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Résumé

De nos jours, les Réseaux Sociaux sont omniprésents dans tous les aspects de la vie.
Une fonctionnalité fondamentale de ces réseaux est la connexion entre les utilisateurs. Ces
derniers sont engagés progressivement a contribuer en ajoutant leurs propres contenus.
Donc, les Réseaux Sociaux integrent également les créations des utilisateurs ; ce qui incite
a revisiter les méthodes de leur analyse. Ce domaine a conduit désormais a de nombreux
travaux de recherche ces dernicres années. L'un des problemes principaux est la détection
des communautés.

Les travaux de recherche présentés dans ce mémoire se positionnent dans les thé-
matiques de I’analyse sémantique des Réseaux Sociaux et de la génération des applica-
tions interactives personnalisées. Cette these propose une approche pour la détection des
communautés d’intérét dans les Réseaux Sociaux. Cette approche modélise les données
sociales sous forme d’un profil utilisateur social représenté par un ontologie. Elle met
en oeuvre une méthode pour 1’Analyse des Sentiments basées sur les phénomenes de
I’influence sociale et d’Homophilie. Les communautés détectées sont exploitées dans la
génération d’applications interactives personnalisées. Cette génération est basée sur une
approche de type MDA, indépendante du domaine d’application. De surcroit, cet ouvrage
fait état d’une évaluation de nos propositions sur des données issues de Réseaux Sociaux

réels.

Mots clés : Réseaux Sociaux, Communauté d’intérét, Profil utilisateur, Ontologie,

Analyse des Sentiments




Abstract

Nowadays, Social Networks are ubiquitous in all aspects of life. A fundamental fea-
ture of these networks is the connection between users. These are gradually engaged to
contribute by adding their own content. So Social Networks also integrate user creations ;
which encourages researchers to revisit the methods of their analysis. This field has now
led to a great deal of research in recent years. One of the main problems is the detection
of communities.

The research presented in this thesis is positioned in the themes of the semantic ana-
lysis of Social Networks and the generation of personalized interactive applications. This
thesis proposes an approach for the detection of communities of interest in Social Net-
works. This approach models social data in the form of a social user profile represented
by an ontology. It implements a method for the Sentiment Analysis based on the phe-
nomena of social influence and homophily. The detected communities are exploited in
the generation of personalized interactive applications. This generation is based on an ap-
proach of type MDA, independent of the application domain. In addition, this manuscript

reports an evaluation of our proposals on data from Real Social Networks.

Key words : Social Networks, Community of interest, User profile, Ontology, Sentiment
Analysis
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I Contexte et problématique

La vertu civique de la seconde guerre mondiale a contribué a 1’apogée de la vie as-
sociative et de la démocratie participative. Ces domaines ont connu par la suite un déclin
prononcé, qui a été expliqué par les transformations du capital social. "L’idée centrale de
la théorie du capital social est que les Réseaux Sociaux ont de la valeur. (..) Le capital
social se rapporte aux relations entre individus, aux Réseaux Sociaux et aux normes de
réciprocité et de confiance qui en émergent" [Putnam, 2002]. De ce fait, plus la vertu
civique est insérée dans un réseau dense de relations sociales, plus elle est efficace. La
connectivité sociale apparait donc comme une ressource dont la richesse réside dans
la densité et la qualité des relations, qui est différente de celle que les individus seuls,
peuvent s’approprier. Ces relations obéissent aux regles de la vie sociale. Elles produisent
en conséquence le capital social qui profite autant aux individus qu’aux communautés.
Alors, comment la densité des réseaux tissés entre ses membres et le degré de partage
des intéréts expliquent-ils et résument-ils le capital social, c’est-a-dire les richesses déte-
nues par une communauté d’individus ? La réponse a cette question permet d’extraire des
ressources riches en informations dans le contexte d’un Réseau Social. Ceci constitue,
désormais, un défi sans précédent et une occasion pour déterminer des connaissances qui
peuvent étre exploitables dans une variété de domaines tels que le marketing, la santé, les

sciences sociales voire la défense.
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Les Réseaux Sociaux en ligne ont connu un nouvel élan grace a la prolifération crois-
sante des objets connectés. Effectivement, ce phénomene n’est pas récent; mais cette
révolution est passée a la vitesse supérieure impulsée par I'loT (Internet of Things).
Quelques exemples de ces réseaux sont Twitter!, Facebook® et LinkedIn®. Au cours des
deux dernieres décennies, ils ont gagné en popularité car ils ne sont plus bornés par les
limites géographiques des Réseaux Sociaux conventionnels. Leur infrastructure a soutenu
une énorme explosion de données centrées sur le réseau et dans une grande variété de
scénarios. Assurément, cette ere des Réseaux Sociaux donne un essor innovant a la so-
ciété numérique telle que nous la connaissons. Les utilisateurs y participent davantage au
moyen de la production et du partage des données. Ces derniéres sont de deux types : (7)
les données de liaison qui sont essentiellement la structure du réseau et les communica-
tions entre les entités; et (i7) les données de contenu qui contiennent les textes, les images
et d’autres données multimédia.

Concretement et afin de mesurer le capital social, certains aspects sociaux doivent étre
considérés tels que la vitalité des structures, les comportements et les attitudes des indivi-
dus. C’est dans ce contexte que I’ Analyse des Réseaux Sociaux a suscité de nombreux tra-
vaux. Ils se sont concentrés essentiellement sur les aspects sociaux, structurels et cognitifs
du Réseau Social ; et moins concentrés sur les problémes qui se posent dans le contexte de
I’interaction entre les aspects structurels et les données sémantiques du réseau. De prime
abord, ces travaux ont montré que la densité d’interaction est plus importante pour les
entités qui font partie des mémes sous-groupes. Subséquemment, cette organisation a été
popularisée sous le nom de structure communautaire, un nom tiré de I’observation de ce
type de structure dans les Réseaux Sociaux. Afin de la définir approximativement, un cer-
tain consensus a été€ établi stipulant que la structure communautaire est une décomposition
d’un systeme complexe en sous-ensembles d’éléments densément connectés avec ou sans
recouvrement entre eux. Cette densité peut étre justifiée par le phénomene d’Homophilie
[McPherson et al., 2001], qui traduit la tendance qu’ont les individus a se lier avec d’autres
individus aux caractéristiques similaires. Dans le cas ou des personnes se rassemblent au-
tour d’un sujet d’intérét commun, il s’agit de ce que nous appelons une communauté
d’intérét. La détection de cette structure est, néanmoins, problématique. Ainsi, et compte
tenu de I’importance du probleme, la quantité des algorithmes de détection de commu-
nautés a explosé. Il est donc rapidement devenu difficile de comparer ces algorithmes
dans un contexte de liberté donnée autant pour la définition de la structure recherchée que

pour I’approche utilisée pour I’extraire. Cependant, il devient de plus en plus clair qu'une

1. http ://www.twitter.com
2. http ://www.facebook.com
3. http ://www.linkedin.com
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approche unifiée combinant les informations sur le contenu avec I’analyse structurale du
réseau est nécessaire pour progresser dans ce domaine. Cette intégration n’a pas encore
été étudiée a fond et souleve de nouvelles questions liées a la fagon de tirer le meilleur
parti de I’ensemble des données disponibles. En fait, ce probleme est au coeur des efforts
récents pour détecter des communautés topologiquement bien connectées et sémanti-
quement cohérentes et significatives. Vu sous cet angle, de nouvelles approches s’inté-
ressent a la détection de communautés d’un double point de vue : 1a topologie du réseau et
la sémantique des données. En ce qui concerne la sémantique, la mine de données fournie
par les Réseaux Sociaux peut étre exploitée grace aux techniques de fouille de données
(Data Mining). Ce domaine offre des techniques d’exploitation de données nécessaires
pour analyser des données sociales volumineuses, complexes et qui changent fréquem-
ment. En particulier, ces plateformes contiennent beaucoup de textes. Ces derniers sont
porteurs des opinions de leurs auteurs qui sont souvent convaincantes et peuvent servir de
base aux choix et décisions d’autres personnes dans le réseau. La découverte et la recon-
naissance des expressions positives et négatives des opinions des utilisateurs sur divers
sujets d’intérét sont définies comme €tant I’ Analyse des Sentiments. Cependant analyser
automatiquement les sentiments des textes est toujours difficile parce qu’ils sont, éven-
tuellement, courts et contiennent de 1’argot, des expressions informelles, des émoticones,
des erreurs typographiques et beaucoup de mots introuvables dans les dictionnaires. Ces
caractéristiques influencent négativement la performance de leur classification. Afin de
pallier ce probleme, certaines tentatives ont exploité les données sur les interactions des
utilisateurs dans les plateformes des Réseaux Sociaux dans le but d’améliorer la classi-
fication des sentiments. En prime, de telles interactions peuvent conduire les différents
acteurs a s’influencer mutuellement en termes de comportement. Des lors, les contribu-
tions pionnieres d’anthropologues comme Simmel, confirment que parmi les mécanismes
qui rendent possible I’interaction entre les individus c’est le phénomene psychosocio-
logique de I’influence. Il est considéré comme 1’origine des actions réciproques. "Les
hommes influent les uns sur les autres, les uns font ou souffrent quelque chose, présentent
telle maniere d’étre ou de devenir parce que d’autres sont la et s’expriment, agissent ou
éprouvent des sentiments" [Simmel, 1908]. L’analyse de I’influence sociale vise & mesu-
rer qualitativement et quantitativement I’influence d’une personne sur une autre. Comme
les Réseaux Sociaux deviennent plus répandus dans les activités de millions de personnes
au jour le jour, la recherche et les applications sur I’influence sociale continuent a se dé-
velopper. En effet, la place centrale qu’occupe I'influence dans la sociologie des groupes
impose d’y accorder un grand intérét.

Concisément, un probleme crucial dans I’analyse des Réseaux Sociaux et des données

comportementales est de former des groupes d’utilisateurs ayant des intéréts similaires
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sous la forme de communautés. Ces structures peuvent étre exploitées pour fournir des
indications sur la conception et I’amélioration des services sociaux avec une signification
pratique. En effet, s’il devient plus facile de publier des contenus sur les plateformes des
Réseaux Sociaux, ’acces a ces contenus est cependant rendu plus difficile aux utilisa-
teurs compte tenu du nombre de plus en plus important et de la diversité des informations
susceptibles de les intéresser. Ceci pose, en général, des problémes de surcharge cogni-
tive a I'utilisateur qui aura davantage du mal a retrouver les informations correspondant
a ses attentes. Conséquemment, si la croissance des données dans les plateformes so-
ciales constitue une riche source d’informations pour la détection des communautés, c’est
également un défi de recherche intéressant qui émerge dans de nombreux cas. Afin de sur-
monter ces défis, les opportunités de Big Data sont exploitées dans 1’analyse des Réseaux
Sociaux en améliorant les applications et les services basés sur ces plateformes. Ceci fa-
vorise le déploiement de systemes de plus en plus personnalisé€s pour enrichir et multiplier
les expériences des utilisateurs. En effet, une fois structurées dans les communautés d’in-
térét, les données sociales peuvent €tre exploitées pour développer des fonctionnalités qui

adaptent les informations en fonction des besoins des utilisateurs.

II Objectifs de la these

La breve introduction précédente permet a peine d’entrevoir la complexité et la ri-
chesse du probleme de détection communautaire et de son exploitation dans diverses ap-
plications. En effet, malgré la taille toujours grandissante des travaux traitant cette pro-
blématique, plusieurs problemes ouverts subsistent. Nous verrons dans cette these dans
quelle mesure nous pouvons améliorer le processus de détection de communautés et 1’ex-
ploiter dans la génération des applications sociales personnalisées. Nos objectifs sont mul-

tiples :

1. Pour ce qui est de notre travail, nous nous sommes intéressés a définir une nouvelle
approche pour la détection communautaire dans les Réseaux Sociaux en considérant

les données structurales et les contenus conjointement.

e Il est clair que pour pouvoir coupler les deux types d’informations, il est né-
cessaire de définir un modele sémantique des données sociales ; dans ce cadre
il faut bien définir les données sociales. L'idée est de construire un profil utili-
sateur "social" générique et extensible, qui peut étre exploité par la suite dans

diverses applications

e Les données étudiées comprennent les utilisateurs ainsi que leurs contenus.

