les
intéréts des communautés. Les deux caractérisations sont combinées pour obtenir
une caractérisation unique (sémantico-structurelle). La caractérisation sémantico-
structurelle de chaque élément e du profil d’une communauté C; sera calculée par la
formule suivante :

Caracterisation finale(e) = a . Struct(C;) + (I-a) . Sem(C;) (1)

Le paramétre a (valeur dans I’intervalle [0,1]) dans la formule permettra de juger
et de faire varier I’importance des mesures de structure dans la dérivation du profil
social de I'utilisateur par rapport aux mesures sémantiques. La valeur de o est
déterminée de manicre empirique et sera donc fixée lors des expérimentations.

4) La quatriéme étape permet de dériver les intéréts du profil social par
combinaison des différents poids associés a un intérét a partir de toutes les
communautés en utilisant une fonction de combinaison lin€aire classique (Shaw et
al., 1994).



2.2. Probléme et motivation : intéréts de ’utilisateur et probléme de dérive
conceptuelle (concept drift)

La gestion dynamique du profil utilisateur est un probléme soulevé et non traité
dans le travail existant de (Tchuente et al., 2013). En effet, les centres d’intérét
d’une personne sont amenés a évoluer dans le temps (changement d’environnement
ou de contexte du travail). Le probléme de I’évolution des intéréts des utilisateurs
peut étre considéré comme celui d’une dérive conceptuelle « concept drift » généré
par la caractéristique évolutive des concepts au cours de temps (Gama et al., 2014;
Tsymbal, 2004 ; Widmer et Kubat, 1993). Ce type de dérive peut se produire
soudainement (sudden concept drift) ou bien graduellement (gradual concept driff)
alors qualifiée (selon le taux de changement de concepts) de dérive modérée ou de
dérive lente (Stanley, 2003). La cause d’un changement de concept peut étre soit
autonome, soit liée a un phénomene externe (changement dans son environnement)
appelée alors dérivation conceptuelle virtuelle (virtual concept drift) (Widmer et
Kubat, 1993). Dans notre contexte de travail, nous nous intéressons tout
particulierement a la dérivation conceptuelle virtuelle : comme les intéréts du profil
social de I'utilisateur sont extraits a partir des informations de son réseau social, le
changement ou I’évolution de ce dernier impacte de fait, I’évolution des intéréts du
profil social. Cette évolution refléte la dérivation conceptuelle virtuelle des intéréts
de I'utilisateur.

Nous partons du constat que les intéréts de ’utilisateur évoluent au fil du temps,
en particulier, dans le cas d’intéréts extraits depuis les RSN. En effet, dans de tels
réseaux, I’information partagée évolue sans cesse du fait des interactions sociales en
ligne (partage, échange d’informations) qui génerent (plus facilement) un volume
important d’informations volatiles. Les intéréts qui sont extraits a une période
donnée peuvent ne plus étre significatifs ultérieurement. Par exemple, pour un
utilisateur qui regarde le foot uniquement pendant la période de la coupe du monde
(une fois tous les 4 ans) et qui partage des informations dans son réseau social,
I’intérét pour la coupe du monde ou le foot n’est significatif pour son profil que
pendant cette période.

Un autre probléme qui peut étre rencontré est la pertinence des liens de
I’utilisateur avec les membres de son RSN ainsi que celle des informations qu’il
partage. Les utilisateurs peuvent créer des contacts en ligne sans forcément connaitre
les personnes dans la vie réelle. Si on reprend 1’exemple précédent, un utilisateur
peut suivre les informations a partir des comptes de joueurs de foot qui sont alors
enregistrés comme contacts sans pour autant les connaitre personnellement. Aprés la
compétition, les liens avec ces joueurs deviennent moins importants pour
I’utilisateur. Cela nous montre bien que 1’on ne peut pas prendre en compte (ou
donner la méme importance a) toutes les informations existant dans les RSN pour
refléter les intéréts d’un utilisateur & un moment donné.

Nous nous trouvons donc face a la problématique suivante : dans le contexte des
RSN, comment construire un profil social de 1’utilisateur qui soit a la fois pertinent



et a jour ? En s’appuyant sur la proposition de (Tchuente, 2013), nos travaux tentent
de prendre en compte la gestion dynamique du profil utilisateur dans le processus de
dérivation du profil social. Il nous parait alors important d’étudier 1’évolution de ce
profil en fonction de I’évolution du RSN de cet utilisateur.

3. Etat de art

3.1. Evolution du réseau social

Pendant plusieurs années, 1’étude des propriétés et des caractéristiques des
réseaux sociaux (densité, degré de distribution, classification, composants connexes,
communautés) a été considérée comme une piste importante de recherche.
Cependant, la plupart des études ont été conduites avec une vision globale et statique
du réseau alors qu’un RSN est considéré comme un réseau dynamique (qui évolue
au fil du temps). Pour répondre a ce probléme, I’analyse de la dynamique du réseau
social ne peut s’effectuer qu’en prenant en compte un critére temporel pour
comprendre les évolutions qui se produisent dans le réseau (Aggarwal et Subbian,
2014). Nous pouvons distinguer deux types de dynamique dans un réseau social : la
dynamique de la structure du réseau et la dynamique des informations partagées.

3.1.1. Dynamique de la structure du réseau social (dynamique dans le réseau)

La dynamique de la structure du réseau social provient de la dynamique des
interactions des individus dans le réseau. Elle est liée a la création et/ou a la
suppression des liens mais aussi a la persistance des liens déja créés.

Plusieurs travaux portent sur 1’évolution au niveau global (macroscopique)
(Kumar et al., 2006 ; Lin et al., 2009). (Kumar ef al., 2006) ont étudi¢ 1’évolution de
la structure des RSN (Flickr? et Yahoo! 360°) et ont constaté une évolution similaire
des deux réseaux qui se caractérisent par une croissance rapide des relations et des
informations, suivie d’une diminution puis une reprise de croissance lente mais
réguliere. Suite a leurs analyses, ils ont pu identifier trois groupes d’utilisateurs : 1)
les « singletons », qui participent au service mais ne participent pas a I’activité du
réseau social (pas d’interaction ni de connexion avec les autres utilisateurs), 2) les
«linkers » qui se trouvent dans le groupe « Giant Component » comprenant les
utilisateurs les plus actifs et sociables. Ils se connectent soit via des liens
(invitations), soit directement par la recherche d’amis via la plateforme, 3) les
utilisateurs du groupe « Middle Region » qui représentent les petites communautés
isolées qui n’ont que des interactions internes au groupe (et pas avec les utilisateurs
des autres groupes). Cette étude a prouvé qu’avec le temps, les groupes « Middle
Region » ont tendance a s’unir avec des groupes « Giant Component ».

2. www.flickr.com
3. www.360.yahoo.com (cloturé depuis juillet 2009).



