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RESUME. Les réseaux sociaux sont de plus en plus utilisés; les utilisateurs y échangent des in-
formations et fournissent des éléments sur leur profil. Ces données peuvent étre utilisées pour
modéliser un individu selon les activités qu’il réalise sur le réseau social: il s’agit du profil de
I’ utilisateur. Ces profils peuvent ensuite étre analysés et exploités selon le domaine d’applica-
tion. Par exemple, les publicités proposées sur les réseaux sociaux sont différentes pour chaque
utilisateur selon les préférences de ces derniers. Cet article correspond a un état de ’art sur les
informations constituant un profil utilisateur ainsi que sur la représentation des profils. Nous
indiquerons également les pistes de recherche pour nos travaux dans ce domaine.

ABSTRACT. Social networks are widely used and provide more and more data describing users.
This data can be used to model an individual according to his activities on the social network
through his profile. Users’ profiles can then be analyzed and exploited according to the appli-
cation. For example, the advertisements offered on social networks are different for each user
depending on his preferences. This article corresponds to a state of the art related to the in-
formation that constitutes user profiles, how user profiles are represented. We also indicate the
topics of research for our future research work in this field.

MOTS-CLES : Réseaux sociauxi, profil utilisateur,2, modélisation de I’utilisateurs.

KEYWORDS: Social networky, user profiles, user modelings.



1. Introduction

La notion de "réseau social" a été introduite dans les années 1950 en sciences so-
ciales par I’anthropologue britannique Barnes (1954) (Girard, 2012). Elle désigne une
structure sociale composée d’un ensemble d’acteurs (individus, organisations, objets,
etc...), des ensembles de liens et d’autres interactions sociales entre acteurs. Depuis
quelques années, le terme "réseaux sociaux" évoque souvent les réseaux sociaux nu-
mériques tels que Facebook, Twitter, ou YouTube, etc. Notre travail se situe dans ce
cadre. Girard (Girard, 2012) adopte le terme "média sociaux" pour qualifier globale-
ment ces sites dont elle distingue trois groupes : les outils de publication, les outils de
discussion et les réseaux sociaux numériques (RSN). Dans la suite de cet article nous
utiliserons de facon indifférenciée le terme de "réseaux sociaux" et de "RSN" qui sont
au coeur de nos préoccupations de recherche.

Lutilisation des réseaux sociaux a vu récemment une forte croissance. Plusieurs

chercheurs se sont donc intéressés a I’analyse des données qu’ils contiennent et a leur
exploitation dans différents domaines tels que la santé (par exemple pour la détection
de la dépression (Kang et al., 2016)) ou le marketing (par exemple la proposition de
publicités par rapport aux intéréts de 1'utilisateur (Thackeray et al., 2008)).
Les analyses (prédiction ou détection) sur les individus ou communautés se font en
fonction des informations que les utilisateurs ont généré auparavant. Dans ce type
d’étude, la mise en place de profils est un moyen efficace pour représenter un individu
ou une communauté. Cet article est centré sur cette notion de profil dans les réseaux
sociaux.

Le profil d’un utilisateur est un ensemble d’informations qui décrit les différentes
caractéristiques de 1’utilisateur telles que ses intérets, ses habitudes, etc. La construc-
tion d’un profil s’appuie sur un processus d’extraction des informations utiles et four-
nies par les utilisateurs (Hasan ez al., 2013). Avec ces profils, les applications peuvent
distinguer un individu d’un autre ou au contraire regrouper les individus similaires.

Les informations contenues dans le profil de I’utilsateur varient en fonction des
objectifs et domaines d’application(Schiaffino et Amandi, 2009).  Outre les varia-
tions des informations constituant les profils utilisateurs, les moyens d’extraction de
ces infromations varient aussi en fonction du domaine d’application mais surtout du
type d’information. Ces informations peuvent étre acquises de maniere implicite ou
explicite (Gauch et al., 2007), (Schiaffino et Amandi, 2009). Les informations expli-
cites sont celles qui sont founies par les utilisateurs eux-mémes (tels que les noms,
age, etc...); elles sont parfois non fiables (en particulier lorsque les utilisateurs four-
nissent de fausses données). Les informations implicites sont celles qui sont déduites
a partir des données observables a propos des utilisateurs par exemple leurs actions,
leurs sentiments par rapport a un produit, etc...

Dans cet article, nous dressons un état de I’art sur les profils d’utilisateur dans les
réseaux sociaux. Nous étudions les contenus, représentations et utilisations les plus
courants pour les profils utilisateurs dans les réseaux sociaux. Nous indiquerons éga-
lement les pistes de recherche que nous envisageons de développer.