Il est donc indispensable de représenter des réseaux hétérogenes et en profi-
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ter pour déduire les éventuelles corrélations entre ces types de données. En
effet, nous distinguons les liens de type utilisateur-utilisateur et ceux de type
utilisateur-contenu. En particulier, nous visons a étudier le phénomene d’in-
fluence sociale afin de le modéliser et le considérer dans la détection commu-
nautaire et I’ Analyse des Sentiments. Cette derniere sera effectuée grace a un

modele de prédiction des sentiments au niveau d’un utilisateur ;

e Proposer une méthode pour I’ Analyse des Sentiments en exploitant le modele
d’influence afin de montrer la corrélation entre les polarités des sentiments et

les relations d’influence ;

e Mettre en place un modele prédictif des intéréts des utilisateurs en appliquant
les techniques prédictives sur les volumes de données rendus énormes grice a
la participation des utilisateurs dans la génération des contenus dans les plate-

formes des Réseaux Sociaux;

2. 1l est également intéressant d’exploiter les communautés des utilisateurs détectées

pour la génération des applications sociales personnalisées.

e Au lieu de la personnalisation individuelle, proposer une méthode de person-

nalisation collective basée sur les communautés d’intérét ;

e La génération des applications sociales est basée sur une approche de type
MDA (Model Driven Architecture) en définissant les DSLs (Domain Specific
Language) pour la détermination des données pertinentes a partir des flux de
données dans les Réseaux Sociaux et pour la synthese de réponses personna-

lisées aux utilisateurs selon leurs communautés d’intérét.

La méthodologie de recherche utilisée dans cette these est décrite dans la figure .1.

IIT Guide de lecture

Cette these est divisée en cinq chapitres.
Le chapitre 1 présente le contexte de travail en introduisant quelques définitions et ter-
minologies. Nous abordons les Réseaux Sociaux et leurs analyses, leurs modes de re-
présentations, leurs caractéristiques ainsi que les communautés d’intérét. En outre, nous
présentons deux notions clés de cette these : 1’ Analyse des Sentiments et les applications
sociales ainsi que leur génération automatique. Ce faisant, nous aurons une tragabilité plus
claire des notions utilisées et une identification des concepts potentiellement utiles pour

notre contribution.
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FIGURE .1 — Méthodologie de recherche

Dans le chapitre 2, nous présentons une analyse critique des travaux de littérature liés
aux problématiques de détection communautaire, Analyse des Sentiments et génération
des applications sociales. Afin de bien étudier ces travaux et pour positionner notre travail
parmi eux, nous répertorions des criteres sur lesquels se base notre classification. Cette
étude est suivie d’une synthese permettant de classifier les méthodes de détection com-
munautaire étudiées selon différentes perspectives. Nous nous sommes intéressés a mettre
I’accent sur leurs forces et leurs faiblesses ; et compte tenu des limites rencontrées, nous
présentons par la suite notre proposition.

Le chapitre 3 expose les contributions apportées pour la détection communautaire.
Une approche centrée utilisateur est définie en se basant sur une définition d’un profil uti-
lisateur social. Cette approche est composée d’algorithmes de dérivation de connaissances
explicite et implicite a partir des profils construits. Plus particulierement, elle est compo-

sée de 3 étapes qui sont : Formation, Evolution et Division. Nous détaillons également un
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modele prédictif des intéréts et un modele d’influence sociale. Plus particulierement, la
derniere étape repose sur une méthode d’ Analyse des Sentiments que nous proposons en
profitant du modele d’influence.

Dans le chapitre 4, nous présentons 1’architecture MDA de notre approche dont le
but est de prendre en compte la personnalisation du contenu dans la conception et la
génération semi-automatique des applications sociales. Le modele du profil utilisateur
social et les communautés d’intérét constituent les éléments clés de cette approche. En
effet, il s’agit d’une personnalisation collective en fonction des communautés auxquelles
un utilisateur appartient. Nous présentons les différentes étapes a suivre en utilisant des
DSLs appropriés.

Finalement, le chapitre 5 concerne la mise en pratique de nos contributions en propo-
sant des études de cas permettant de détecter des communautés d’intérét dans les Réseaux
Sociaux et les exploiter dans la personnalisation d’une application sociale.

Ce mémoire se termine par une conclusion qui, en revenant sur les grandes théma-
tiques qui nous aurons guidés tout au long de cette lecture, porte sur le bilan de notre
recherche, sur I’ensemble des contributions apportées par cette these et finalement ses
limites. Cette conclusion donne également 1’occasion d’exprimer les perspectives de nos

travaux de recherche.
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Ce chapitre est consacré a la présentation d’un panorama sur les Réseaux Sociaux ainsi
que leurs modes de représentation, propriétés et différents phénomenes sous-jacents, les
communautés d’intérét, les méthodes d’analyse du Big Data Social et la génération des
applications sociales basées sur ces réseaux. En particulier, dans la premiere section nous
donnons un apercu sur les Réseaux Sociaux et leur analyse en vue de la détection des
communautés d’intérét. La deuxieme section explorera ces réseaux comme étant des vec-
teurs du Big Data. Alors, elle présente diverses méthodes et applications pour 1’analyse
de ce qui est appelé Big Data Social. La derniere section quant a elle est dédiée a la des-
cription des systémes sociaux interactifs basés sur ces réseaux et leur génération.
L’ensemble de ce chapitre présente donc la terminologie utilisée et les concepts fonda-
mentaux nécessaires au positionnement de nos travaux et a la compréhension du présent

mémoire.
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1.1 Les Réseaux Sociaux

De nos jours, les Réseaux Sociaux (RS) sont devenus une partie trés importante et
omniprésente de notre vie quotidienne. Ce terme de RS est souvent utilisé pour référer a
des différents services en ligne qui sont associés a une catégorie générale de situations
d’interactions sociale et professionnelle. Alors qu’est-ce qu’un Réseau Social ? Comment
est-il représenté ? Quelles sont ses caractéristiques et propriétés ? Cette section tente de
répondre a toutes ces questions.

Les Réseaux Sociaux sont des services basés sur le web dont la fonctionnalité prin-
cipale est de connecter des personnes ou des entités. Ils sont définis, selon Garton et al.
[Garton et al., 1997], comme “un ensemble d’individus, d’organisations ou d’entités en-
tretenant des relations sociales fondées sur 1’amitié, le travail collaboratif et 1’échange
d’information”. [Wasserman and Faust, 1994] les décrivent comme des ensembles finis
d’acteurs et les relations définies entre ces acteurs. En général, ils permettent aux indi-
vidus : (i) de construire un profil public ou semi-public dans un systeme délimité, (iz)
d’articuler une liste d’autres utilisateurs avec lesquels ils partagent une connexion, et (7i7)
de voir et de parcourir leur liste de connexions et celles d’autres personnes dans le sys-
teme [Boyd and Ellison, 2007]. Ces médias sont devenus le composant central du Web
2.0 [Auvinen, 2012]. Un grand nombre d’applications de médias sociaux existe sous di-
verses formes qui peuvent étre classées de multiples fagons. Ils existent des réseaux dits
généralistes comme Facebook, Twitter et MySpace* concus pour discuter. D’ autres sont
destinés au partage comme Youtube® ou Flicker®. Nous retrouvons aussi des réseaux de
services, politiques ou encore professionnels.

Afin de comprendre le fonctionnement du monde social au sein de ces plateformes,
I’ Analyse des Réseaux Sociaux, parfois appelée analyse néo-structurale, appréhende les
logiques relationnelles entre les acteurs sociaux a des échelles micro ou méso. Elle est
fondée sur une vision structurale s’attachant a décrire les interdépendances entre les ac-
teurs afin de simplifier leur représentation. La capacité a représenter de fagon simplifiée la
complexité d’un systeme social représente la force de cette analyse structurale. En effet,
les Réseaux Sociaux sont des systemes complexes ayant de nombreux éléments en inter-

action qui sont essentiellement les utilisateurs, les communautés et les contenus générés.

4. http ://www.myspace.com/
5. http ://www.youtube.com/
6. http ://www.flickr.com/
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1.1.1 Modes de représentation

Jacob Levy Moreno était I’'un des pionniers ayant proposé une représentation en
construisant des sociogrammes des affinités ou des rejets entre des personnes [Moreno,
1933]. Dans cette représentation visant a modéliser les interactions sociales, les acteurs
sont désignés par des points et les relations entre eux par des fleches. [Harary et al., 1965]
ont proposé une meilleure formalisation des sociogrammes, au sens mathématique, grace
a la théorie des graphes. Cette représentation graphique est un outil puissant d’analyse.
En effet, I’application de la théorie des graphes a I’ Analyse des Réseaux Sociaux a permis
une meilleure représentation graphique et qualification des propriétés structurales.

Dans ce qui suit, nous introduisons les notions utilisées par la théorie des graphes pour

I’ Analyse des Réseaux Sociaux :

e Un noeud ou sommet, entité ou acteur, est I’'unité de base d’un réseau pouvant
désigner différents objets. Souvent, ils représentent des personnes, des organisations

ou bien des groupes ;
e Une aréte ou lien est une connexion entre deux noeuds
e Un arc est une aréte orientée ;
e Une aréte (ou arc) est pondérée lorsqu’un poids lui est attribuée ;

e Un chemin est une séquence d’arétes reliant deux sommets, sa longueur est le

nombre des arétes ;
e Le degré d’un noeud est le nombre d’arétes ou arcs qui lui sont incidents ;
e [’ordre d’un graphe est le nombre de sommets qui le constituent, soit noté N ;

e La taille d’un graphe est le nombre de liens ou d’arcs, soit noté P.

Définition 1 (Graphe). Un graphe G = (V, E) est un ensemble V de N noeuds (de
I’anglais vertices) et un ensemble E de P liens (edges) connectant les noeuds entre eux.
Les noeuds sont référés a l’aide de la notation v;, v;... Et les liens sont référés a I’aide de

la notation e; j, qui dénote un lien connectant les noeuds v; et v;.

Les relations entre les sommets, telles que les relations d’amiti€ ou de collaboration,
sont représentées par des arétes. Nous parlons également d’arcs lorsque les liens sont
orientés. Donc, il est possible de distinguer des graphes orientés et des graphes non orien-

tés selon le fait de prendre en compte ou pas la direction des liens. Notons que les graphes
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FIGURE 1.1 — Graphe orienté et pondéré d’un Réseau Social constitué de six noeuds

peuvent tout de méme étre pondérés en attribuant des poids aux arétes ou bien aux arcs.
La figure 1.1 montre un graphe orienté et pondéré.

Néanmoins, les Réseaux Sociaux sont souvent des graphes d’ordre et taille élevés.
Par conséquent, une modélisation par matrices a été adoptée afin de pouvoir mener des
calculs plus poussés sur ces réseaux comme le calcul de certains indicateurs tels que la
densité et la centralité [Aggarwal, 2011]. Différents types de matrices sont distingués :
les matrices d’adjacence, les matrices d’incidence, les matrices des degrés, et les matrices

Laplaciennes.

Définition 2 (Matrice d’incidence). La matrice d’incidence M est une matrice binaire
N x P oul’élément m; o de M est égal a 1 si I’arc o admet le sommet i comme origine,

et 0 autrement.

Définition 3 (Matrice d’adjacence). La matrice d’adjacence A est une matrice N X
N dont les colonnes et les lignes sont associées aux noeuds du graphe G = (V| E).
L’élément a;; de cette matrice représente le poids de I'interaction entre les noeuds v; et

Uj.

Définition 4 (Matrice des degrés). La matrice des degrés est une matrice diagonale avec

le degré des neeuds du graphe sur les diagonales.

Définition 5 (Matrice Laplaciennes). La Matrice Laplacienne d’un graphe (ou matrice

de Kirchhoff) est la différence entre sa matrice des degrés et sa matrice d’adjacence.
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Plus récemment, et afin de prendre en compte les caractéristiques des acteurs du ré-
seau et de leurs relations, une généralisation de la notion de Réseaux Sociaux a conduit a
la définition de celle de réseaux d’informations [Sun and Han, 2012]. Ceci a conduit a la
définition de graphes d’information [Moser et al., 2007] ou encore appelés graphes d’at-
tributs [Zhou et al., 2009]. Ces attributs peuvent étre quantitatifs ou qualitatifs, structurés
ou non structurés. Généralement, il s’agit d’un vecteur de données textuelles, numériques
ou de n’importe quel type. Ils représentent les propriét€s des noeuds comme les infor-
mations personnelles des individus (sexe, age, nationalité, profession, etc.) ou d’autres
caractéristiques d’un groupe et de leurs relations. Un exemple de ces réseaux est celui
des bases de données bibliographiques professionnelles (telle que DBLP’), des éditeurs
(telle que ACM Digital Library®) ou celles crées par des utilisateurs (telle que Mendeley®).
IIs peuvent modéliser des auteurs de publications scientifiques ayant des attributs tempo-
rels comme les années de publication ou des attributs textuels référant a leurs intéréts en
termes de domaines de recherche.