Plusieurs travaux portent sur 1’évolution au niveau local (microscopique) de la
dynamique des liens entre utilisateurs (Leskovec et al., 2010 ; Rivera et al., 2010).
Selon (Rivera et al, 2010), nous pouvons distinguer différents mécanismes
fondamentaux qui peuvent générer la dynamique des liens (création). Le mécanisme
« TriadicClosure » se base sur le principe d’amis en commun (deux individus
indépendants qui ont des amis en commun ont une grande probabilité de devenir
amis). Le mécanisme « Preferential Attachment » s’applique par rapport au fait
qu'un individu a tendance a se connecter avec d’autres individus qui ont déja
beaucoup de connexions (populaires) dans leurs réseaux (degré élevé). Le
mécanisme « Homophily » met en ceuvre le fait que des personnes ayant les mémes
gotts ont plus de chances de se connecter entre elles. Par exemple, des chercheurs
travaillant sur la méme thématique ont tendance a collaborer et a échanger des
informations. Le mécanisme « Global Connection » s’appuie sur le principe que
I’individu peut créer des contacts au-dela de ses résecaux ou de ses proches. Par
exemple, les professionnels se contactent pour collaborer et créent des nouveaux
réseaux professionnels. Et enfin, le mécanisme « Random » se fonde sur le fait que
I’individu peut se connecter avec d’autres individus de fagon totalement aléatoire.

On retrouve I’utilisation de ces mécanismes dans les travaux de prédiction de
liens (Liben-Nowell et Kleinberg, 2003) qui utilisent ces différents mécanismes
s’appuyant sur la topologie de réseau (nombre de voisins communs, le plus court
chemin, attachement préférentiel, etc.) pour prédire la formation de liens entre les
nceuds dans le réseau.

3.1.2. Dynamique des informations dans le réseau (dynamique sur le réseau)

Le deuxieme facteur clé est li¢ a I’analyse temporelle des informations dans le
réseau social et porte sur le partage et la diffusion d’informations. L’analyse de la
dynamique des informations porte sur le modéle de diffusion d’informations, sur la
recherche des nceuds influents dans le réseau mais aussi sur les techniques
permettant de diffuser efficacement des informations dans le réseau social (Jiang et
al., 2014). D’apres plusieurs travaux de recherche, la structure du réseau a un impact
important sur la dynamique des informations dans le réseau. Les individus qui sont
considérés proches dans le réseau ont une probabilité plus grande de s’échanger des
informations. Dans le cas inverse, la dynamique de la diffusion d’informations peut
également étre a son tour, un facteur pour le changement de la structure du réseau
social (Stattner ef al., 2013 ; Weng et al., 2013).

3.1.3. Dynamique du comportement des utilisateurs dans le contexte des RSN

L’apparition des RSN facilite I’évolution rapide des réseaux sociaux sous-jacents
en termes de structure de réseau mais aussi de flux d’informations (Gomez
Rodriguez et al., 2013). En termes de structure de réseau, les mécanismes comme
« TriadicClosure » ou « Homophily » gérant la dynamique de la structure du réseau
social peuvent se produire plus facilement et rapidement dans les réseaux sociaux en
ligne. Etant donné que les liens peuvent étre établis facilement, deux utilisateurs



reliés entre eux ne sont pas obligés de se connaitre dans la réalité. De ce fait, la
persistance des liens n’est pas toujours maintenue. Dans (Arnaboldi et al., 2013) les
auteurs ont analysé le réseau social Twitter’ pour étudier comment les relations
sociales en ligne sont maintenues. Ce travail a montré que les utilisateurs ont
tendance a avoir des relations faibles, et il y a beaucoup de « turnover » dans les
contacts de leurs réseaux. Ainsi, pour un utilisateur, ses relations peuvent évoluer au
fil du temps. Le lien entre deux utilisateurs peut étre pertinent pendant une certaine
durée et peut devenir de moins en moins significatif par la suite.

En termes de flux d’informations, le mécanisme de partage d’informations peut
étre le fruit d’événements sociaux ou d’un marketing viral (buzz) qui favorise le
partage de contenus en ligne. Souvent, ce phénomeéne de société arrive pendant une
période courte puis disparait progressivement et peut réapparaitre a une autre
période. Ainsi, ce phénomeéne peut mener a une explosion d’informations dans les
réseaux sociaux en ligne, par exemple, la guerre civile libyenne, la révolution
égyptienne de 2011 (Rodriguez et al., 2012). En outre, il montre que le
comportement de partage d’informations dans un réseau social a une caractéristique
dynamique et non persistante. Certaines informations partagées par un utilisateur
peuvent ne pas toujours refléter son comportement sur le long terme.

Plusieurs travaux sur 1’évolution du réseau social ne considérent pas le
changement d’informations dans le réseau comme un facteur important pour
I’analyse du réseau (Stattner et al., 2013). Toutefois, dans le contexte des RSN dont
les membres créent et partagent une masse d’informations importante, les données
circulant dans le réseau deviennent volatiles et évoluent rapidement. Les facteurs
comme les buzz ou les campagnes marketing peuvent favoriser la diffusion
d’informations dans les RSN mais aussi la création de nouveaux liens entre les
personnes qui s’intéressent a un événement. Les techniques existantes de traitement
des informations doivent étre adaptées aux caractéristiques de ces nouvelles sources
d’informations afin d’obtenir des informations les plus représentatives de
I’utilisateur. 11 est donc important de prendre en compte non seulement la
dynamique de la structure du réseau mais également la dynamique des informations
dans I’analyse de 1’évolution du réseau.

Ainsi, les caractéristiques dynamiques des RSN nous ameénent a considérer qu’il
n’est pas certain que les individus du réseau social de I’utilisateur ainsi que les
informations qu’ils partagent a un instant ¢ soient pertinents et a jour a I’instant ¢+A4¢.
Notre proposition s’attache a prendre en compte ce constat dans le processus de
dérivation du profil social de I’utilisateur.

4. www.twitter.com



3.2. Gestion de I’évolution des intéréts dans le profil utilisateur

L’étude de I’évolution des intéréts de 1’utilisateur consiste a prendre en compte
leurs changements a travers le temps (Crabtree et al, 1998). Nous pouvons
distinguer deux approches de gestion de I’évolution des intéréts dans le profil
utilisateur. La premicre approche consiste a gérer la dynamique des intéréts de
I’utilisateur aprés la phase d’extraction des intéréts et correspond a un processus de
mise a jour du profil utilisateur (Mianowska et Nguyen, 2013 ; Sugiyama et al.,
2004). La seconde approche consiste a prendre en compte la dynamique des centres
d’intérét pendant I’étape d’extraction des intéréts. Nous nous intéressons dans ce
travail a la seconde approche, dans le but de construire un profil social pertinent des
sa premicre utilisation.

Comme indiqué dans la section 2.2, I’évolution des intéréts peut étre considérée
comme un probléme de dérivation conceptuelle. Pour traiter ce probléme nous
pouvons appliquer les techniques décrites par la suite et définies par trois grandes
approches selon (Koren, 2009 ; Tsymbal, 2004).