1. ou Réseau Social Numérique



Tableau 1. Proposition de classement des principales catégories de médias sociaux
(Girard, 2012)

- Forums : PhpBB

- Chat (texte, audio, vidéo) : Messenger, Skype
- Wikis : Wikipedia

- Blogs : Typepad, Blogger

- RSN ! généralistes : Facebook, Myspace, Twitter
- RSN! professionnels : Linkedin, Viadeo, Xing
- Micro-publication : Twitter

- Partage de vidéos : YouTube, Daily Motion

- Partage de photos : FlickR

- Partage de diapositives : Slideshare

- Partage de liens, veille : Delicious

- Partage de musique : Deezer

Outils de discussion

Outils de publication

RSN! de contact

RSN! de contenu

2. Contenu d’un profil utilisateur

Le profil d’un utilisateur est la représentation d’un ensemble d’informations es-
sentielles (différent selon le domaine d’application) décrivant 1’utilisateur.

2.1. Intéréts de lutilisateur

Les intéréts d’un utilisateur correspond a une des caractéritiques les plus fré-
quentes dans un profil utilisateur surtout dans les systemes de recommandation.Les
intéréts de I’utilisateur peuvent étre classés en deux types : les intéréts a court terme
et a long terme (Benammar ef al., 2002), (Tchuente et al., 2013). Le profil est a long
terme si I’utilisateur est toujours intéressé par le sujet et que cet intérét ne change que
tres rarement (par exemple, 1'utilisateur est intéressé par 1’informatique). Il est a court
terme si I’ utilisateur est intéressé par le sujet durant une période limitée, que cet intérét
soit éphémere ou change plus fréquement (par exemple, I’ utilisateur est intéressé par
le football pendant une coupe du monde).

Il est tres important de trouver la méthode adéquate pour extraire les intéréts de
I’utilisateur (cela peut dépendre aussi de I’objectif de 1’application)a partir des ré-
seaux sociaux dans lesquels beaucoup de données peuvent étre utilisées telles que le
commentaire, la notation, le partage, etc.

La base de I’extraction des intéréts est d’identifier, a partir des données des utili-
sateurs (cela peut étre les messages, le nombre de clics, le nombre de visites, etc.), ce
que I’on appelle les "concepts". Un concept peut €tre une entité (une organisation, une
persone, un produit, etc.), un sujet(comme par exemples "musique"”, "festival") ou un
mot-clé. Autrement dit, le concept est 1’objet qui suscite 1’intérét de 1’utilisateur. Une
fois les concepts trouvés, 1’étape suivante est de calculer leur importance en leur affec-
tant un score. Dans la literature, plusieurs chercheurs ont proposé différents moyens



d’extraire les intéréts des utilisateurs, et surtout de mesurer leur importance.

Dans leur travail, Abel et al. (Abel et al., 2011b) proposent deux types de profils
pour modéliser les intéréts des utilisateurs de Twitter, des profils d’utilisateurs basés
sur des entités et des profils basés des sujets, tous étant construits a partir des tweets
des utilisateurs. Le profil basé sur I’entité est un ensemble d’entités pondérées ou le
poids de chaque entité est calculé soit en fonction du nombre de tweets de I’ utilisateur
contenant ou se référant a I’entité donnée, soit en fonction du nombre d’occurrences
d’entités dans les tweets de 1’utilisateur combinés avec des articles externes. Le profil
basé sur les sujets suit le méme principe que celui basé sur les entités en changeant
juste les entités par les sujets. Dans leurs études, ils ont utilisé OpenCalais’ pour ex-
traire les entités et les sujets. Dans leur autre travail (Abel et al., 2011a), les mémes
auteurs modélisent I’intérét des utilisateurs (c’est-a-dire le profil utilisateur) en utili-
sant des sujets mais également en prenant en compte les changements au fil du temps.

De méme, Kapanipathi et al. (Kapanipathi et al., 2014) créent un profil d’un utili-
sateur basé sur les entités en utilisant des bases de connaissances publiques (exemple :
Wikipédia) pour localiser des entités. IIs tirent parti des relations hiérarchiques dans
les bases de connaissances pour déduire les entités qui seront ensuite présentées sous
forme de graphe d’intérét hierarchique.