De surcroit, une myriade de données est constamment générée. En effet, les Réseaux
Sociaux ont accru la participation des utilisateurs a la production et au partage de don-
nées. La nécessaire prise en compte d’autres méthodes s€émantiques est par conséquent
de plus en plus évoquée. En fait, des méthodes étendues d’ Analyse des Réseaux Sociaux
exploitent des modeles et formalismes du Web Sémantique pour représenter les réseaux
et les interactions sociales. Effectivement, 1’analyse sémantique des Réseaux Sociaux
présente des intéréts indéniables vu la richesse des données sociales. Ces dernieres
incluent non seulement les données relationnelles mais aussi des données personnelles
comme les intéréts des personnes impliquées, leurs informations démographiques ainsi
que leurs activités et publications. Outre les représentations canoniques déja évoquées,
des représentations enrichies sont donc fournies afin de tirer profit de la sémantique
assurant des meilleures expressivité et flexibilité. Les chercheurs ont mis beaucoup d’ef-
forts dans le développement de nombreux modeles génériques. Toutefois, les sites des
Réseaux Sociaux représentent les données a leurs propres formats. Par conséquent, des
standards permettant de décrire les données, les consolider et connecter leur sémantique
sont requis, ainsi que des protocoles communs pour y accéder. Dans cette optique, les
modeles du Web Sémantique répondent au probleme de la représentation et de I’échange
de données sur le web avec un riche modele de graphe (RDF), des modeles de définition
de schéma (RDFS et OWL) et un protocole avec un langage de requéte pour accéder aux
données (SPARQL).

7. http ://dblp.uni-trier.de/
8. http ://dl.acm.org/
9. http ://www.mendeley.com/
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e RDF : (Resource Description Framework) est un format de données sous forme de
graphe dirigé pour représenter des informations sur le Web, permettant de décrire
de facon naturelle la majorité des données traitées par les machines [Berners-Lee
et al., 2001]. 1l s’agit d’'un modele conceptuel standard d’informations mises en
ceuvre dans les ressources disponibles sur le Web. La principale caractéristique de
ce modele est de faciliter la fusion de données avec différents schémas sous-jacents.
Ces ressources sont décrites a 1’aide de triplets : “sujet”, “prédicat” et “objet”. Le
sujet représente la ressource a qualifier; le prédicat étant une relation bien définie
qui peut étre appliquée au sujet pour un type d’objet donné. Le sujet est qualifié
a travers du prédicat pour former 1’objet qui peut €tre une autre ressource ou un

scalaire en fonction de la définition du prédicat lui-méme.

e RDF'S : (RDF Schema) complete RDF en fournissant un vocabulaire de base pour
décrire les ressources et les structurer afin d’en construire des ontologies. La notion
de “Class” permet de décrire des concepts ou objets a instancier. De plus, le prédicat

“subClassOf” permet d’ordonner les différentes instances entre elles.

e OWL : (Web Ontology Language) constitue une extension des deux vocabulaires
précédents. Il s’agit d’un langage de modélisation de données pour décrire les don-
nées RDF en y apportant plus d’expressivité lors de la conception d’ontologies.
Ce langage permet d’exprimer les relations entre les objets en utilisant différents
vocabulaires. En particulier, il spécifie les manieres plus précises d’exprimer les
dépendances ou cardinalités entre deux ressources. Ces dernieres sont caractéri-
sées en utilisant deux mécanismes : 1) “data properties” permettant de spécifier les
propriétés scalaires des ressources ; et 2) “object properties’ spécifiant les relations
entre les concepts, pourvu que leurs types correspondent au domaine et rang de la
relation. Par exemple, OWL permet de créer des ontologies décrivant les réseaux de

taxonomies et de classifications.

e SPARQL : (SPARQL Protocol And RDF Query Language) est le langage de
requétes sémantiques pour les graphes RDF et un protocole d’acces aux données.
Ce langage exprime des requétes sur diverses sources de données. Les résul-
tats de ces requétes peuvent €tre des ensembles de résultats ou des graphes RDF.

11 définit différents protocoles pour envoyer les requétes et leurs résultats sur le web.
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Dans ce contexte, des modeles sont proposés en se basant sur la modélisation onto-
logique, basée sur des standards coordonnés par W3C'% (World Wide Web Consortium),
utilisant des représentations enrichies de la description des ressources RDF pour I’analyse

sémantique des interactions sociales.

Définition 6 (Ontologie). Une ontologie est un ensemble de primitives représentatives
permettant de modéliser un domaine de connaissance. Les primitives de représentation
sont typiquement des classes, des attributs (ou des propriétés) et des relations (ou des
relations entre les membres de classe). Les primitives de représentation incluent des in-
Sformations sur leur signification et des contraintes sur leur application logiquement co-
hérente [Gruber, 2009].

Les ontologies permettent de représenter formellement les connaissances, de décrire
le raisonnement sur ces connaissances et de les partager et les réutiliser par plusieurs
applications [Staab and Studer, 2004]. Elles incluent généralement une organisation hié-
rarchique des concepts pertinents (principes, idées, catégorie d’objet, notions potentiel-
lement abstraites) et des relations qui existent entre ces concepts ainsi que des regles et

axiomes qui les contraignent.

Solution Information Relations | Contenus | Comptes | Intéréts
démogra- des utili- | des utili-
phique sateurs sateurs

FOAF [Brickley | x X X X X

and Miller, 2004]

SIOC [Breslin | - - X X X

et al., 2005]

GUMO [He- | x - - - _
ckmann et al.,
2005]

Relationship [Da- | - X - - -

vis and Vitiello]

TABLE 1.1 — Modeles de Web sémantique pour la représentation des Réseaux Sociaux

Plusieurs ontologies existent déja pour représenter les Réseaux Sociaux en ligne,
comme le montre le tableau 1.1. En particulier, et afin de consolider les données sociales

hétérogenes, un modele de représentation unifiée est nécessaire. Dans cette vue, FOAF

10. http ://www.w3.org
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semble étre I’ontologie de représentation des Réseaux Sociaux la plus exhaustive (voir
tableau 1.1). En outre, elle permet d’exporter les réseaux pour les utiliser par d’autres ser-
vices et applications. FOAF décrit les personnes, les liens entre elles, ce qu’elles créent
et ce qu’elles font. Dans cette ontologie, les utilisateurs sont représentés par des instances
de “FOAF :Person”. Chaque instance (utilisateur) est décrite par un large ensemble de
propriétés (voir figure 1.2).

Friend of a Friend (FOAF) _”gmepagf -
IsEnmary fopicUt

primaryTopic

O Np?cis \ @mbnml
(i ()|

based_near

( PersonalProfileDocument }

geolat - Document (gciie
2o Ion \ meég dc.description
— X de:subject
|mg dc:date
Organlzahon an;berIDh Q openid / de:format
mbox_shalsum de:rights
0 mbox __ interest cc;regquires
a:blogActivi = ! its [...
ey \yEDiogActy ] , workplaceHomepage | (co:permits [..]

accountServiceHomepage

(o)

holdsAccount

3

doap:old-homepage —
doap:maintainer s!oc‘mod_er_amr_of
sioc:administrator_of

doap:developer ol ;
doapitranslator [..] sioc:subscriber_of [...]

FIGURE 1.2 — Ontologie FOAF

1.1.2 Propriétés des Réseaux Sociaux

[’étude des Réseaux Sociaux a révélé que ceux-ci partagent des propriétés formelles
communes telles que 1’effet de «petits mondes», la distribution des degrés en loi de puis-

sance et la structure communautaire.
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1.1.2.1 Effet de ‘““petits mondes”

C’est Stanley Milgram, qui en 1967, a développé son hypothese stipulant que chacun
est relié a n’importe quel individu par une courte chaine de relations sociales [Milgram,
1967]. Ce phénomene a été testé dans le contexte de données de la messagerie de MSN
[Leskovec and Horvitz, 2008]. Comme une vérification de cette regle de “six degrés de sé-
paration”, il a été démontré que la longueur moyenne d’un chemin entre deux utilisateurs
est de 6.6. Cette regle a prouvé 1’idée que les individus peuvent se connaitre directement
ou indirectement en se connectant par des connaissances communes. Le plus court che-
min entre deux sommets dans un réseau de taille N est de I’ordre de log(N). Donc, la
longueur des plus courts chemins n’augmente que tres peu lorsque la taille du réseau aug-
mente. Ce phénomene semble €tre certainement correct, puisque les statistiques sur les
parametres des graphes ont montré que les diametres de la plupart des Réseaux Sociaux
sont relativement faibles. Le diametre est défini comme la distance la plus longue parmi

tous les plus courts chemins possibles.

1.1.2.2 Distribution des degrés en loi de puissance

Dans les Réseaux Sociaux, ils existent beaucoup de sommets de faibles degrés et tres
peu de sommets de forts degrés. En effet, la distribution des sommets suit une loi de
puissance p(k) ~ k7, ol k est le degré et y I’exposant de la loi de puissance. Cet exposant
est en pratique entre 2 et 3 et représente la vitesse de décroissance de la courbe des degrés.

Plus v est grand, plus la probabilité d’obtenir des sommets de forts degrés est petite.

1.1.2.3 Structure communautaire

Pour une meilleure compréhension des Réseaux Sociaux, les chercheurs ont essayé de
trouver plus de caractéristiques structurelles de ces réseaux. [Barabasi and Albert, 1999] et
[Faloutsos et al., 1999] ont montré que les réseaux réels ne sont pas des graphes aléatoires
car ils présentent de grandes hétérogénéités, révélant un haut niveau d’ordre et d’organisa-
tion. En outre, la répartition des arétes n’est pas seulement globale, mais aussi localement
non homogene, avec des concentrations élevées dans des groupes spéciaux de sommets
et de faibles concentrations entre ces groupes (voir figure 1.3). Cette caractéristique des
réseaux réels s’appelle la structure communautaire [Girvan and Newman, 2002]. En ef-
fet, les graphes représentant les Réseaux Sociaux du monde réel présentent une structure
modulaire avec des nceuds formant des groupes et éventuellement des groupes au sein
de groupes. [Armstrong and Hagel, 1999] distinguent quatre types de communautés en

ligne : les communautés de transaction, les communautés de relations, les communautés
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&
Apgent-based
Models

¢) Mathematical
Ecology

FIGURE 1.3 — Exemple d’un Réseau Social de collaboration entre scientifiques : il s’agit
du graphe de collaboration de scientifiques de différentes disciplines (représentées par
différentes formes) de I'institut Santa Fe aux Etats Unis. Le graphe contient 271 noeuds
représentant les scientifiques de I’institut durant les deux années 1999 et 2000. Un lien est
mis entre deux auteurs s’ils sont co-auteurs d’au moins un article de recherche durant ces
deux années. Chaque communauté représente 1’ensemble des chercheurs d’une discipline

donnée [Girvan and Newman, 2002]

de fantaisie et les communautés d’intérét. Ces dernieres semblent homogenes de point de
vue des intéréts partagés entre ses membres. En effet, “La socialisation est la forme qui
se réalise suivant d’innombrables manieres différentes, grace a laquelle les individus, en
vertu d’intéréts — sensibles ou idéaux, momentanés ou durables, conscients ou incons-
cients, causalement agissant ou téléologiquement stimulants - se soudent en une unité
au sein de laquelle ces intéréts se réalisent” [Simmel, 1917]. L’analyse structurale en
sociologie, et selon [Degenne and Forsé, 2004], tente de comprendre comment les struc-
tures sociales émergent des interactions tout en prouvant que ces dernieres subissent des
contraintes exercées par les structures. La décomposition d’un Réseau Social en commu-
nautés suppose que les noeuds appartenant a la méme communauté ont au moins autant
de liens entre eux qu’avec les autres noeuds appartenant a d’autres communautés. D’ autre
part, de point de vue sémantique, les noeuds partagent les mémes sujets d’intéréts. Ces

derniers sont définis comme suit.
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Définition 7 (Sujet d’intérét). Un sujet d’intérét ou encore appelé thématique est un sujet

unique clairement identifiable dans un ou plusieurs documents.

Dans notre travail, nous considérons les définitions suivantes des communautés d’in-

téréts.

Définition 8 (Définition structurale). Une communauté est un ensemble de noeuds forte-

ment liés entre eux et faiblement liés aux autres noeuds.

Cette définition est basée sur la structure du Réseau Social. L’idée est que le nombre
d’arétes a I’'intérieur des communautés est supérieur a celui en dehors de ces communau-

tés.

Définition 9 (Définition sémantique). Une communauté est un ensemble de noeuds qui

partagent le méme sujet d’intérét.