La premicre est 1’approche par sélection d’instance (instance selection) qui
choisit des informations qui sont pertinentes par rapport a une période choisie. Ce
raisonnement a été utilisé dans la construction du profil utilisateur dans plusieurs
contextes. Plusieurs travaux proposent d’utiliser les informations a court terme pour
mieux cerner I’évolution et la dynamique des informations étudiées. La plupart de
ces travaux se basent sur I’approche « time-forgotten » qui ignore les informations
trop anciennes (Maloof et Michalski, 2000). Dans la recherche d’information
personnalisée, on utilise I’historique a court terme de [’utilisateur 1ié a une seule (la
derniére) session de recherche pour extraire ses intéréts (Bennett ef al., 2012). Les
techniques utilisées dans 1’approche de sélection d’instance oublient complétement
les informations dépassant une date limite. Pourtant, certaines informations ignorées
peuvent s’avérer pertinentes et ne pas les prendre en compte peut entrainer une perte
d’informations intéressantes. En effet, (Tan et al., 2006) ont prouvé que 1’historique
de recherche a long terme est trés important pour améliorer la tache de recherche
d’informations dans le cas de requétes récurrentes.

La deuxiéme approche appelée approche pondérée (instance weighting) calcule
le poids de chaque instance selon son poids de pertinence estimé. Souvent c’est une
fonction temporelle (time decay function) qui est utilisée pour donner plus de poids
aux informations les plus récentes. Dans ce type d’approche, toutes les informations
existantes de I’utilisateur peuvent étre exploitées mais de maniére plus restreinte. Ce
raisonnement a été utilisé dans plusieurs travaux sur les systémes de
recommandation (Li ef al., 2013, 2014). Cette idée peut étre retrouvée également
dans le contexte de la recherche d’information personnalisée comme dans (Kacem et
al., 2014) qui proposent d’appliquer une fonction temporelle pour pondérer les
intéréts de 1’utilisateur selon leur fraicheur.



La troisiéme approche est basée sur I’apprentissage en utilisant plusieurs
prédicteurs pour calculer les résultats de prédiction (ensemble learning). Dans un
systéme de recommandation de films, (Koren, 2009) propose d’extraire le modele de
I’évolution du comportement d’utilisateurs dans tout l’intervalle de temps en
utilisant plusieurs prédicteurs. Les évaluations réalisées par (Koren, 2009) montrent
I’efficacité de cette approche par rapport aux deux autres dans le contexte des
systemes de recommandation. Cependant cette approche nécessite de disposer de
données d’apprentissage pour obtenir des résultats pertinents.

3.3. Synthése

Il est important de souligner que dans nos travaux, les principales interactions
que nous souhaitons étudier pour détecter un changement de centre d’intérét ne sont
pas ciblées sur I'utilisateur lui-méme mais sur les ¢léments de son réseau social
(liens entre les membres, informations qui circulent entre les membres) : 1’évolution
du profil social de I’utilisateur est liée a 1’évolution de son réseau social. Pour
étudier I’évolution des intéréts de I’utilisateur dans notre contexte, il est donc
important de prendre en compte des critéres temporels en s’appuyant sur les
mécanismes d’évolution du réseau social de 1’utilisateur.

En se basant sur la caractéristique évolutive des informations ou des relations
dans un réseau social numérique, certains facteurs peuvent avoir un impact sur le
comportement des utilisateurs. Les utilisateurs actifs (Giant Component) ont
tendance a partager beaucoup d’informations et créent des liens pendant une période
donnée. 11 existe également des utilisateurs passifs (Singleton, Middle Region) dont
les réseaux sociaux évoluent lentement. Le réseau social de I’utilisateur peut donc
évoluer de maniére progressive ou bien soudainement lors d’événements donnant
lieu a une accélération des partages. Pour construire un profil social pertinent, il faut
choisir une technique qui évite les simples accumulations d’informations et permet
d’en valoriser certaines et d’en atténuer d’autres. La technique d’apprentissage avec
plusieurs familles de prédicteurs semble étre la méthode la plus pertinente mais elle
nécessite des données d’apprentissage, ce qui ne pourra pas vraiment &tre possible
certains types d’utilisateurs en particulier pour les nouveaux utilisateurs ou les
utilisateurs peu actifs. La technique de «instance selection » présente un risque
d’oubli d’information, et ne permet pas la valorisation des informations importantes.
Si on utilise les informations sur le long terme pour construire un profil, on risque
d’avoir des données accumulées obsolétes et donc mal interprétées.

Nous nous intéressons donc a la technique « instance weighting » qui permet de
sélectionner et traiter des informations de maniére restreinte en prenant en compte
des criteres temporels. Une fois le profil construit de maniére pertinente, nous
pouvons penser maintenir sa pertinence en appliquant des techniques de mise a jour
de profil utilisateur. Les approches de sélection d’instances ou 1’approche
d’apprentissage deviendront sans doute plus adaptées dans ce cas, puisqu’elles
pourront se baser sur un profil déja construit. Nous nous intéressons dans un premier



temps, dans ce travail, a I’extraction des intéréts de 1’utilisateur (et non a leur mise a
jour) dans le but d’obtenir un profil social pertinent des sa premiére construction.

4. Proposition

Notre travail se fonde sur des critéres temporels pour prendre en compte la
dynamique de la structure du réseau mais aussi la dynamique des informations
échangées dans le processus de construction du profil social de 1’utilisateur.

Dans notre approche, ’unité d’intérét de base correspond a un élément (terme
d’un titre, terme d’un document, etc.). Ces éléments sont en général le résultat d’un
traitement de I’information brute utilisée par élimination des mots vides,
lemmatisation, synonymie, etc.

Nous proposons d’intégrer un poids temporel dans 1’étape de pondération des
intéréts dans le processus (décrit dans la section suivante) de construction du profil
social. La pondération temporelle des intéréts consiste a attribuer aux éléments
extraits, un poids prenant en compte des critéres temporels (poids temporel) que I’on
appelle « TempScore » (pour Score Temporel).

Nous donnons ci-dessous 1’algorithme de construction du profil social appelé
CoBSPT (Community Based Social Profile - T pour « Temporel ») qui est basé sur
le processus CoBSP (présenté section 2.1) en intégrant le calcul du poids temporel.
Par rapport a la méthode CoBSP, ce travail se focalise sur I’intégration d’une
information temporelle dans 1’étape de profilage de communautés (étape 2 de
I’algorithme CoBSP), et dans 1’étape de caractérisation sémantique (étape 3).

Dans cet algorithme, nous avons en entrée le réseau égocentrique de 1’utilisateur
duquel on extrait les communautés. Ensuite, le profil de chaque communauté est
calculé. Tout d’abord, I’algorithme extrait les ¢léments (termes) a partir des
informations partagées par tous les individus présents dans la communauté. Nous
appliquons a cette étape des techniques classiques d’élimination de mots vides et de
recherche de synonymes. Nous calculons le poids temporel de chaque élément pour
chaque individu. Le poids temporel est calculé en combinant le poids temporel des
individus (fonction calcullndivTempScore) et le poids temporel des informations
(fonction calcullnfoTempScore). Ces poids au niveau des individus sont agrégés au
niveau de la communauté. Chaque ¢élément de chaque communauté est alors défini
par son poids sémantique et structurel (comme défini dans ’algorithme CoBSP).
Enfin, on agrége les éléments de toutes les communautés pour obtenir I’ensemble
des ¢léments dans le profil social qui représentent les intéréts de 1’utilisateur sous
forme d’un vecteur de termes pondérés.