Tchuente et al. (Tchuente et al., 2013) proposent une méthode pour déduire les in-
téréts de I’ utilisateur en utilisant les réseaux égocentriques et appliquant un algorithme
basé sur la communauté. Ils calculent I’importance (scores ou poids) des intéréts en
tenant compte des mesures sémantiques et structurelles du réseau égocentrique. L’in-
convénient de cette approche est qu’un réseau éparpillé ou petit peut conduire a des
interprétations erronées dans le processus de modélisation du profil de I’utilisateur.
Ainsi dans leur second travail (On-At et al., 2014), les auteurs améliorent leur précé-
dente méthode en ajoutant plus de relations dans le réseau de I’utilisateur, en utilisant
la technique de prédiction de liens et le "snowball sampling". Dans un autre de leurs
travaux (Canut et al., 2015), les auteurs integrent la notion de temps dans leur méthode
(Tchuente et al., 2013) afin de prendre en compte les caractéristiques dynamiques des
réseaux sociaux. Ils ont obtenu de bonnes performances en appliquant leur méthode
d’extraction des intéréts des utilisateurs sur des données extraites de facebook et de
DPLB (combiné avec Mendeley). Mais dans leur dernier travail (On-at et al., 2016),
ils ont constaté que leur méthode ne produit pas de bons résultats sur Twitter.

2.2. Comportements de lutilisateur

Le comportement représente ce que les utilisateurs font en ligne et couvre diverses
activités sociales. Par exemple, une personne va passer cinq heures par jour sur face-
book et I’activité qu’elle y réalise le plus est de discuter avec ses amis.

Pour mieux comprendre les comportements sur les réseaux sociaux, nous allons

2. http://www.opencalais.com. OpenCalais est un outil d’extraction d’entités, sujets, évé-
nements, etc. a partir de textes.



suivre I’exemple de Jin et al. (Jin et al., 2013) en parlant de deux aspects complémen-
taires : la connectivité ou interaction, et le trafic d’activité.

Connectivité et interaction . Habituellement, comme dit dans (Jin et al., 2013),
un réseau social est modélisé soit sous forme de graphe non orienté (exemple : graphe
d’amiti€, graphe d’interaction), soit sous forme de graphe orienté (exemple : graphe de
followers). Cette technique de représentation est surtout utilisée sur les analyses des
interactions entre les utilisateurs parce qu’il est plus facile d’analyser les interactions
sociales et de caractériser ce type de comportement (connection avec d’autres, etc.).
Dans le cas de la création du profil d’un utilisateur, le réseau égo-centré * est utilisé
pour représenter le comportement de 1’ utilisateur. Ainsi, au lieu de simplement lister
tous les amis ou relations dans un profil, la représentation sous forme de graphe est
mieux adaptée.

1l existe différentes facons de modéliser un réseau social en graphe :

— Graphe non orienté : Le meilleur exemple de ce modele est le graphe d’amitié
(par exemple sur Facebook), dans lequel chaque noeud représente un utilisateur et une
aréte représente I’amitié entre deux utilisateurs.

— Graphe orienté : Un exemple de ce modele est le graphe d’interaction latente.
Par exemple, si 'utilisateur A visite le profil de I’utilisateur B alors il existe un arc
dirigé de A a B.

— Echantillonnage de graphe (graph sampling) : Avec la forte croissance d’utili-
sateurs et de données sur les réseaux sociaux, la taille du graphe permettant de les
modéliser devient tres grande. Des défis doivent étre résolus concernant la capacité de
stockage, ou le temps de calcul (par exemple pour le calcul du diametre du graphe, les
mesures de centralité du graphe, etc.). L’échantillonnage de graphe est une technique
utilisée pour obtenir un graphe plus petit mais cependant représentatif de 1’ensemble
du graphe et sans perte de propriétés (comme par exemple la distribution des degrés)
(Jin et al., 2013).

Trafic d’activité. Beaucoup d’activités des utilisateurs ne peuvent pas étre re-
présentées sous forme de graphe (par exemple le temps passé sur le réseau social).
D’autres types d’études s’intéressent ainsi a d’autres types de comportements (Jin
etal., 2013).

La surveillance du trafic (comme par exemple la fréquence d’acces aux réseaux
sociaux, le temps total passé, la durée d’une session, etc.), la caractérisation de la
navigation (par exemple la comparaison de 1’utilisation des réseaux sociaux et des
moteurs de recherche), etc.

Comme exemple sur 1’analyse des trafics des activités, Benevenuto et al. étudient
les données clickstream avec HTTP de 37,024 utilisateurs (Benevenuto et al., 2009).
Ils analysent les sessions des utilisateurs en considérant trois caractéristiques : fré-
quence d’acces aux réseaux sociaux, durée totale passée sur les réseaux sociaux, et

3. Sous-graphe centré sur 'utilisateur du graphe représentant le réseau social en entier. Par
exemple le réseau égo-centré d’un utilisateur u est le graphe G = (V, E) ou V est I’ensemble
des utilisateurs directement connectés avec u et I I’ensemble des liens.



durée d’une session. Ils ont également défini les activités des utilisateurs avec 41 acti-
vités classées en 9 groupes.