Une communauté est constituée d’un ensemble d’individus qui ont des affinités com-
munes ou interagissent plus souvent entre eux qu’avec les autres tissant ainsi des liens
plus forts. Pour Simmel, une communauté implique une certaine égalité, un attribut com-
mun [Simmel, 1917]. Donc les nceuds qui forment des communautés sont plus étroitement
connectés entre eux que par les noeuds extérieurs a la communauté.

Au cours des dernieres années, de nombreux chercheurs se sont intéressés au probleme
de détection de communautés. L’intérét de cette détection est multiple, et nous pouvons

citer a titre d’exemple les applications suivantes :

e Recommandation : L’identification des communautés de clients ayant des intéréts
similaires dans les réseaux de vente et achat entre clients et produits, comme par
exemple Amazon'!, permet de développer des systemes de recommandation plus
efficaces [Reddy et al., 2002], dans le but de mieux répondre aux besoins des clients

et améliorer les opportunités d’affaires.

e Prédiction de liens : Il s’agit de déduire quelles nouvelles interactions entre les
membres d’un Réseau Social qui sont susceptibles de se produire dans un proche
avenir [Liben-Nowell and Kleinberg, 2003]. Des informations sur les interactions
futures peuvent étre extraites de la topologie du réseau, en particulier, la structure

communautaire [Valverde-Rebaza and Andrade Lopes, 2014].

e Propagation des épidémies : 11 s’avere crucial de comprendre la maniere dont une

épidémie se développe une fois qu’elle est apparue afin de pouvoir la contrdler.

11. http ://amazon.com/
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Les modeles récents de la propagation des épidémies prennent en compte les dis-
tances effectives induites par les moyens de communication en plus des distances
géographiques. Certains modeles ont montré que la structure communautaire est
un déterminant important du comportement des processus de percolation sur les
réseaux tels que la propagation d’une épidémie. En effet, la structure de la commu-
nauté peut a la fois imposer et inhiber les processus de diffusion [Stegehuis et al.,
2016].

¢ Diffusion de I’information : Une caractéristique majeure des Réseaux Sociaux est
la diffusion d’information, telles que les rumeurs, les nouvelles et les opinions. En
effet, les processus de cette diffusion sont désormais affectés par la structure com-
munautaire [Lin et al., 2015]. Plus spécifiquement, la détection de communautés
dynamiques liées a des sujets tendances reliant les créateurs de contenu et ceux qui

les diffusent, permet une diffusion rapide de I’'information [Recalde, 2017].

e Prédiction des fonctions cellulaires : En biologie, les réseaux d’interaction
protéine-protéine (PIN) se caractérisent par une organisation modulaire remar-
quable qui reflete les associations fonctionnelles entre les protéines. Ainsi, un
groupe de protéines qui collaborent sur la méme fonction cellulaire correspondent
aux communautés. La détection de ces communautés et I’analyse des PIN s’averent

donc étre un outil précieux pour la prédiction fonctionnelle [Brun et al., 2003].

e Détection des organisations criminelles : La compréhension des hiérarchies au
sein des organisations criminelles et la découverte des membres qui jouent un role
central sont nécessaires pour soutenir les organismes d’application de la loi. Dans
ce contexte, I’étude des réseaux criminels utilisant des traces de communication a
partir d’enregistrements d’appels téléphoniques révele la structure de la commu-
nauté sous-jacente qui sera exploitée par les enquéteurs judiciaires [Ferrara et al.,
2014].

¢ Analyse combinatoire des données : Certaines méthodes de Recherche Opération-
nelle pour I’analyse combinatoire des données visent a regrouper un grand nombre
de caractéristiques de population (appelées modeles) dans un petit nombre de fa-
milles représentatives. Ces familles sont identifiées comme des communautés dans

un graphe ou les sommets sont les motifs [Darlay et al., 2010].

Dans ce qui suit, nous essayons de comprendre les origines de formation des commu-
nautés d’intéréts. Notons que le comportement du réseau dépend de I’interaction humaine.

L’information est diffusée par les communautés qui connectent des personnes partageant
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les mémes idées. Ces groupes contiennent des personnes qui échangent des pensées et
qui partagent des intéréts communs. “Similarity breeds connection” [McPherson et al.,
2001]. En d’autres termes, la formation des communautés repose sur la similitude des ac-
teurs sociaux. Les gens sont semblables a leurs voisins dans un Réseau Social pour deux
raisons distinctes : d’abord, ils ressemblent a leurs amis actuels en raison d’une influence
sociale, et deuxiemement, ils ont tendance a former de nouveaux liens vers d’autres qui
sont déja comme eux. Parmi les acteurs, il y a des influents qui influencent leurs voisins
et qui ont un effet sur le comportement des autres. L’influence sociale est alors une autre

forme d’interaction humaine qui explique la formation des communautés.

1.1.3 Homophilie

Il a été€ démontré que I’homophilie est omniprésente dans les Réseaux Sociaux [Mc-
Pherson et al., 2001]. L’analyse des propriétés structurelles de ces réseaux met en évi-
dence ce concept. Il s’agit de I’'un des phénomenes fondamentaux qui régissent le jeu des
affinités [Maisonneuve, 1966]. En effet, il illustre la notion de proximité et montre qu’un
contact entre des personnes similaires survient a un taux plus élevé que chez les personnes
dissemblables [McPherson et al., 2001]. En fait, intuitivement, les gens forment des liens
avec les personnes qui leurs sont similaires [Gueorgi and Duncan, 2009]. Donc, ce phéno-
mene explique la composition des groupes en communautés en termes de similitude des
membres correspondants (voir figure 1.4). Méme la confiance et la solidarité seraient plus
faciles a s’établir entre des personnes similaires que des personnes dissimilaires. Le résul-
tat est que les réseaux personnels des gens sont homogenes en ce qui concerne de nom-
breuses caractéristiques socio-démographiques, comportementales et intra-personnelles.
Ce phénomene est alors une variable clé dans la formation de groupes cohésifs, qui sont
les communautés d’intérét, dans les Réseaux Sociaux.

[Lazarsfeld and Merton, 1954] ont distingué deux types d’homophilie : I’homophilie
de statut, dans laquelle la similarité est basée sur un statut informel, formel ou attribué, et
I’homophilie valuée, qui repose sur des valeurs, des attitudes et des croyances. L’ homo-
philie de statut comprend les dimensions socio-démographiques majeures qui stratifient
la société - caractéristiques attribuées comme la race, I’origine ethnique, le sexe ou 1’age,
et ont acquis des caractéristiques similaires, 1’éducation, I’occupation ou les comporte-
ments. L’ homophilie valuée comprend la grande variété d’états internes présumés pour

faconner notre orientation vers le comportement futur :
e ¢éthique;

e genre;
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FIGURE 1.4 — Démonstration du phénomene d’Homophilie : dans un réseau d’amitiés au
lycée, les noeuds sont connectés si les €éleves sont amis et colorés par origine avec des
noeuds jaunes et verts formant deux groupes distingués. Des éleéves minoritaires (noeuds

colorés en rouges) existent dans les deux groupes [Moody, 2002]

e age;

e religion;

e ¢ducation, occupation et classe sociale ;
e positions dans le réseau;

e comportement;

e attitudes, idées et aspirations.

1.1.4 Influence sociale

Dans les Réseaux Sociaux, les personnes ressemblent a leurs amis en raison d’une
certaine influence sociale. Cette derniere est un changement du comportement d’une per-
sonne en adoptant des comportements exposés par leurs voisins. Un probleme central pour
I’influence sociale est de comprendre I’interaction entre la similarité et les liens sociaux
[Leenders, 2002]. Ce phénomene engendre de grands groupes cohérents qui forment des

communautés. Ces dernieres, réciproquement, jouent un rdle important en influengant
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les comportements des utilisateurs. Par conséquent, la compréhension et I’étude de 1’in-
fluence sociale dans les Réseaux Sociaux au niveau communautaire sont importantes.
L’influence intracommunautaire des utilisateurs dépend de leur importance dans la com-
munauté. En effet, les théories sociologiques indiquent que les positions des utilisateurs
dans les Réseaux Sociaux ont un impact important sur leur influence sociale. Ainsi, il faut
mettre I’accent sur les utilisateurs qui sont les noyaux de la communauté, appelés leaders.
Le leadership est une forme commune de I’influence. Les leaders d’une communauté sont
considérés comme ayant une plus grande influence que les autres membres. Donc, pour
comprendre ce phénomene, il est crucial de comprendre les comportements des leaders.

Notons que les propriétés de I’influence sociale sont décrites comme suit :

e Propagative : I'information est caractérisée par sa nature propagative. En effet, elle
peut étre transmise d’un individu a un autre dans un Réseau Social, créant ainsi des

chaines d’influence.

e Composable : le long des chaines sociales, la propagation de 1’influence permet
a un individu d’influencer un autre qui peut ne pas étre directement lié a celui-
ci. Cependant, lorsque plusieurs chaines influencent un membre, il doit composer

I’ensemble des informations d’influence.

e Mesurable : une valeur d’influence permet de mesurer le niveau d’influence par un
nombre réel continu. Elle peut étre également représentée par une incertitude (plus

faible, faible, moyenne, forte, plus forte).

e Subjective : I'influence est caractérisée par sa nature subjective. En effet, son calcul
peut étre personnalisé ou les opinions et les préférences de 1’influenceur ont un

impact sur la valeur d’influence calculée.

e Asymétrique : I'influence est asymétrique. Si par exemple, une personne x in-

fluence une personne y mais cela n’implique pas forcément que y influence x.

1.2 Le Big Data Social

Actuellement, le Big Data représente un enjeu important pour divers domaines de
recherche tels que les Réseaux Sociaux, I’ Apprentissage Automatique, la Fouille de don-
nées et le Web sémantique. La définition de ce concept a évolué d’un modele 3V a un
modele 7V. En effet, en 2001, Laney 1’a défini comme des ressources d’information a
haut volume, a haute vélocité et a grande variété qui exigent des formes innovantes et

rentables de traitement de I’information pour améliorer la compréhension et la prise de
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décision [Laney, 2001]. Cette définition a été mise a jour en 2012 pour spécifier que les
données volumineuses sont des ressources d’information volumineuses, a grande vitesse
et/ou de grande variété qui requierent de nouvelles formes de traitement pour améliorer
la prise de décision et I’optimisation des processus [Beyer and Laney, 2012]. Selon ces
définitions, les trois caractéristiques de base sont : “Volume”, “Variété” et “Vitesse”. Un
modele 4V a été étendu par la suite pour inclure une quatrieme caractéristique qui est la
“Valeur”. La “Véracité” a été incorporée pour donner le modele 5V, a quoi s’ajoutent la
“Visualisation” et la “Variabilité” donnant finalement le modele 7V

En particulier, une véritable Big Data émerge du web social [Khan et al., 2014]. En
effet, des quanta de données se diffusent dans les Réseaux Sociaux reflétant la fagcon dont
les gens interagissent entre eux. Ces immenses flots de données sont aussi caractérisés par
leur rapidité ce qui esquisse I’essence du Big Data. Forums de discussions, plateformes vi-
déo, réseaux de partage ou généraliste, autant de plateformes aux contenus riches peuvent
étre exploitées. Ainsi, le Big Data Social provient de la combinaison des efforts des deux
domaines de Réseaux Sociaux et de Big Data. Il est donc question d’analyser des grandes
quantités de données sociales provenant de plusieurs sources distribuées. Elles incluent
les commentaires des blogs, les tweets, les photos ou encore les messages Facebook. En
tant que tel, ces données sont difficiles a traiter en utilisant les technologies existantes
[Constantiou and Kallinikos, 2015]. Une alternative aux solutions traditionnelles fondées
sur les bases de données et leur analyse est fournie par le Big Data. Elle vise a analy-
ser les données afin d’exploiter leur valeur en tant que connaissances et ne concerne pas
seulement leur stockage et acces.

Par conséquent, le Big Data Social peut étre défini comme étant les processus et mé-
thodes congus pour fournir des connaissances pertinentes provenant de sources de don-
nées des Réseaux Sociaux qui peuvent étre caractérisées par leurs différents formats et
contenus, leur grande taille et la génération d’information en ligne [Orgaz et al., 2016].
Cependant, I’extraction des connaissances a partir des sources non structurées contenues
dans les Réseaux Sociaux, s’avere une tache extrémement difficile qui n’est pas com-
pletement résolue. L’un des principaux défis consiste a identifier les données précieuses
parmi les grands ensembles de données hétérogenes ; et les analyser pour en extraire des
connaissances utiles. Parmi les applications du Big Data Social, il serait intéressant d’ex-
pliquer les comportements des utilisateurs en déterminant et suivant des métriques pour
le faire. De plus, il est possible de profiter des informations sur les rdles joués par les
individus au sein des communautés, comme les personnes influentes.