Nous considérons cet algorithme comme générique car certaines fonctions
peuvent étre personnalisées selon les techniques et le jeu de données (RSN) choisis
comme nous le verrons par la suite.



Dans 1’étape de profilage d’une communauté, nous proposons de calculer le
poids temporel de chaque élément/terme, d’une part, a partir de la pertinence
temporelle « InfoTempScore » des informations utilisées pour extraire cet élément
et, d’autre part, a partir de la pertinence « IndivIempScore » de 1’individu qui
partage ces informations. La pertinence temporelle de I’information est calculée en
prenant en compte la fraicheur de 1’information. La pertinence de I’individu est
calculée en utilisant la force des relations entre I’individu en question et 1’utilisateur
central. Nous combinons ensuite ces deux poids pour obtenir le poids temporel de
chaque élément. L’algorithme est détaillé ci-aprés et les différentes fonctions de
calculs sont expliquées dans les sections suivantes.

Algorithme CoBSPT— Construction du profil social a partir du réseau égocentrique
basé sur les communautés en prenant en compte les criteres temporels

Notations utilisées :

k dénote le réseau égocentrique de 1’utilisateur

C; dénote une communauté du réseau égocentrique.

- C={C;} estI’ensemble des communautés du réseau égocentrique.

Un ¢lément e dénote un élément (terme) extrait d’une information (apres traitement
classique d’¢élimination de mots vides, recherche de synonymes, lemmatisation, ...).
E(C;) dénote I’ensemble des éléments (termes) extraits des informations de tous les
individus d’une communauté C;.

Les notations P{a dénotent des calculs de poids temporels (Temp) utilisés dans
I’algorithme et sont détaillés dans les sections suivantes.

- combinaison (a, b, 6) dénote une fonction de combinaison de la forme : a.6 + (1-9).b.
1 : Algorithme CoBSPT

2 : Début

3: //1ere étape : détection de communautés dans le réseau égocentrique k
4: C : =iLCD(k)

5: //2¢me étape : profilage des communautés

6: Pour chaque communauté C; appartenant & C, Faire

7: Pour chaque individu Indiv de C;Faire

8: Paav= calcullndivTempScore(Indiv) ;

9: Pour chaque information Info partagée par Indiv Faire

10: Pramoa™ = calcullnfoTempScore (Info,Indiv) ;

11: P’ﬂ'f,il;'mf”(e) = combinaison(PlT';‘;"L;"dw, PI )| e est un élément € Info
12: Fin pour

13: Fin pour

14 : // Calcul du poids de chaque e dans la communauté C; par agrégation des
15: /] o™ () dans I’ensemble des éléments du profil de la communauté
16 : Pour chaque e appartenant a E(Ci), Faire

17 // pour toute Info de tous les individus Indiv de la communauté C;;
18: PE ()= PoidsAgrégation(PT“;ﬂ]iZ"“f" (e),Cy)

19: Fin pour

20:  Fin pour

21:  //3%étape : caractérisation sémantique et structurelle des communautés

22:  Pour chaque communauté Ci appartenant a C, Faire

23 PStruct(C; ) = calculMesureCentralité(Ci) ;



24 : Pour chaque e appartenant a E(Ci), Faire

25 PSem(e, C;) = PT’"ig(e)
Tcj e cPromp(©)
26 : PSemStruct(e, C;) = combinaison (PStruct(Ci),PSem(e, C)), o)
27 : Fin pour
28 :  Fin pour

29:  //4° étape : dérivation du profil social

30:  Pour chaque élément e appartenant a U E(Ci) V C; € C Faire

31: PSocial(e) = combinLin(PSemStruct(e,C;)) ;

32:  Finpour

33:  Retourner les couples (e, PSocial(e)) pour tout e appartenant a U E(C)) V C; € C;
34 : Fin

5. Calcul du poids temporel TempScore

Nous présentons dans cette section, le calcul du poids temporel des intéréts
« TempScore » qui est calculé en combinant le poids de pertinence temporel des
individus et des informations. Nous détaillons dans la suite, le calcul de ces deux
poids avec les techniques choisies ainsi que la combinaison de ces deux poids pour
obtenir le poids final.

5.1. Calcul du poids temporel des informations (InfoTempScore)

5.1.1. Analyse des fonctions temporelles existantes

Pour pondérer des informations selon des critéres temporels, plusieurs travaux
utilisent les fonctions temporelles. La fonction la plus utilisée est la fonction
exponentielle. (Ding et Li, 2005) proposent une fonction exponentielle (2) pour
pondérer les informations afin de les utiliser dans un systéme de recommandation
temporelle.

f)y=e* 2

La valeur ¢ représente la fraicheur de 1’information. Pour chaque =i (1€N), =0
est considéré comme la valeur de fraicheur de I’instant le plus récent (ex : t=0 pour
I’année 2014, ¢ =1 pour 2013, etc.). La valeur AE[0,1] représente le taux de
décroissance (Time Decay Rate) des valeurs. Plus A est grand, moins les
informations anciennes sont importantes. Nous présentons dans la section 5 une
étude paramétrique compléte nous ayant permis de sélectionner une valeur pour A.

5.1.2. Calcul du poids temporel des informations

Nous décrivons dans cette section la fonction calcullnfoTempScore de
I’algorithme CoBSPT. A partir des informations /nfo partagées par les individus du
réseau égocentrique de l’utilisateur, nous proposons de pondérer leur poids de
pertinence en se basant sur la fonction temporelle f(#) présentée dans 1’équation (2).
Dans notre contexte, nous proposons d’appliquer différemment la valeur fraicheur ¢



dans cette formule. En effet, en se basant sur la caractéristique dynamique du réseau
social, nous supposons que les informations partagées au moment de la derniére
interaction entre I’individu et 1’utilisateur principal u sont les informations les plus
pertinentes pour 1'utilisateur u. De ce fait, I’importance des informations partagées
avant et aprés une interaction sera diminuée selon la distance temporelle entre la
date de partage de ces informations et la date de la derniére interaction. La fraicheur
t pour la fonction (2) sera donc calculée par rapport a la date de derniére interaction
entre 1’individu Indiv et D'utilisateur central u. Dans ce cas, =0 représente
I’estampille de publication la plus fraiche par rapport a la date de la derniére
interaction entre 1’individu /ndiv et I'utilisateur central u. Par exemple si la date de
la derniére interaction entre u et Indiv est en 2015, la valeur ¢ pour les informations
partagées en 2015 =0 et la valeur ¢ pour les informations partagées en 2014 et
2013 = 1. La valeur de 7 est calculée par la fonction (3).

tmp = |(date derniere interaction (Indiv,u)) — (date de publication de Info)| 3)