Schneider et al. étudient aussi des données clickstream en considérant comme ca-
ractéristiques a analyser : la popularité, les caractéristiques des sessions ainsi que la
dynamique de ces sessions (Schneider et al., 2009).

2.3. Connaissances, expériences et compétences

Ces trois caractéristiques sont treés importantes dans plusieurs domaines comme
par exemple dans la recommandation d’emplois et donc sur les réseaux sociaux qui
ont accés aux études ou activités professionnelles comme Linkedin).

La connaissance est tres utilisée sur les systeémes adaptatifs tels que les systemes
éducatifs adaptatifs qui est I'un des plus étudiés dans ce domaine (Sosnovsky et Di-
cheva, 2010). Par exemple, la connaissance qu’un étudiant a acquise en suivant un
cours en ligne pourrait étre mesurée et enregistrée puis utilisée pour lui proposer
d’autres cours.

Les compétences de I'utilisateur sont essentielles dans des domaines tels que la
gestion des connaissances (Schiaffino et Amandi, 2009). Les compétences peuvent
également étre évaluées. Par exemple, étant donnée une compétence , différentes va-
leurs peuvent étre affectées a cette compétence. Sure et al. (Sure et al., 2000) utilisent
des entiers comme valeurs (0 : aucune connaissance, 1 : débutant, 2 : intermédiaire et
3 : expert).

Contrairement aux connaissances, les expériences ne changent pas au fil du temps
(Sosnovsky et Dicheva, 2010) ou changent tres rarement (le plus souvent, d’autres ex-
périences s’ajoutent). Par exemple, dans un systeme de tutorat, 1I’expérience peut étre
la profession de 1’utilisateur, etc.

Ces caractéristiques peuvent étre utilisées pour découvrir des experts dans un do-
maine donné ou inversement pour exclure des individus dont les connaissances, les
expériences ou les compétences ne correspondent pas a une tiche particuliere.

2.4. Autres éléments

Objectifs de I'utilisateur. Cette caractéristique représente ce que les utilisateurs
souhaitent réaliser dans un contexte donné, il s’agit de la tiche au centre de son atten-
tion. Par exemple sur Youtube, connaitre 1’objectif de I’utilisateur permettrait de lui
proposer des vidéos pertinentes par rapport a ses recherches. Obtenir le but ou I’objec-
tif de 1’utilisateur n’est pas une tache triviale. L’une des techniques les plus utilisées
qui permettent d’identifier ’intention d’un utilisateur a partir des taches qu’il effec-
tue est le "Plan recognition” (Schiaffino et Amandi, 2009). Cette technique consiste a
considérer toutes les actions de 1’utilisateur sur le réseau social comme une tache, puis
I’ objectif est défini comme la tache ayant I’intention calculée comme la plus élevée de
’utilisateur. Autrement dit, 1’ objectif est la prochaine tache susceptible d’étre réalisée,
en se basant sur les taches précédentes effectuées.



Contexte. Il existe plusieurs types de contexte selon le domaine d’application. Les
différents types incluent les contextes environnementaux, les contextes personnels,
les contextes sociaux et les contextes spatio-temporels (Goker et Myrhaug, 2002). Le
contexte environnemental capture les entités situées a proximité d’un utilisateur telles
que les objets, la température, les personnes, la lumiere, etc. Le contexte personnel
comprend le contexte physiologique (comme le poids, la couleur des cheveux, etc.)
et le contexte mental (comme 1’humeur, le niveau d’angoisse ou de stress, etc.). Le
contexte social peut contenir des informations telles que les amis, les voisins, les col-
legues, etc., des informations qui décrivent les aspects sociaux de 1’utilisateur. Enfin,
le contexte spatio-temporel est une combinaison des attributs suivants : temps, empla-
cement, ou direction.

Emotion. Les émotions ont été récemment intégrées dans le profil des utilisateurs.
La modélisation de certaines émotions des utilisateurs permet d’obtenir plus de pré-
cision sur certaines études. Par exemple, Rodrigo er al. (Rodrigo et al., 2007) ont
découvert que des émotions telles que 1’ennui et la confusion amenent les éleves a
changer de comportements dans les travaux (ils sont plus attirer a jouer). Cette ca-
ractéristique est largement utilisée sur les analyses psychologiques telles que dans
(De Choudhury et al., 2013a), (Kang et al., 2016) et (De Choudhury et al., 2013b),
ou les auteurs essayent de détecter la dépression a partir des données récoltées sur les
réseaux sociaux.