Trois grands domaines de recherche sont alors en interaction : les Réseaux Sociaux
en tant que sources naturelles de données; le Big Data comme paradigme de traitement

parallele et massif; et I’analyse des données sous la forme d’un ensemble d’algorithmes
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et de méthodes utilisés pour analyser et extraire des connaissances. L’intersection de ces
domaines représente le concept des applications sociales dont I’objectif principal est 1’ex-
traction et I’exploitation des connaissances issues des données sociales.

Dans ce qui suit, nous fournissons une description de quelques méthodes de base liées

a I’analyse du Big Data Social.

1.2.1 De ’analyse des Réseaux Sociaux a I’analyse prédictive

Les analyses prédictives sont le résultat pratique du Big Data. En effet, les modeles
prédictifs sont plus efficaces grace a la puissance de calcul associée au Big Data. Ces
analyses impliquent 1’application de la fouille de données (Data Mining), de 1’appren-
tissage automatique (Machine Learning) et de la modélisation statistique pour produire
des modeles prédictifs d’observations futures ainsi que des méthodes appropriées pour
déterminer le pouvoir prédictif de ces modeles en pratique [Shmueli and Koppius, 2011].

En particulier, et afin d’anticiper I’évolution des structures communautaires, des ana-
lyses prédictives peuvent étre exploitées dans les Réseaux Sociaux. En effet, ces derniers
s’averent des immenses sources de données 1a ou les comportements des individus sont
liés aux structures des réseaux dans lesquelles ils s’inserent.

Une fois les données sont collectées et agrégées, les modeles prédictifs sont construits
a partir des analyses statistiques, faisant appel a des algorithmes sophistiqués, et d’ap-
prentissage automatique. La démarche consiste a prédire I’apparition d’un évenement ou
une variable par rapport a des variables explicatives (prédicteurs). Ces variables ne sont
pas forcémet dépendantes du temps. Les algorithmes utilisés dépendent des distributions
des données ; lesquels couvrent les modeles paramétriques (régression linéaire, analyse
discriminante. .. ) et les modeles non-paramétriques (arbres de décision, réseaux de neu-
rones, plus proches voisins. .. ). La question suivante est de retenir le meilleur modele en
termes d’efficacité et de précision dans la situation donnée.

La classification supervisée est une méthode prédictive de la fouille de données. Son
objectif est de définir des regles permettant de classer des objets dans des classes définies
a priori a partir de variables qualitatives ou quantitatives caractérisant ces objets. Notons
que la classification fait souvent appel a I’ Apprentissage Automatique. Chaque paradigme
d’apprentissage se caractérise par un modele souvent paramétrique, une facon d’interagir
avec I’environnement correspondant, une fonction de cofit a minimiser (sauf exception)
et un algorithme pour adapter le modele en utilisant les données issues de 1’environne-
ment de facon a optimiser la fonction de cofit. Un échantillon dit d’apprentissage dont
le classement est connu, est utilisé pour 1’apprentissage des regles de classement. Afin

de comparer les différents modeles de classification supervisée, un échantillon de test est
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utilisé. En effet le taux de bon classement sera évalué sur cet échantillon n’ayant pas servi
a estimer les regles de classement.

La validation croisée est une méthode basée sur 1’échantillonnage pour I’évaluation
de la fiabilit¢ d’un modele. La technique “k-fold cross-validation” se base sur la divi-
sion de I’échantillon de données original en k échantillons parmi lesquels un est utilisé
comme échantillon de test et les (k — 1) restants constitueront I’ensemble d’apprentissage.
Par la suite, chaque ensemble servira tour a tour d’échantillon test. ’estimation de 1’er-
reur de prédiction est enfin basée sur le calcul de la moyenne des k-erreurs quadratiques
moyennes. Un cas particulier de cette technique o k£ = n est appelé “Leave-one-out

cross-validation”.

1.2.2 Diffusion de I’information dans les Réseaux Sociaux

La diffusion de I'information est I’un des rdles les plus importants des Réseaux So-
ciaux. En conséquence, de nombreuses études ont été proposées pour la modéliser en
tenant en compte deux caractéristiques qui sont : (i) la structure topologique du réseau et
(ii) la dynamique temporelle [Nguyen and Jung, 2015].

Deux types de modeles sont distingués [Guille et al., 2013] :

1. Les modeles descriptifs : visent a découvrir les cascades de diffusion cachées une
fois les séquences d’activation sont collectées. Ces modeles sont utilisés pour cher-
cher un chemin entre les noeuds qui permet de comprendre comment I’information

est diffusée ;

2. Les modéles prédictifs : sont utiles pour comprendre la propagation de 1’informa-
tion en retragant le chemin emprunté par celle-ci. En effet, ils visent a prédire le
déroulement du processus de diffusion dans un réseau donné a partir des traces de
diffusion passées de point de vue spatial et/ou temporel. En particulier, deux caté-
gories sont distinguées : (i) les modeles basés sur la structure du réseau et (ii) les
modeles basés sur I’analyse du contenu. En ce qui concerne la premiere catégorie, il
existe deux modeles phares a savoir Independent Cascades (IC) (Goldenberg et al.
2001) et Linear Threshold (LT) (Granovetter 1978). Leur principe est de considérer
les structures du processus de diffusion et du graphe qui la sous-tend. Chaque noeud
du graphe peut étre activé ou non en se basant sur I’hypothese de monotonie. Cette
derniere suppose qu’un noeud activé ne peut pas étre désactivé. Dans (Kempe et al.

2003), des modeles généralisés de IC et LT sont proposés.

Particulierement, 1’étude de la diffusion de 1’influence a travers un Réseau Social in-

téresse de plus en plus des travaux dans les sciences sociales. Effectivement, lorsque les
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acteurs sociaux voient leurs “amis” effectuer une action, ils peuvent effectuer la méme ac-
tion eux-mémes. Réellement, une action effectuée par un utilisateur peut avoir I’une des
raisons suivantes : ils en ont entendu parler en dehors du réseau mais 1’action peut deve-
nir populaire ; ou ils peuvent étre influencés par leurs “amis” ayant effectué cette action.
Par exemple, I'idée derriere le marketing viral est qu’en ciblant les utilisateurs les plus
influents du réseau, une réaction en chaine de I’influence pourrait étre activée de sorte

qu’une grande partie du réseau est atteinte avec un faible colit de marketing.

1.2.3 Agrégation des données pour le Big Data Social

L’agrégation des Réseaux Sociaux permet de collecter et représenter 1’ensemble des
données sociales d’un utilisateur de divers sites en une représentation unifiée. D’abord
I’utilisateur en question est identifié de maniere unique en repérant ses différents comptes
dans les plateformes sociales. Les données utiles sont identifiées parmi celles collectées.
Elles alimentent des modeles communs de représentation de données sociales hétérogenes
et souvent non structurées. Dans le but de collecter les données sociales des utilisateurs,
plusieurs méthodes ont été proposées dont deux techniques sont automatisées : 1) le par-
cours des pages des profils des utilisateurs en fouillant les pages avec un script automatisé
qui scanne et extrait les informations recherchées a partir de codes HTML en utilisant les
requétes et les réponses HTTP; et 2) I’ utilisation des API de développement fournies par
les fournisseurs des sites des Réseaux Sociaux. Cette technique nécessite d’abord de créer
une application aupres du site du Réseau Social correspondant. Les utilisateurs doivent
ensuite donner des permissions appropriées a I’application afin de pouvoir envoyer des
requétes pertinentes a I’API associée au réseau pour collecter des données. Avec cette
technique, une application ne se limite pas aux informations publiques, mais peut accéder
a beaucoup plus de données des utilisateurs.

L’hétérogénéité sémantique est un enjeu important de la fusion des données. En effet,
les Réseaux Sociaux présentent intrinsequement différentes sémantiques qui incluent non
seulement les différences linguistiques mais aussi les différences des structures concep-
tuelles. Pour pallier ces problemes, les ontologies sont exploitées et plus important en-
core, les correspondances sémantiques obtenues des méthodes d’appariement des ontolo-
gies. Plus concretement, les technologies sémantiques utilisent les données ouvertes liées
(LOD) basées sur le modele de données RDF, comme modele de données unifié pour

combiner, agréger et transformer des données a partir de sources hétérogenes.
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1.2.4 Analyse des Sentiments

Savoir ce que pensent les gens a propos d’un sujet d’intérét donné est fondamental.
Profitant des quantas de données désormais disponibles dans les plateformes des Réseaux
Sociaux, les chercheurs sont en quéte de moyens pour analyser automatiquement les opi-
nions exprimées dans les publications diffusées. L’ opinion étant 1’expression d’un indi-
vidu a propos du sujet d’intérét. Cet individu qui s’exprime est qualifié comme le porteur
d’opinion (opinion holder) et le sujet d’intérét comme la cible de I’opinion (opinion
target). La fouille d’opinions se référe donc au domaine du traitement automatique des
opinions. Cependant, le jugement que porte un individu sur un sujet d’intérét est défini
comme un sentiment (sentiment). Ce jugement est caractérisé par une polarité (polarity).
La polarité d’un sentiment est positive si I’opinion est en faveur de I’action bénéfique ; et
négative si elle s’y oppose. La polarité “neutre” peut €tre une position intermédiaire entre
celle positive et celle négative. Ainsi, I’ Analyse des Sentiments (Sentiment Analysis) est
le champ du traitement automatique des textes qui étudie les sentiments [Pang and Lee,
2008]. Les Réseaux Sociaux permettent d’aller plus loin en identifiant par exemple les
leaders d’opinions. Pour mieux appréhender ces concepts, considérons 1’exemple suivant
[Liu, 2010].

“(1) I bought an iPhone a few days ago. (2) It was such a nice phone. (3) The touch
screen was really cool. (4) The voice quality was clear too. (5) However, my mother was
mad with me as I did not tell her before I bought it. (6) She also thought the phone was
too expensive, and wanted me to return it to the shop ...”.

Dans cet exemple, il faut noter qu’il y a plusieurs opinions. Les cibles de I’opinion
sont : “iPhone”, “écran tactile”, “qualité vocale”, “moi” (1’auteur de la réplique) et “prix”;
respectivement dans les phrases (2), (3), (4), (5) et (6). Les trois premieres phrases ex-
priment des opinions positives et les deux dernieres expriment plutot des sentiments né-
gatifs.

La classification des sentiments permet de donner une impression sur le ton du texte.
Ainsi, le sentiment d’un utilisateur peut étre déduit a partir de I’ensemble des textes qu’il

a publié.

1.3 Les applications sociales

Afin de tirer parti du succes des plateformes des Réseaux Sociaux, beaucoup de gens
essaient de mettre en oeuvre des applications sociales. Elles sont des applications reposant
sur des interactions avec les Réseaux Sociaux et exploitent leurs infrastructures comme

moyen de dialogue avec les utilisateurs finaux. En effet, ces plateformes sont congues
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pour prendre en charge un nombre élevé d’utilisateurs et de contenus. Par conséquent, les
applications sociales peuvent utiliser 1’infrastructure des Réseaux Sociaux pour atteindre
plus d’utilisateurs. Donc, il s’agit bien d’une interface front-end robuste. En outre, divers
services et applications peuvent réutiliser les données sociales et les informations dispo-
nibles dans les réseaux. L’échange de contenu entre les services est facilité grace a une
telle portabilité. Cette dernicre nécessite des mécanismes de représentation qui sont four-
nis grace aux formalismes de web sémantique, permettant aux personnes et aux ordina-
teurs de travailler en coopération. En particulier, FOAF fournit une solution de portabilité
en termes de profils d’utilisateurs et de connexions réseau.

Cependant, développer des applications sociales a des aspects particuliers qui sont

différents des applications web génériques, par exemple :

e Généralement dans les Réseaux Sociaux seule une partie des données est publique.
Les applications sociales ont donc besoin d’obtenir des autorisations spécifiques

des utilisateurs afin d’accéder au reste de données privées demandées.

e [’acces aux ressources des Réseaux Sociaux nécessite 1’ utilisation des API de dé-
veloppement correspondantes. L’inconvénient que les développeurs ont besoin de

gérer des concepts de programmation complexes en manipulant ces interfaces.

e Les applications sociales doivent s’authentifier aupres des Réseaux Sociaux avec
lesquels elles vont interagir. Chaque Réseau Social posseéde son propre processus

d’authentification pour les applications.

1.3.1 Qui a besoin d’implémenter des applications sociales ?

Les besoins de construction d’applications sociales peuvent €tre classés dans les caté-

gories suivantes :

e Applications de Crowdsourcing : ces applications se basent sur la répartition des
taches entre un grand nombre de participants. Elles peuvent étre construites a travers

les Réseaux Sociaux pour atteindre plus d’utilisateurs.