Le poids temporel d’un terme e extrait depuis une information Info est calculé
avec la formule (4) ci-dessous :

Promn™™ (€)=f{t1,) 4)

5.2. Calcul du poids temporel des relations (IndivTempScore)

5.2.1. Techniques existantes de calcul du poids de pertinence des liens

Il existe plusieurs mesures pour calculer le poids de pertinence entre deux
individus dans le réseau social. Parmi elles, on peut citer la fréquence d’interactions
entre deux utilisateurs. Par exemple, dans le domaine de co-publications
scientifiques, on peut utiliser la fréquence de co-publications. On peut également
exploiter cette mesure pour calculer 1’exclusivité par publication qui donne plus de
poids aux relations entre co-auteurs de publications ayant un nombre faible de co-
auteurs par rapport aux publications ayant un grand nombre de co-auteurs (Cabanac,
2011). Dans les RSN, pour calculer la force entre deux nceuds, les mesures de
similarité qui se basent sur la topologie du réseau sont utilisées. Nous pouvons
trouver ces mesures dans les travaux de prédiction de liens (Liben-Nowell et
Kleinberg, 2003). Nous proposons dans notre travail d’appliquer les mesures
utilisées dans le domaine de la prédiction de liens pour calculer un poids de
similarité entre deux nceuds déja connectés qui représentera la persistance du lien
entre ces noeuds dans le futur.

Nous nous intéressons en particulier dans ce travail a la mesure de prédiction de
liens Adamic/Adar, introduite dans (Liben-Nowell et Kleinberg, 2003) qui s’est
avérée performante malgré sa simplicité. Cette technique se base sur le nombre de
voisins communs en donnant des poids plus importants aux voisins communs les



plus rares. Pour une paire de nceuds (x,y), la formule de calcul de score de similarité
de Adamic/Adar est :

. 1
AdamicAdar(x,y)= ¥,¢re n ry Toall @I (5)

ou I'(x) est ’ensemble des voisins de x.

La plupart des travaux s’intéressent a la prédiction de liens sans tenir compte de
criteres temporels. Cependant, comme introduit précédemment, la prise en compte
du temps est essentielle pour un RSN. Nous nous intéressons donc a la prédiction de
liens temporelle qui prend en compte les informations structurelles et temporelles
lors du calcul du score de similarité entre deux nceuds. (Tylenda et al., 2009)
proposent une technique de prédiction temporelle qui applique des facteurs
temporels dans le calcul des poids de pertinence des individus. En se basant sur ce
travail, la formule de Adamic/Adar qui prend en compte les informations
temporelles devient :

wXx2)w(zy)

AdamicAdarTemps(X,y)= X n rey)} oeF@|

6
ou I'(x) est ’ensemble des voisins de x. La fonction w(a,b) dans la formule (6)
représente le poids temporel entre deux nceuds donnés a et b. Cette fonction est
personnalisable selon les techniques et le jeu de données choisis. Nous détaillons
cette fonction dans la partie suivante selon les techniques choisies.

5.2.2. Calcul de poids d’individus du réseau égocentrique (IndivTempScore)

Nous décrivons dans cette section la fonction calcullndivTempScore de
I’algorithme CoBSPT. Pour calculer le poids temporel des individus, nous
considérons que les individus qui ont les relations les plus récentes avec 1’utilisateur
central ont une probabilité plus grande de partager les mémes intéréts avec cet
utilisateur (plus significatifs). Nous donnons donc un poids plus important aux
informations partagées par ces individus par rapport aux individus ayant des liens
moins récents. Il s’agit de calculer la pertinence d’un individu Indiv par rapport a
I’utilisateur central u en prenant en compte les informations temporelles de ses liens
avec l'utilisateur central (par exemple, la date de création de liens avec 1’utilisateur
central, la durée de la relation, etc.).

Nous proposons d’appliquer la fonction temporelle f(#) présentée dans la formule
(2) aux relations entre chaque individu Indiv et I'utilisateur central u. Nous
choisissons donc w(u, Indiv) = f(dateMaintenant — interaction(u,/ndiv)) ou
interaction(u, Indiv) représente la date de la derniére interaction entre u et Indiv. Le
poids temporel entre 1’utilisateur principal u et I’individu Indiv est calculé en
appliquant la formule (6). Dans ce contexte ¢ représente la fraicheur de la date de
publication (t=0 étant la plus récente). Le poids temporel d’un terme e extrait a partir



d’une information partagée par 1’individu /ndiv est donc calculé par la formule (7)
ci-dessous :

P!pne?,%= AdamicAdarTemps (u, Indiv) @)

Notons que ce poids est identique pour tous les éléments e appartenant a chaque
Info de I’individu Indiv.

5.3. Poids final (TempScore) et dérivation du profil social

Pour obtenir le poids final d’une information, les poids temporels des
informations et des individus sont combinés. Le poids d’un élément e extrait depuis
un individu Indiv du réseau égocentrique d’un utilisateur central sera calculé via la
formule suivante :

P @=1.(Pimy) + (1) (Ping ™ € Into ®

Le paramétre y (compris entre 0 et 1) dans la formule permettra de jauger et de
faire varier I’importance du poids temporel de 1’individu dans la dérivation du profil
social de I’utilisateur par rapport au poids de I’information. Plus la valeur de y est
importante plus on donne de I’importance a ce poids. Nous présentons dans la
section 5 une étude paramétrique compléte nous ayant permis de sélectionner une
valeur satisfaisante pour y.

PTIqui;'mfo (e)) est calculé.

Nous agrégeons les éléments trouvés dans chaque communauté ¢; (somme des poids
de tous les termes identiques) en calculant leur poids par rapport au poids total de

tous les termes (fonction PoidsAgrégation de 1’algorithme CoBSP, calculé avec la
formule (9)).

Une fois que le poids temporel de chaque élément (

5 p'Irm:liv,lnfo ©
PoidsAgrégation(e, C;) = ———p—"r) 9
Erepcy PTemp ()
E(C)) dénote I’ensemble des éléments (termes) extraits des informations de tous les

individus d’une communauté C;.

Dans 1’étape 3, I’algorithme CoBSP est modifi¢ par l’intégration du poids
temporel calculé dans 1’étape 2 pour la caractérisation sémantique des
communautés. Nous appliquons ensuite les mémes méthodes que CoBSP pour
dériver le profil. Nous obtenons finalement un profil social représenté sous forme
d’un vecteur des termes pondérés.

6. Expérimentations

Pour valider notre proposition, nous avons comparé la pertinence de notre
approche par rapport a 1’approche existante. Pour cela, nous comparons la



pertinence des profils sociaux construits par ces différentes approches. Le domaine
d’expérimentations choisi concerne les réseaux d’auteurs de publications
scientifiques (DBLP ‘et Mendeley®). Dans ces réseaux, les noeuds représentent les
auteurs. Deux nceuds peuvent étre reliés par un lien s’ils publient ensemble. Nous
exploitons le réseau des auteurs DBLP pour lesquels on peut calculer les centres
d’intérét a partir des titres de leurs publications, on peut alors construire le réseau
égocentrique de chaque auteur et dériver son profil social. Pour calculer la
pertinence de ce profil social construit, nous le comparons avec son profil explicite
(profil utilisateur) qui contient les intéréts réels de 1’utilisateur que nous dérivons a
partir des intéréts indiqués explicitement par 1’utilisateur dans son profil Mendeley.