Caractéristiques individuelles. Cette caractéristique est une information person-
nelle sur utilisateur et comprend principalement des informations comme 1’age, le
nom, etc. Connaitre ce type d’information est tres utile, par exemple, des attributs tels
que 1’age, le sexe et I’adresse peuvent avoir un impact sur le type de musique que les
gens aiment ou écoutent.

3. Modéeles de representation d’un profil

Représentation sous forme de vecteurs. Il s’agit de 1’une des représentations
de profil la plus utilisée, en particulier pour sa simplicité. Habituellement, le vecteur
profil correspond a un ensemble de caractéristiques avec pour chacune son poids (la
valeur de la coordonnée pour une dimension). La facon de calculer le poids varie selon
I’application.

Par exemple, un profil basé sur les mots-clés associés a I’utilisateur s’appuie sur
une pondération TF-IDF issue du domaine de 1’indexation en recherche d’information
(Robertson et Jones, 1976).

Représentation sous forme de concepts hiérarchiques. Par rapport a la repré-
sentation sous forme de vecteur, I’ utilisation de concepts hiérarchiques permet au sys-
teme de généraliser le profil. Par exemple, un utilisateur intéressé par les jeux olym-
piques, est probablement également intéressé par le sport. Le niveau de la hiérarchie
des concepts peut étre fixé (Trajkova et Gauch, 2004) ou étre dynamique (Tchuente
et al., 2013). Ici le concept peut remplacer les caractéristiques (intéréts, émotions,



compétences, etc.) citées dans la section 2 selon le domaine d’application, mais le
plus souvent cette technique est utilisée pour représenter les intéréts.

Représentation sous forme d’ontologies. L’ontologie permet d’avoir une repré-
sentation plus sémantique en associant des liens entre les termes ou les items du profil
de I'utilisateur (Trajkova et Gauch, 2004), (Hernandez et al., 2007), (Sosnovsky et
Dicheva, 2010).

Représentation sous forme de graphes. Cette méthode est trés utilisée pour avoir
une analyse des relations entre les paires de caractéristiques (intéréts, émotions, etc.)
ot un nceud représente une instance de caractéristiques et un arc la relation entre deux
nceuds . Cette représentation permet d’analyser des relations sémantiques (Valafar
et al., 2009), (Jin et al., 2013), et est proche de la représentation sous forme d’onto-
logies lorsque le graphe est un arbre. La plupart du temps, cette technique est utilisée
pour analyser les relations entre les utilisateurs dans un réseau social o un nceud re-
présente un utilisateur mais ce type de représentation peut étre utilisée pour un profil
d’un utilisateur, en ne considérant que le réseau égo-centré (voir la section 2.2). Il y a
d’autres types de représetation d’un réseau comme les réseaux Baesiens, etc.

4. Piste de recherche

Dans nos recherches, nous souhaitons détecter des personnes dépressives a partir
des informations échangées sur les réseaux sociaux. Voici quelques pistes qui nous
intéressent sur le contenu d’un profil pour cette tache :

— Intéréts de ' utilisateur : c’est une information utile parce que la dépression peut
avoir une conséquence sur I’intérét de la personne (exemple : une personne dépressive
s’intéresse a moins de centres d’intérét).

— Comportements de ['utilisateur : la dépression se traduit par des chagements du
comportement de la personne.

— Emotion : I’émotion de la personne fera partie des analyses parce que I’un des
signes de la dépression est I’émotion correspondante.

— Contexte : on parle ici de contexte mental (comme 1’humeur, le niveau d’an-
goisse ou de stress, etc.). Par exemple une personne dépressive connait une trouble de
I’humeur et de I’anxiété.

5. Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté les différents types de contenu d’un profil uti-
lisateur a partir des données provenants des réseaux sociaux ainsi que les techniques
de représentation de ces profils. Ces profils peuvent étre exploités soit sur les sites
des réseaux sociaux eux-mémes soit dans des applications externes. Nous nous inté-
resserons aussi a 1’exploitation des profils utilisateurs dans nos recherches qui est de
détecter les changements (signaux faibles) des utilisateurs sur les réseaux sociaux. En



premier, nous appliquerons notre recherche dans le domaine de la santé concernant la
détection des personnes dépressives. Nous envisageons de participer a la tiche eRisk
(http ://erisk.irlab.org/) associée a la conférence CLEF. Dans un second temps, nous
tenterons de généraliser notre méthode dans d’autres domaines.
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