¢ Diffusion ciblée : ces applications sont utilisées par des utilisateurs voulant envoyer

une requéte a un groupe d’amis.

¢ Interfaces utilisateur pour les systemes d’entreprises : certaines entreprises uti-
lisent des Réseaux Sociaux comme moyen d’acces a leurs systemes d’informations.
L’avantage est que les utilisateurs n’ont pas besoin d’installer un nouveau logiciel
pour interagir avec ces systemes. Ils utilisent leurs comptes des sites des Réseaux

Sociaux pour I’interaction.
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e Création de contenus guidés : ces applications permettent de guider les utilisateurs

a travers les processus de création de contenus proposés.

e Applications pour des situations inattendues : ces applications permettent de dif-
fuser des informations lors des catastrophes naturelles ou la réaffectation des vols
en cas d’annulations ou greves, etc. Les Réseaux Sociaux sont populaires et sup-
portent de fortes charges donc les utilisateurs n’auraient pas besoins d’installer de

nouvelles applications.

e Applications Ad-hoc collaboratives : des groupes d’utilisateurs finaux ont besoin
d’utiliser certains Réseaux Sociaux pour collecter des données structurées sous
forme d’informations qui peuvent étre par la suite traitées automatiquement. Ces
applications comprennent celles d’organisation événementielle ou de votes. Les
premieres permettent aux utilisateurs de définir des messages d’invitation et de
les programmer pour une diffusion périodique via les Réseaux Sociaux pour des
événements sportifs, de jeux éducatifs ou d’autres. Les secondes présentent aux
utilisateurs des listes d’objets et leurs demandent de sélectionner un ou plusieurs

d’entre eux.

Dans la plupart du temps, la construction des applications utilisant les Réseaux So-
ciaux se fait manuellement sans support automatisé. Dans ce contexte, nous observons un
besoin croissant d’automatiser cette construction.

Dans le cadre de notre these, nous visons a générer des applications interactives a
contenus personnalisés basées sur les Réseaux Sociaux en suivant une approche de type
MDA'? (Model Driven Architecture). Ce type d’approche permet la spécification des ap-
plications a partir de modeles conceptuels de maniere abstraite. Une suite de transforma-
tions automatiques ou semi-automatiques est par la suite appliquée a travers des spéci-
fications afin de générer I’interface finale. Ainsi I’automatisation de certaines taches du
processus de développement permet d’assurer une qualité plus fiable des interfaces et de
réduire I’intervention des concepteurs.

MDA, standard lancé par OMG", se base sur le paradigme de 1’Ingénierie Dirigée par
les Modeles. Cette discipline fait référence a I’utilisation des modeles, qui sont des abs-
tractions des éléments du monde réel, comme élément principal dans le cycle de vie du
logiciel. Ces modeles, qui sont les piliers de cette technologie, sont normalement moins
liés a la technologie et plus proches du domaine. Ils permettent de modéliser des systemes

complexes en un temps de développement plus réduit. Selon OMG 2003, un modele est

12. http ://www.omg.org/mda/
13. http ://www.omg.org
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une description ou une spécification d’un systeéme et de son environnement dans un but
bien déterminé. Un modele est souvent présenté comme une combinaison de dessins et de
textes. Le texte peut €tre dans un langage de modélisation ou dans une langue naturelle.
La technique utilisée pour la définition des relations entre les éléments d’un modele et sa
syntaxe abstraite est la méta-modélisation. Cette derniere est une abstraction du modele
lui-méme en définissant ses propriétés.

Selon OMG 2006 un méta-modele est défini comme un modele définissant le langage per-
mettant d’exprimer un modele.

La solution proposée dans notre these est de générer des systemes interactifs personnalisés
qui s’adaptent aux besoins des utilisateurs en termes de leurs intéréts et leurs contextes.
Dans ce mémoire, nous adoptons la définition de la personnalisation proposée par [Bros-
sard, 2008], [Bacha et al., 2011].

Définition 10 (Personnalisation). La personnalisation est la capacité de fournir a un
utilisateur, a chaque instant, des contenus et des services adaptés a ses besoins et a ses

attentes en utilisant des interactions homme-machine appropriées.

Ce processus peut étre appliqué a plusieurs niveaux qui sont les suivants [Abbas, 2008,
Kobsa et al., 2001] :

e Le contenu : il s’agit d’adapter le contenu aux besoins et intéréts de 1’utilisateur

ainsi que son contexte ;

e La navigation : ce type de personnalisation permet d’orienter I’ utilisateur, en fonc-
tion de sa connaissance par le systeme, afin d’éviter les chemins lui menant a des

informations non pertinentes ;

e La présentation : elle consiste a adapter le format des éléments d’interaction de
I’interface de 1’application en tenant compte des contextes et besoins des utilisa-

teurs;

e Les fonctionnalités : il s’agit d’adapter le systtme en fonction de sa connais-
sance des besoins fonctionnels de 1’utilisateur afin de faciliter I’accomplissement

des taches;

e La structure : la personnalisation conduit a la structure d’un site web c’est-a-dire

aux liens entre les pages qui le composent.

Dans le cadre de nos travaux, nous nous intéressons a la personnalisation du contenu
dans la génération des applications interactives en tenant compte des données de contexte

de l'utilisateur. Ces dernieres permettent de définir les mécanismes de personnalisation.
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Cette derniere est sensible aux différents contextes d’un utilisateur. Il convient donc de
spécifier une définition pouvant étre utilisée de maniere normative dans le domaine de

I’informatique contextuelle.

Définition 11 (Contexte). Le contexte est une information qui peut étre utilisée pour ca-
ractériser la situation d’une entité (une personne, un lieu ou un objet) considérée comme
pertinente pour [’interaction entre un utilisateur et une application, y compris [ utilisateur

et les applications eux-mémes [Abowd et al., 2000].

Certains facteurs peuvent influencer le processus de personnalisation du contenu, qui

sont les suivants :

e Les facteurs d’information ou de contenu : sont les facteurs qui représentent les
caractéristiques des contenus comme le type et méta-données d’un document. Ces

propriétés permettent de spécifier la maniere de personnalisation de I’information ;

e Les facteurs liés aux utilisateurs : ils représentent I’ensemble des centres des in-
téréts, des préférences et caractéristiques des utilisateurs permettant de décrire la

maniere avec laquelle la personnalisation de I’'information doit étre effectuée ;

o Les facteurs liés a la méthode de personnalisation : différentes méthodes de per-
sonnalisation peuvent étre utilisées ce qui explique la différence dans les résultats

obtenus;

e Les facteurs de contexte : ils représentent des facteurs des environnements tech-

niques et physiques de 1’utilisateur et du systeme.

Plusieurs méthodes peuvent étre utilisées pour la mise en place de la personnalisation
du contenu [Doucet et al., 2004],[Abbas, 2008],[Ioannidis and Koutrika, 2005] :

e La recommandation : cette méthode permet de recommander a un utilisateur des
informations en se référant aux différentes expériences des autres utilisateurs avec

le systeme ;

e La recherche personnalisée de I’information : elle consiste a satisfaire un besoin
d’un utilisateur exprimé par une requéte sur un ensemble de documents appelés

corpus;

e Le remplissage automatique des formulaires : il s’agit de remplir automatique-
ment les formulaires qui sont traditionnellement remplis manuellement par les uti-
lisateurs. Ce remplissage tient compte des profils de ces derniers ainsi que leurs

contextes;
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o Le filtrage de I’information : il s’agit d’un processus permettant d’extraire des
informations pertinentes et d’éliminer celles non pertinentes parmi 1’ensemble des
informations sollicitées par I’utilisateur [Hanani et al., 2001]. Il s’avere une solution

efficace au probleme de surcharge d’information.

1.4 Conclusion

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté les définitions et la terminologie utili-
sées dans cette these. Nous avons aussi introduit les concepts de Réseaux Sociaux, com-
munautés d’intéréts, I’ Analyse des Sentiments comme application du Big Data social et
la génération des applications interactives. En outre, nous avons donné les définitions des
communautés d’intéréts et indiqué les apports et I’'importance de ces dernieres dans plu-
sieurs applications. Dans notre travail, nous nous basons sur ces communautés afin de
générer des applications sociales interactives et personnalisées.

A la différence de la représentation basée sur les graphes, la représentation séman-
tique se concentre sur les connaissances encodées dans les données sociales analysées.
Dans notre travail, nous optons donc pour 1’ontologie FOAF pour représenter les Réseaux
Sociaux. En effet, les ontologies offrent plusieurs avantages.

Pour achever notre étude bibliographique, nous allons présenter, dans le chapitre qui
suit, un état de I’art sur les approches de détection des communautés, d’ Analyse des Sen-

timents et de génération des applications sociales.
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Dans ce chapitre, nous présentons 1’état de 1’art se rapportant a la détection des com-
munautés dans les Réseaux Sociaux, I’Analyse des Sentiments dans ces derniers et la
génération des applications sociales interactives. D’abord, les problemes de détection de
communautés ont été étudiés dans plusieurs travaux de recherche et apparaissent sous
différentes formulations qui ne posent pas nécessairement les mémes méthodes de réso-
lution. Dans la premiere section, nous présentons une revue de littérature sur la problé-
matique de détection des communautés d’intérét dans les Réseaux Sociaux. Cette étude
bibliographique est effectuée a travers une catégorisation des méthodes existantes distin-
guant trois classes; a savoir celles basées sur la structure topologique du Réseau Social,
les approches exploitant les attributs des noeuds en plus de la topologie et les approches
considérant les phénomenes sociaux comme I’influence et la confiance avec la structure
du réseau. En décrivant les principaux travaux existants, nous allons examiner ces catégo-
ries en précisant a chaque fois les avantages et les limites rencontrées. La section 2 sera
consacrée a I’ Analyse des Sentiments dans les Réseaux Sociaux et ses utilisations. Si ces
deux problemes (exposés dans les sections 1 et 2) ont connu des évolutions relativement

indépendantes, nous expliquerons aussi a quels points ils peuvent se croiser dans la réso-

33
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lution de notre problématique. La section 3 est destinée a étaler les travaux existants dans
la génération des applications sociales et son automatisation.
L’objectif de cette étude est de bien définir le cadre de recherche afin de mettre en

valeur la contribution de notre travail par rapport a I’existant.

2.1 Détection des communautés d’intérét

La recherche des partitions en communautés est I’un des principaux problemes liés a
I’analyse des Réseaux Sociaux. Les méthodes de sa résolution ont fait I’objet de nombreux
travaux, depuis I’article fondateur de Girvan et Newman [Girvan and Newman, 2002].
Cependant, il reste encore plusieurs questions en suspens. En effet, les Réseaux Sociaux,
qui sont des réseaux complexes, présentent en général des propriétés topologiques non
triviales, contrairement aux graphes aléatoires. Ces propriétés caractérisent la connecti-
vité du réseau et impactent la dynamique des processus qui y sont appliqués. De plus,
les Réseaux Sociaux sont parmi les plus gros producteurs de données. Les utilisateurs y
postent, consultent et échangent des données de toutes sortes. Donc, I’identification des
communautés dans les Réseaux Sociaux s’avere un probleme complexe qui a été abordé
sous différentes perspectives. En général, les techniques de détection de communautés
d’intérét se réferent a une classification des noeuds du réseau plus densément connectés
que d’autres, pour construire des classes connexes d’utilisateurs ayant les mémes carac-

téristiques au regard d’une mesure de similarité se référant a des intéréts communs.

2.1.1 Classifications des méthodes de détection de communautés

Plusieurs classifications des méthodes proposées pour la détection des communautés
d’intérét dans les Réseaux Sociaux ont été publiées. La plupart de ces classifications sont
basées sur les types des algorithmes de détection des communautés et leurs principes
méthodologiques. Notons que, aujourd’hui, détection de communautés, partitionnement
de graphe et clustering en anglais sont souvent utilisés indifféremment.