Nous partons des travaux existants (CoBSP) pour construire les profils sociaux et
extraire le profil explicite de ’utilisateur. Comme présenté dans la figure 2, nous
recherchons dans un premier temps, les auteurs de publications scientifiques dans
Mendeley ayant plus de 6 centres d’intérét pour avoir un profil explicite et
significatif de 1’utilisateur. Ensuite, nous partons de ces auteurs pour extraire leur
réseau égocentrique depuis leurs données dans DBLP. Notre échantillon de test
porte sur 115 auteurs ayant entre 27 et 209 co-auteurs.

Nous construisons ensuite pour un auteur, les différents profils sociaux a partir
de son réseau égocentrique DBLP (issus des différentes approches de construction
de profil social). D’une part, le profil social est calculé selon la méthode existante
CoBSP. D’autre part, le profil social est calculé selon notre approche. Nous
évaluons ensuite les deux profils sociaux en les comparant au profil explicite extrait
de Mendeley. Nous utilisons les mesures de rappel et de précision classiques dans
lesquelles les intéréts des profils remplacent les documents recherchés ou trouvés.
Nous considérons les intéréts du profil explicite Mendeley intéréts pertinents (versus
documents pertinents) et les intéréts des profils sociaux construits comme des
intéréts retrouvés (versus documents retrouves).

6.1. Construction du profil social

Dans cette étape, nous construisons les profils sociaux avec les différents
algorithmes (algorithme CoBSP pour I’approche existante et algorithme CoBSPT
pour I’approche proposée).

5. dblp.uni-trier.de
6. www.mendeley.com
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Figure 2. lllustration de la construction du profil social et du profil explicite de
lutilisateur depuis des données DBLP et Mendeley

6.1.1. Construction du profil social pour I’algorithme existant (CoBSP)

Comme décrit précédemment, le réseau égocentrique d’un auteur (ego) est
construit a partir des relations entre les co-auteurs fournies par DBLP. La premiére
étape consiste a récupérer les co-auteurs de cet ego et construire les communautés.
Nous stockons ensuite la liste des publications de tous les auteurs qui font partie de
son réseau égocentrique. Ceci permet de récupérer les titres des publications des
communautés. Nous analysons dans la deuxi¢me étape, les titres des publications
pour en extraire les termes les plus significatifs qui seront considérés comme les
centres d’intérét de [’utilisateur. Nous utilisons un dictionnaire de synonymes pour
chaque terme. Ces synonymes sont ensuite considérés comme des occurrences du
terme concerné. Les filtres permettent de sélectionner les mots les plus importants et
d’en exclure les moins significatifs (tels que des mots vides). Seuls les mots retenus
seront considérés comme des centres d’intérét de 1’utilisateur. Enfin, dans la
troisiéme étape, nous exploitons les mesures sémantiques et les mesures structurelles
et représentons les centres d’intérét de ce profil social par un vecteur de termes
pondérés (Tchuente ef al., 2013).

6.1.2. Construction du profil social en prenant en compte des critéres temporels
(CoBSPT)

Pour construire le profil social a partir de notre approche, nous utilisons le méme
principe que celui du processus CoBSP mais en appliquant les critéres temporels
selon la technique de calcul de poids temporel proposée. Pour chaque terme trouvé
dans chaque communauté, nous calculons le poids temporel TempScore par la
formule (8). Comme défini dans la section 5, le profil social construit est appelé
CoBSPT.

6.2. Extraction du profil explicite de Iutilisateur a partir de Mendeley

Pour construire le profil utilisateur, nous utilisons les intéréts indiqués
explicitement par 1’utilisateur dans son profil Mendeley. En appliquant le méme



traitement que celui de la construction du profil social, nous utilisons les
dictionnaires et les filtres pour extraire des termes significatifs qui seront considérés
comme les centres d’intérét dans le profil explicite de I'utilisateur. A la différence
du profil social, la pondération de chaque mot est définie uniquement par la mesure
de fréquence ¢#f dans le texte entier analysé. Les centres d’intérét de ce profil seront
également représentés par un vecteur de termes pondérés.

6.3. Evaluation

Aprés I’étape de construction des profils sociaux et du profil utilisateur, nous
obtenons 2 profils sociaux différents construits par les algorithmes CoBSP et
CoBSPT. Les profils sociaux construits seront comparés au profil explicite de
I’utilisateur via les mesures de précision et de rappel. Dans notre contexte
d’évaluation, la précision d’un algorithme de dérivation du profil social est évaluée
par le nombre de centres d’intérét prédits (profil social) trouvés dans le profil
utilisateur par rapport au nombre total des centres d’intérét calculés dans le profil
social.

nb(intéréts dans le profil social N intéréts dans le profil utilisateur) (10)

Précision =
nb(intéréts dansle profil social)

Le rappel d’un algorithme de dérivation du profil social quant a lui est évalué par
le nombre de centres d’intérét prédis (profil social) qui sont trouvés dans le profil
utilisateur par rapport au nombre de centres d’intérét du profil utilisateur.

Rappel =

nb(intéréts dans le profil social N intéréts dans le profil utilisateur) (1 1 )
nb(intéréts dansle profil utilisateur)

Pour calculer la précision et le rappel, nous nous intéressons uniquement aux
centres d’intérét les plus pertinents renvoyés par chaque algorithme de dérivation du
profil social. Nous retenons ainsi les top n premiers centres d’intérét, donc un
vecteur de taille n pour représenter le profil social. En effet, les profils sociaux
construits sont de grande taille (en moyenne 2031 ¢éléments) et ne seraient pas
exploitables en 1’état

6.4. Résultats

Nous avons lancé plusieurs expérimentations avec différentes combinaisons de
valeurs de y, A et a € {0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 0.9, 0.95, 1.0} pour étudier
I’impact de la dynamique d’informations dans le réseau par rapport a celle de la
structure du réseau.

Dans un premier temps, nous calculons les résultats des profils avec la valeur
v=1 qui représente le profil calculé en prenant en compte seulement le poids
temporel des individus (IndivTempScore) et qui représente la prise en compte de la



dynamique de la structure du réseau. La valeur de A varie pour trouver la valeur qui
donne les meilleurs résultats. Selon les résultats présentés dans le tableau 1, en
calculant la moyenne de précision et de rappel pour les top 10 des intéréts pour
toutes les valeurs de o, nous trouvons le meilleur résultat quand A =0 ,75 qui donne
respectivement un gain de 11,2 % et 7,5 % en termes de précision et de rappel par
rapport a I’algorithme CoBSP (qui donne 0,1803 et 0,1738 en termes de précision et
de rappel). Cela nous montre dans un premier temps, 1’intérét d’utiliser une méthode
de prédiction de liens temporelle pour sélectionner les individus pertinents pour le
processus de construction du profil social.