Fortunato [Fortunato, 2010] a mené une étude exhaustive et classé les méthodes en

huit catégories, qui sont les suivantes :

1. Méthodes traditionnelles : Consistent au partitionnement optimal en k partitions
ou “clusters”, k étant donné, des graphes représentant les Réseaux Sociaux. La mé-
thode la plus connue est I’algorithme de Kernighan-Lin [Kernighan and Lin, 1970].
La solution proposée est de chercher des partitions souvent de méme taille. Cette
contrainte étant trop stricte et difficile a atteindre dans des cas réels, elle a été re-

lachée de maniere a chercher des communautés mais sans avoir a préciser la taille
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exacte [Hastie et al., 2001]. Le partitionnement hiérarchique se base alors sur une
fonction de similarité de telle sorte que les “clusters” contiennent des noeuds avec

des similarités fortes;

2. Algorithmes divisifs : Ils sont basés sur la recherche d’une propriété des liens
inter-communautaires pour pouvoir les identifier afin de les éliminer [Girvan and
Newman, 2002]. Ces éliminations déconnectent le graphe pour former des compo-
santes connexes qui représentent les communautés. L’algorithme le plus populaire

est celui proposé par Girvan et Newman [Newman and Girvan, 2004];

3. Méthodes basées sur la modularité : L.a modularité, proposée par Girvan et New-
man, est utilisée par plusieurs algorithmes comme fonction de qualité en I’optimi-
sant ou la modifiant [Newman, 2004] telles que les techniques gloutonnes [Clau-
set et al., 2004] et d’autres fonctions d’optimisation [Agarwal and Kempe, 2008,
Berry et al., 2009, Chen et al., 2008, Xu et al., 2007]. Cependant, [Brandes et al.,
2006] ont démontré que trouver la partition optimale en modularité est un probleme
NP-complet. Donc d’autres alternatives, comme 1’algorithme de Louvain [Blondel
et al., 2008], sont basées sur des techniques gloutonnes pour apporter des solutions

acceptables en temps de calcul ;

4. Algorithmes de partionnement spectral : Ces algorithmes sont basés sur la notion
du spectre définissant la proximité entre les noeuds. Les vecteurs propres, agissant
comme des propagateurs de temps pour le processus de marche aléatoire (Random
Walk) dans le graphe du Réseau Social, associés aux valeurs propres les plus faibles
décrivent les groupes a similarité interne forte [Alves, 2007, Simonsen, 2005, Yang
and Liu, 2008]. Généralement la matrice Laplacienne est utilisée comme matrice

de similarité ;

5. Algorithmes dynamiques : Simulent des processus dynamiques ou les particules
s’influencent entre elles. Ainsi, les particules proches les unes des autres ont ten-
dance a partager le méme état. Parmi les processus appliqués aux graphes des Ré-
seaux Sociaux nous citons Spin-Spin [Middleton and Fisher, 2002, Reichardt and
Bornholdt, 2004], Random-Walk [Hu et al., 2008, Zhou, 2003] et la synchronisation
ou le systeme unifie progressivement tous ses éléments au méme état [Boccaletti
et al., 2007, Li et al., 2008];

6. Méthodes basées sur I’inférence statistique : Comme I’inférence Bayésienne, y
compris les modeles génératifs [Hastings, 2006, Newman and Leicht, 2007] et la
modélisation de blocs [Reichardt and White, 2007, Rosvall and Bergstrom, 2008].



CHAPITRE 2. ANALYSE DES RESEAUX SOCIAUX ET APPLICATIONS SOCIALES :
ETAT DE L’ ART 36

Ces méthodes supposent que le graphe a été généré suivant un modele admettant
I’appartenance des noeuds aux communautés comme des parametres. Le but est
alors d’inférer les parametres qui auraient généré les observations trouvées avec la

probabilité la plus élevée;

7. Méthodes pour extraire des communautés recouvrantes : Il est évident qu’un
noeud peut appartenir a plusieurs groupes ou communautés ; c’est la caractéristique
de recouvrement de communautés. La premiere méthode prenant efficacement le
recouvrement a été proposée en 2005 par [Palla et al., 2005]. Par la suite, d’autres

approches ont été proposées [Nepusz et al., 2007];

8. Méthodes multi-résolution : L’ application du paradigme multi-résolution a la dé-
tection de communautés cherche a intégrer un facteur d’échelle permettant de dé-
terminer directement I’échelle de détection et indirectement la taille caractéristique

des communautés [Tapio et al., 2008].

De méme, [Yang et al., 2010] ont proposé de classer les méthodes de détection commu-

nautaire existantes en trois familles :

1. Algorithmes d’optimisation : Ou la classification des noeuds du graphe du réseau
est considérée sous I’angle d’un probleme d’optimisation d’une fonction objective
prédéfinie ; y compris les méthodes spectrales [Kernighan and Lin, 1970, Newman,
2004] et la recherche locale ;

2. Algorithmes heuristiques : Ces algorithmes, contrairement aux algorithmes d’op-
timisation, n’impliquent pas I’optimisation de fonctions objectives. Ils sont plu-
tot basés sur des regles heuristiques [Palla et al., 2005], comme la regle utilisée
dans I’algorithme de Girvan et Newman stipulant que le nombre de liens inter-
communautés devrait étre supérieur a celui intra-communautaire [Girvan and New-
man, 2002];

3. Algorithmes basés sur la similarité et méthodes hybrides : Le reste des méthodes
comprend des approches ascendantes qui essaient de joindre de facon répétitive des
paires de groupes de noeuds en fonction de leur similarité. En effet, le probleme
de détection de communautés est transformé en un probleme de clustering dans un
espace vectoriel ou chaque noeud est représenté par des points avec des coordon-
nées k-dimensionnelles. Ces points spatiaux sont ensuite regroupés en utilisant des

algorithmes de clustering spatial tel que k-means [Donetti and Mufioz, 2004].

[Papadopoulos et al., 2012], dans leur étude bibliographique, ont classifié les méthodes

de détection de communautés en cinq catégories :
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1.

Détection de sous-graphes cohésifs : La philosophie de ces approches est de consi-
dérer une communauté comme un sous-graphe du réseau satisfaisant une certaine
spécification des propriétés structurelles. Une fois que ces dernieres sont spécifiées,
les méthodes impliquent 1’énumération des structures de sous-graphes dans le ré-
seau. Les cliques et n-cliques sont des exemples des structures cohésives [Palla
et al., 2005];

Clustering des sommets : Inspirées de la recherche traditionnelle sur la classifica-
tion des données, ces techniques reposent sur 1’intégration des sommets du graphe
dans un espace vectoriel. Cette intégration est exploitée afin de pouvoir utiliser des

méthodes de clustering traditionnelles [Pons and Latapy, 2005];

Optimisation de la qualité des communautés : Plusieurs travaux ont été basés sur
I’optimisation de la qualité des communautés détectées dans le graphe du réseau. En
plus de la technique d’optimisation gloutonne de la modularité de Newman [New-
man, 2004], d’autres méthodes ont visé a optimiser des mesures locales de la qualité

des communautés telle que la modularité locale Clauset [2005];

Méthodes divisives : Ces méthodes permettent d’identifier les éléments inter- com-
munautés quelques soient des arétes ou bien des sommets. [Girvan and Newman,
2002] a proposé un algorithme pour supprimer progressivement les arétes du réseau
en fonction d’une mesure d’écart entre les liens jusqu’a obtenir des composantes

déconnectées du graphe qui sont les communautés ;

. Méthodes a base de modele : Ces méthodes se basent sur des modeles soit en

considérant un processus dynamique qui regne dans le réseau révélant ainsi ses
communautés, soit un modele sous-jacent de nature statistique expliquant la com-
position du réseau en communautés [Reichardt and Bornholdt, 2006]. En outre, le
probleme de détection de communautés a été considéré comme un probleme d’in-

férence statistique en supposant le modele probabiliste sous-jacent;;

[Ding, 2011] considere qu’il existe deux types de connexions dans les Réseaux Sociaux :

les connexions sociales qui sont souvent des relations réelles dans les réseaux comme

les relations d’amitié, de communication ou de collaboration et les connexions a base de

similarité qui sont des connections dérivées et physiquement n’existent pas. En se basant

sur ces types, il a distingué les méthodes basées sur la topologie structurelle [Clauset et al.,

2004, Girvan and Newman, 2002] et les méthodes basées sur les centres ou sujets d’intérét

[Blei et al., 2008, Tang et al., 2008]. La notion de sujet d’intérét peut étre différenciée en

tant que basée sur un évenement défini par un ensemble d’histoires déclenchées par des
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évenements du monde réel; ou sur un sujet qui découle de la notion plus large de sujets
comme ceux concernant un document. Ding a prouvé que, dans la premiere catégorie,
les communautés détectées consistent en des noeuds densément connectés mais avec des
centres d’intérét qui peuvent étre différents. Et dans la seconde catégorie, il peut résulter
des communautés avec des centres d’intérét cohérents, mais des noeuds assez isolés.

[Zhou et al., 2009] ont intégré le clustering dans les graphes a vecteurs d’attributs
ou les entités du réseau sont décrites par des vecteurs numériques. Le partitionnement
des graphes est en fonction de la similarité des attributs de sorte que les noeuds avec les
mémes valeurs d’attributs sont regroupés en une seule partition. Il a classé les méthodes
correspondantes en deux classes : celles basées sur la distance et celles sur les modeles.
Dans la premiere classe, une mesure de distance est définie pour comparer les informa-
tions structurelles et les valeurs des attributs de deux noeuds du graphe. Deux fonctions
de mesures permettent de mesurer la distance structurelle et la distance entre les attributs
en attribuant des poids aux deux types d’information. Cependant, il a été prouvé que 1’ap-
prentissage de ces poids est en général couteux en temps [Xu et al., 2012]. Cependant,
dans les modeles probabilistes, le probleme de clustering est un probleme d’inférence
probabiliste. Cette approche évite la définition de deux mesures de similarité et fusionne
les informations structurelles et des attributs. En outre, le clustering dans les graphes at-
tribués distingue entre les attributs qui sont assignés aux noeuds et ceux qui sont assignés
aux arcs ou arétes [Bothorel et al., 2015].

[Bothorel et al., 2015] ont mené une étude sur les méthodes de clustering dans les

graphes attribués et les ont classé en trois familles :

1. Les méthodes exploitant les attributs puis les relations : ces méthodes se basent
sur I’enrichissement du graphe du Réseau Social soit en ajoutant des sommets et
des arétes basés sur les attributs [Zhou et al., 2009] soit en valuant directement les
arétes a 1’aide des attributs [Yang et al., 2013];

2. Les méthodes exploitant les relations puis les attributs : dans ce contexte, un re-
groupement des communautés est effectué en se basant sur les valeurs des attributs
[Li et al., 2008];

3. Les méthodes exploitant les attributs et les relations conjointement : parmi les
méthodes proposées dans cette perspective, des extensions de la méthode de Lou-

vain sont identifiées [Combe et al., 2012].

Cependant, la richesse de I'information disponible n’est pas limitée aux liens existant
entre les entités. Dans un Réseau Social, un individu interagit avec d’autres, et ces in-

teractions obéissent aux différents phénomenes sociaux réels comme I’influence et la
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confiance. Le large éventail des données sur ces phénomenes suscitent un intérét cer-
tain dans 1’analyse des communautés. [Barbieri et al., 2013] ont proposé un modele pour
la détection de communautés basé€ sur la propagation des informations dans le Réseau

Social ainsi que les relations entre ses acteurs.

2.1.2 Comparaison de quelques méthodes

Dans ce qui suit, nous présentons un ensemble de criteres pour comparer quelques
approches de détection de communautés dans les Réseaux Sociaux. Nous avons déter-
miné trois groupes de criteres : établissement du modele, processus de mise en oeuvre et
performance.