Nous avons ensuite calculé les résultats avec la valeur y =0 qui représente le
profil calculé en prenant en compte seulement le poids temporel des informations
(InfoTempScore). Nous avons fait varier également la valeur de A pour trouver la
valeur qui donne les meilleurs résultats. Nous obtenons le meilleur résultat par
rapport & CoBSP (qui donne 0,1798 et 0,17 en termes de précision et de rappel)
quand A=0 ,01 (voir le tableau 1) avec un gain de 1,2 % et 7 % en termes de
précision et de rappel pour les top 10 des intéréts. Cela nous montre I’importance de
prendre en compte les critéres temporels pour sélectionner des informations et
construire le profil social.

Tableau 1. Comparatif des mesures de rappel et de précision de différentes valeurs
de A pour les calculs du poids temporel d’individus (IndivTempScore) (y =1)
et du poids temporel d’informations (InfoTempscore) (y = 0). Les valeurs présentées
sont des moyennes sur tous les paramétres o,

A IndivTempScore(y=1) InfoTempScore (y=0)
Précision Rappel Précision Rappel

0 | 0.16546583850931 | 0.1626480933969 | 0.1776535541753 | 0.1776535541753
0.01 | 0.16621118012422 | 0.1617124043008 | 0.1819737750173 | 0.1819737750172
0.05 | 0.16571428571429 | 0.1634325080715 | 0.1669427191166 | 0.1669427191166
0.1 | 0.16968944099379 | 0.1640187441627 | 0.1524361628709 | 0.1524361628710
0.2 | 0.18111801242236 | 0.1716781957609 | 0.1416425120773 | 0.1416425120773
0.5 | 0.19180124223602 | 0.1811317032275 | 0.1243478260869 | 0.1243478260870
0.75 | 0.20049689440994 | 0.1868252809135 | 0.1169358178054 | 0.1169358178054
0.9 | 0.19900621118012 | 0.1851941277010 | 0.1146583850932 | 0.1146583850932

1 0.20024844720497 | 0.1843087417820 | 0.1134851621808 | 0.1134851621808

Nous avons ensuite calculé les résultats finaux avec la combinaison de deux
poids en fixant la valeur de A = 0,75 pour le calcul du poids temporel des individus
(IndivTempScore) et A=0,01 pour le poids temporel des informations



(InfoTempScore). Nous avons fait varier la valeur de y pour trouver la meilleure
combinaison en se basant sur la valeur moyenne pour tous les a. Selon les résultats
de le tableau 2, la valeur optimale de y est a 0,75. Avec ce paramétrage nous
trouvons de meilleurs résultats par rapport a ceux de 1’approche CoBSP en termes de
précision et de rappel.

Tableau 2. Comparatif des mesures de rappel et de précision avec différentes
valeurs de y en fixant la valeur de /. = 0,75 pour le poids temporel des individus
(IndivTempScore) et A = 0,01pour le poids temporel des informations

(InfoTempScore)
v Précision Rappel
0 0.18100759144237155 | 0.18630755508353936
0.1 | 0.18106280193236454 | 0.18625356358727535
0.2 | 0.18048309178743707 | 0.1853751872197925
0.25 | 0.18162870945479384 | 0.1864698830623874
0.5 | 0.18222222222221954 | 0.18777071139006993
0.75 | 0.18461007591442075 | 0.19031104571895474
0.9 | 0.18251207729468283 | 0.18811154825947243
1 0.18245686680468987 | 0.18552500652619888

La figure 3 représente les résultats pour les top 5 et top 10 des intéréts permettant
de comparer le profil social construit avec ce dernier paramétrage et le profil social
de I’approche existante. Dans cette figure, la valeur a représente la proportion entre
la mesure sémantique et la mesure structurelle de chaque communauté comme
présentée dans la formule (1).

Par rapport a la figure 3, I’algorithme CoBSPTP produit de meilleurs résultats
que ’algorithme CoBSP en termes de précision et de rappel pour toutes les valeurs
de a, en particulier lorsque CoBSP obtient ses meilleurs résultats. Pour le top 5 des
centres d’intéréts, le meilleur résultat peut é&tre observé quand o =0.0 avec
successivement 16,6 % et 16,8 % de taux de gain en termes de précision et rappel
par rapport a I’algorithme CoBSP (qui donne 0,1878 et 0,1 en terme de précision et
de rappel). Pour le top 10 des centres d’intéréts, le taux de gain en termes de
précision et rappel est respectivement a 14,06 % et 16,7 % quand le meilleur résultat
est observé avec a=0,0 par rapport a I’algorithme CoBSP qui donne 0,1669 et
0,178 en termes de précision et de rappel. Il semble alors que la prise en compte de
I’aspect structurel lors de 1’agrégation des profils de communautés soit sans apport
d’information nouvelle a I’opposé de la prise en compte de la dynamique du réseau
mais au niveau de chaque communauté (avant agrégation).
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Figure 3. Comparatif de la pertinence des profils sociaux construits avec CoBSP
et CoBSPT par rapport au profil explicite de l'utilisateur. y = 0,75, A = 0,75 pour
le poids temporel des individus (IndivTempScore) et A = 0,01 pour le poids temporel
des informations (InfoTempScore)

Nous avons ensuite découpé 1’échantillon en plusieurs intervalles pour pouvoir
mieux observer le résultat par rapport au nombre de co-auteurs des auteurs étudiés.
Nous analysons les 3 sous-échantillons suivants :

— 30 auteurs ayant moins de 50 co-auteurs représentant les auteurs d’un réseau
épars soit 26,08 % de 1’échantillon,

— 60 auteurs ayant entre 50 et 100 co-auteurs représentant les auteurs d’un réseau
assez dense soit 52,17 % de 1’échantillon,

— 25 auteurs ayant plus de 100 co-auteurs représentant les auteurs d’un réseau
dense soit 21,73 % de 1’échantillon.

La figure 4 présente le comparatif de la pertinence des profils sociaux pour
chaque intervalle du nombre de co-auteurs avec le top 5 des centres d’intéréts.

Pour les auteurs possédant moins de 50 co-auteurs :

— Si on s’intéresse aux deux algorithmes : le meilleur écart de résultat s’obtient
lorsque a vaut 0,75. Cela donne un gain de précision de 58 % et un gain de rappel de
28 %. Le gain moyen pour toutes les valeurs de a est de 28 % pour la précision et de
29 % pour le rappel.

— Si on se concentre sur CoBSPT : les résultats les meilleurs sont obtenus pour o
égale 0,0 ce qui rejoint le premier résultat global précédent.

Pour les auteurs possédant entre 50 et 100 co-auteurs :



— Si on s’intéresse aux deux algorithmes : le meilleur écart de résultats s’obtient
ici encore lorsque o vaut 0,75. Cela donne un gain de précision de 20 % et un gain
de rappel de 20 %. Le gain moyen pour toutes les valeurs de a est de 12 % pour la
précision et de 11 % pour le rappel.

— Si on se concentre sur CoBSPT : 1a encore les résultats les meilleurs sont
obtenus pour o égale 0,0 ce qui rejoint le premier résultat global précédent.

Pour les auteurs possédant plus de 100 co-auteurs :

— Si on s’intéresse aux deux algorithmes : le meilleur écart de résultats s’obtient
lorsque o vaut 0,0. Cela donne un gain de précision de 11 % et un gain de rappel de
12 %. Néanmoins, en moyenne, CoBSPT est moins performant : la perte moyenne
pour toutes les valeurs de a est de 7 % pour la précision et de 3 % pour le rappel.

— Si on se concentre sur CoBSPT : le premier résultat global de meilleure
performance de 1’algorithme pour a égale a 0,0 est confirmé et les performances
sont trés comparables (mais inférieures) aux meilleurs résultats de CoBSP
(a=0,25). Ce résultat est cohérent compte tenu des observations de (Tchuente ef al.,
2013) donnant de trés bons résultats sur les réseaux denses avec a autour de 0,25.
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Figure 4. Comparatif des mesures de précision et de rappel des profils sociaux
construits avec CoBSP, CoBSPT pour différents intervalles du nombre
de co-auteurs



6.5. Discussion de résultats

Nos expérimentations montrent 1’efficacit¢é de notre approche par rapport a
I’approche existante et montre par conséquent I’importance de la prise en compte de
critéres temporels non seulement dans la sélection des sources d’informations liées a
la structure du réseau social de I’utilisateur mais aussi dans le traitement des
informations partagées dans le réseau. Cependant, on remarque que, pour obtenir de
meilleurs résultats, la valeur de A (qui représente le taux de décroissance) utilisée
pour calculer le poids temporel des informations doit étre plus faible que celle
utilisée pour calculer le poids temporel des individus.

Nous pouvons expliquer ces résultats par rapport au type du réseau social étudié
dans ces expérimentations : le réseau de publications scientifiques qui ne représente
pas forcément un réseau avec une évolution rapide des informations partagées.
Comme nous utilisons les titres de publications comme informations partagées dans
le réseau, il se peut que le taux de changement de domaine de publications
scientifiques des auteurs soit assez bas par rapport aux changements d’informations
partagées dans d’autres types de réseaux. Par exemple, un utilisateur peut mettre un
an a publier un article alors que dans un réseau de partage d’informations sociales
comme Twitter, les informations peuvent étre partagées toutes les minutes. De plus,
on ne rencontre pas dans le réseau de publications scientifiques DBLP une diversité
d’informations qui pourraient évoluer ou changer a travers le temps comme celles
des réseaux de partage d’informations. Un auteur peut mettre entre 5 et 10 ans pour
changer de domaine de recherche tout en restant dans le domaine de I’informatique
alors que dans les résecaux de partage d’informations sociales, les utilisateurs
peuvent partager rapidement les informations sur différents sujets.

Nous envisageons donc dans nos prochaines expérimentations d’appliquer notre
approche sur d’autres types de réseaux sociaux ou la caractéristique dynamique des
informations est trés importante (Facebook, Twitter, etc.) afin d’étudier son impact
sur ces réseaux et ainsi renforcer notre proposition dans d’autres contextes de RSN.

Par rapport a I’analyse par nombre de co-auteurs, nous constatons que notre
approche peut améliorer, avec un gain important, la pertinence du profil social dans
le cas de réseaux plutdt épars. Cependant dans les réseaux qui sont trés denses, notre
approche n’améliore les résultats que quand a vaut 0.0 et avec un gain moins
important par rapport a ceux d’autres sous-échantillons. Nous pouvons expliquer ces
résultats d’abord, par le fait que les réseaux peu denses contiennent moins de
relations dans le réseau et fournissent moins d’informations significatives sur les
liens et méme sur les informations partagées. Ce probléme a également été soulevé
dans (Tchuente et al., 2013) qui trouve de bons résultats pour le processus CoBSP
quand le réseau est assez dense (utilisateurs ayant de 50 a 100 co-auteurs ou plus de
100 co-auteurs). En appliquant la technique de prédiction de liens temporelle, nous
pouvons sélectionner les liens de maniére plus significative et donc améliorer ces
résultats.



Un facteur qui pourrait changer les résultats pour chaque sous-échantillon peut
étre li¢ aux valeurs des parametres A et y que 1’on pourrait faire varier selon la taille
et le type du réseau. Dans cette expérimentation, nous utilisons les mémes valeurs de
A et y pour les 3 sous-échantillons. Nous envisageons de faire varier les valeurs de
ces parametres selon le type et les caractéristiques du réseau dans de futures
expérimentations.

7. Conclusion et perspectives

Dans ce travail, nous proposons de prendre en compte la caractéristique
dynamique des réseaux sociaux dans 1’étape d’extraction des intéréts du processus
de construction du profil social. Dans ce processus, nous intégrons des critéres
temporels pour pondérer les individus et les informations (poids temporel)du réseau
social de I’utilisateur afin de pouvoir extraire des intéréts de I’utilisateur pertinents
et a jour. Ce poids temporel est calculé, a partir du poids de pertinence temporel des
individus et du poids de pertinence temporel des informations que ces individus
partagent. Le poids de pertinence temporel des individus est calculé en appliquant
une méthode de prédiction de liens temporelle afin de sélectionner les individus
ayant les liens les plus actifs avec I'utilisateur. Le poids de pertinence temporel des
informations partagées est calculé en prenant en compte la fraicheur des
informations. Les résultats des expérimentations nous ont permis de montrer
I’efficacité de cette approche par rapport au processus de construction du profil
social qui ne tient pas compte de critéres temporels.

A court terme, nous envisageons d’appliquer cette approche dans d’autres types
de RSN (Facebook, Twitter, etc.) pour effectuer une évaluation de notre proposition
a plus grande échelle. Nous allons également étudier notre approche selon
différentes caractéristiques du réseau (par ex. taille et densité). Nous souhaitons
également étudier d’autres algorithmes de prédiction de liens temporelle ainsi que
d’autres fonctions temporelles afin de tenter d’améliorer la performance de notre
approche. A plus long terme, nous envisageons la mise a jour continue du profil
social, afin d’avoir un profil pertinent et a jour a tout moment, pour des mécanismes
d’adaptation de I’information par exemple.

Un autre phénoméne important qui peut avoir un impact sur la performance du
profil social est I’apparition et la propagation de rumeurs dans le réseau social. En
effet, dans (Mezghani er al., 2015), nous avons montré comment détecter pour
anticiper la propagation de buzz ou rumeurs dans un systéeme de recommandation.
En effet, ne pas distinguer les rumeurs des vraies informations améne a les exploiter
pour extraire les intéréts et peut conduire a proposer de faux intéréts dans le profil, et
par conséquent donner de fausses interprétations pour les mécanismes d’adaptation
de I’information. Il s’agira alors de mettre en ceuvre des mécanismes des détections
et de filtrage de ces informations.
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