En ce qui concerne les criteres sur la mise en oeuvre du modele, nous tenons compte

des cinq composants suivants :

e Caractéristiques structurelles (A) : Elles sont impliquées par diverses interac-
tions entre les utilisateurs. Elles sont définies sur la base de divers liens explicites
et implicites. Les liens explicites sont définis comme les relations qui peuvent étre
captées par I’interaction directe des utilisateurs a travers les fonctions proposées
dans les sites des Réseaux Sociaux. Outre ces liens, il existe des relations implicites
qui correspondent a des relations tirées des intéréts ou des activités des utilisa-
teurs ne pouvant étre tracées par les enregistrements des interactions sur les sites
de ces réseaux. L’extraction de telles relations est relativement plus difficile. Di-
verses mesures structurelles, basées sur les liens explicites et implicites, telles que
la connectivité et le coefficient de clustering sont utilisées pour la détection des

communautés.

o Activités sociales (B) : Les utilisateurs effectuent différentes activités dans Réseaux
Sociaux comme commenter une publication ou s’abonner a un membre ou parta-
ger un contenu,etc. En particulier, la compréhension de ces comportements a partir
de I’agrégation des flux des activités permet de déterminer les relations implicites
en termes d’intéréts communs ainsi qu’expliquer la formation et I’évolution de la

structure communautaire.

e Attributs (C) : Les noeuds du réseau peuvent €tre étiquetés avec des attributs conte-
nant des informations sur les propriétés des sommets. En effet, les utilisateurs créent
des profils mentionnant des informations comme le genre, la localisation, 1’age, les
intéréts, etc. Ces attributs peuvent €tre exploités pour mesurer la similarité entre les
utilisateurs en étudiant le phénomene de 1’homophilie. Cependant, 1’extraction de

certains attributs pourrait étre difficile.
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e Contenu (D) : Dans les Réseaux Sociaux, les utilisateurs sont devenus des produc-
teurs d’information en postulant des publications, textuelles ou multimédias, et en
échangeant des informations. Les réseaux enrichis sont ainsi des sources d’infor-

mation contextuelle qui refletent les préférences et intéréts des utilisateurs.

e Influence sociale (E) : Les utilisateurs s’influencent mutuellement a travers les
interactions et la communication. Ainsi une propagation de 1’'information axée sur
I’influence est menée dans les Réseaux Sociaux. Le processus de diffusion sous-

jacent encode la structure communautaire.
Les criteres sur le processus de mise en oeuvre des approches sont :

e Orientation du graphe (orienté (F) ou non orienté (G)) : Les liens dans les Ré-
seaux Sociaux sont souvent orientés. Analyser de tels graphes est souvent plus dif-
ficile que les graphes non orientés. L’ orientation révele le flux d’information au sein

du réseau.

e Communautés détectées (couvrantes (H) ou non (I)) : Les noeuds du réseau
peuvent appartenir a plusieurs communautés a la fois car les utilisateurs corres-
pondants peuvent avoir différents centres d’intérét. Par conséquent, les communau-
tés peuvent se chevaucher. La plupart des méthodes traditionnelles de détection de

communautés sont incapables de retrouver des communautés couvrantes.

e Fonction de qualité (J) : Pour formaliser la notion de communauté de réseau, les
méthodes de détection communautaire peuvent viser a optimiser une fonction ob-

jective qui mesure la qualité de communauté.

e Démarrage a froid (Cold Start) (K) : Parfois, les utilisateurs ne précisent pas tous
leurs centres d’intérét dans leurs profils. Ainsi, peu d’informations sont disponibles
a leur sujet. Face au manque d’information, des techniques permettent de conclure

avec précision les intéréts des utilisateurs.
Les criteres sur les performances liées aux méthodes étudiées sont :

e Passage a I’échelle (L) : Les Réseaux Sociaux sont des graphes larges avec des
milliards d’arcs et de noeuds. Dans ce contexte, les algorithmes de détection de

communautés sont mis a I’échelle pour faire face a la taille du réseau.

e Qualité des communautés détectées (M) : Les algorithmes de détection de com-

munautés sont censés identifier les “bonnes” partitions satisfaisant les propriétés de
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base de communautés. Plusieurs mesures de qualité, telles que la modularité, 1a me-
sure de Mancoridis MQ et la qualité de compression, ont été proposées pour évaluer

la qualité des communautés détectées.

e Complexité (N) : Etant donné que les Réseaux Sociaux sont d’énormes sources de
données, les méthodes de détection des communautés sont tres exigeantes en terme
de calcul. La complexité est I’estimation des ressources requises pour effectuer la

tache de leur détection.

A B C D E F G H I J K L M N

Hierarchical + + - + - + - = + = ak + + +
agglome-

ration

[Clauset

et al., 2004]

Link- + - + - - - 4+ 4+ - + - 4+ + +
Content

model

[Natarajan

et al., 2013]

SA-Cluster + - + - + - + + - + - + + +
[Zhou

et al., 2009]

CESNA + - + - 4+ - + - 4+ - + + 4+ o+
[Yang

etal., 2013]

SemTagP  + + + + - + - + - + + - + +
[Erétéo

etal., 2011]

CCN model + + - - + o+ - - + - + o+ - -
[Barbieri

et al., 2013]

TABLE 2.1 — Comparaison de quelques méthodes de détection de communautés dans les

Réseaux Sociaux

Dans notre travail, nous comparons certaines approches existantes selon les trois cri-

teres définis. La comparaison est résumée dans le tableau 2.1 ou + (respectivement —)
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signifie que 1’approche a pris en compte (n’a pas pris en compte) les criteres correspon-

dants aux colonnes.

Méthode Principe Avantages Désavantages
[Clauset L’algorithme d’aggloméra- - S’exécuter en Ne considere pas la
etal., 2004] tion hiérarchique est basé sur temps quasi-linéaire sémantique (D7),
I’optimisation de la modula- O(nlog®n) ou n est les attributs (C7)
rité. I utilise une optimisation le nombre de noeuds et les phénomenes
gloutonne. En commengant (NT); sociaux (£ 7).
par chaque vertex en tant - Réveler les mo-
que membre unique d’une deles a  grande
communauté, deux commu- échelle (L™).
nautés se rejoignent dont
la fusion produit la plus
grande augmentation de la
modularité.
[Natarajan  Cette approche consideére que -  Extraire  des - En utilisant le mo-
etal.,,2013] la structure et le contenu du communautés cohé- dele Latent Dirichlet

réseau sont corrélés. Elle pro-
pose un modele probabiliste
qui exploite le graphe so-
cial et le contenu publié. La
structure topologique et le
contenu sont donc combinés
pour la détection communau-
taire. Une communauté est
ainsi une distribution par rap-
port aux utilisateurs agrégés

par leurs centres d’intérét.

rentes en exploitant
la structure topo-
logique (D7) et le
contenu (A™1);

- Inférer les com-
munautés implicites

(cachées).

Allocation (LDA)

pour trouver des

centres  d’intéréts
latents, 1’approche
suppose uniquement
le contenu textuel ;

- Ce modele gé-
nératif exploite les
liens et les textes
mais ignore les attri-
buts contenus dans
les profils des utili-

sateurs (C7).
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[Zhou
et al., 2009]

Cette approche propose un
modele qui définit une me-
sure de distance unifiée ba-
sée sur le modele de Neigh-
borhood Random Walk. Les
auteurs ont intégré les simi-
litudes structurelles et des at-
tributs grace a I’augmentation
du graphe du réseau en in-
sérant des sommets des attri-
buts.

- Proposer une me-
sure de distance uni-
fiée pour les simili-
tudes structurelles et
des attributs ;
- L’algorithme
converge rapi-
du
traitement de larges

graphes (LV).

dement lors

- Le nombre de com-
munautés détectées
doit étre spécifié a
I’avance ;

- Les communautés
détectées sont dis-
jointes (H ™).

[Yang et al.,
2013]

Ce modele détecte des com-
munautés chevauchantes
en fonction de la structure
du réseau et des attributs
des noeuds. Il suppose que
les noeuds appartenant a
la méme communauté sont
susceptibles d’€tre connectés
les uns aux autres. Donc,
plus des noeuds partagent des
communautés en commun
plus c’est probable qu’ils

soient connectés.

Extraire des com-
munautés chevau-
chantes ou non ainsi
que des communau-
tés

(H™).

hiérarchiques

Supposer des attri-
buts ayant des va-

leurs binaires.

[Erétéo
etal., 2011]

Cette méthode prend comme
entrée un graphe typé et
orienté formé par la descrip-
tion RDF des Réseaux So-
ciaux et des folkonomies. Le
graphe formé par RDF est
une représentation de modele
de métadonnées. En utilisant
les ontologies pour représen-
ter le Réseau Social, cette mé-
thode est basée sur la propa-

gation des étiquettes (tags).

Exploiter les don-
nées  sémantiques
pour détecter et
étiqueter les com-

munautés (D).

Ne pas

assez de sémantique

intégrer

pour propager plu-

sieurs étiquettes a

travers différents
types de relations
(L7).




CHAPITRE 2. ANALYSE DES RESEAUX SOCIAUX ET APPLICATIONS SOCIALES :

ETAT DE L' ART 44
[Barbieri Dans cette approche les com- Détecter des com- Un ensemble de
etal.,,2013] munautés expliquent la pro- munautés chevau- cascades d’informa-
pagation de I'information et chantes et, pour tions, c’est-a-dire
les utilisateurs influents. L’al- chaque noeud, des informations
gorithme considere comme spécifier le niveau propagées  basées

entrée un graphe orienté et un
historique des cascades d’in-
formation. La sortie est des
communautés chevauchantes
qui expliquent les cascades
d’information. Un modele gé-
nératif stochastique pour le
graphe social et I’ensemble
des cascades est proposé afin
de déterminer la probabi-
lit¢ d’observer une action
dans une communauté, le ni-
veau d’intérét actif ou pas-
sif de chaque utilisateur dans
chaque communauté et de dé-
duire la participation d’un
utilisateur dans une commu-
nauté. Ce modele permet de
distinguer I’influence sociale

de I’homophilie.

d’intérét actif ou
passif (H™).

sur l’influence, est
nécessaire pour exé-
cuter 1’algorithme;
cependant, de telles
informations  sont
parfois manquantes

et non précises.

TABLE 2.2 — Avantages et inconvénients des méthodes de détection de communautés

comparées

En effet, il est intéressant d’étudier la facon dont les méthodes sont établies pour

déterminer les avantages et les inconvénients de chacune d’elles ; résumés dans le tableau

2.2. Soit Critere™ (respectivement C'ritere™) signifiant que la valeur + (respectivement

—) a été affectée au critere {A-N}.
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Détection de
communautés

’/B Basée sur la structure

A asée sur la struc-
Basée sur la struc- : oooloa e
ture topologique ure topologique pologiq

et les attributs phénomenes sociaux

Basée sur une dis-
tance

— Basée sur un modele

FIGURE 2.1 — Catégories des méthodes de détection de communautés

2.1.3 Nouvelle classification

La présente étude bibliographique nous a mené a une catégorisation des méthodes
de détection de communautés distinguant trois familles de méthodes (voir figure 2.1); a
savoir, des méthodes basées sur des caractéristiques structurelles, des méthodes tenant en
compte des attributs en plus de la topologie et d’autres utilisant la structure du réseau avec

les phénomenes sociaux comme I’influence.

2.1.3.1 Méthodes basées sur la structure topologique

Les méthodes basées sur la topologie utilisent I’analyse structurelle des réseaux pour
trouver des communautés. L'un des algorithmes les plus populaires est celui proposé par
Clauset et al. [Clauset et al., 2004]. Dans ce contexte, les communautés sont détectées sur
la base d’une approche de clustering dans les graphes, de sorte que la densité des liens est
plus élevée au sein des partitions qu’entre elles. Plusieurs mesures de positions dans les
réseaux sont proposées et sont liées aux caractéristiques structurelles afin de définir des
groupes cohésifs qui forment les communautés.

La détection de communautés purement basée sur la topologie s’avere problématique vu
qu’il est difficile d’expliquer la sémantique de leur formation [Zhou et al., 2006]. En effet,
cette derniere résulte de la similitude entre les acteurs sociaux et la simple prise en compte
de la structure topologique pour identifier les communautés semble étre insuffisante. Les
chercheurs ont donc conclu que la détection de communautés doit prendre en compte les

caractéristiques topologiques et sémantiques conjointement. Dans des travaux récents, il
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y a eu des efforts vers une telle direction.

2.1.3.2 Méthodes basées sur la structure topologique et les attributs

Ces approches ont développé les deux sources d’information. En fait, le clustering
combine les similarités de structure et des attributs. Les noeuds dans les mémes com-
munautés devraient €tre fortement connectées et avoir des attributs similaires. Dans ce
contexte, les communautés sont définies par des structures cohésives et des valeurs d’at-

tributs homogenes.

2.1.3.3 Méthodes basées sur la structure topologique et les phénomeénes sociaux

Les Réseaux Sociaux présentent des caractéristiques importantes de la communica-
tion humaine. En effet, un utilisateur est considéré comme une entité sociale. Les com-
portements des utilisateurs au sein d’un réseau refletent la logique de la propagation de
I’information et son échange. Ces faits sociaux sont traduits par des phénomenes tels
que I’influence et la confiance. Plusieurs approches supposent ces caractéristiques et pro-
posent des modeles d’autocorrélation pour la détection communautaire en tenant compte
des caractéristiques structurelles et des phénomenes sociaux en modélisant le graphe so-
cial et les cascades d’information.

En particulier, un modele d’influence sera détaillé dans le chapitre 3.

2.1.4 Discussion

La présente revue de littérature couvre le domaine de la détection communautaire dans
les Réseaux Sociaux. En effet, la détection de communauté semble &tre un outil important
pour I’analyse de réseaux complexes et 1’étude de structures mésoscopiques. Cependant,
cela s’avere €tre un probleme difficile. En particulier, la taille de ces réseaux ne cesse de
croitre avec une quantité de contenu explosive, ce qui rend I’efficacité du clustering un
véritable défi. De plus, le comportement du réseau dépend des interactions humaines. Les
utilisateurs publient des profils faisant référence a des attributs contenant des informations
telles que la localisation géographique, les intéréts, I’age, etc. Cependant, tous les utilisa-
teurs ne fournissent pas ces informations. De plus, les nouveaux utilisateurs ne disposent
d’aucune information historique ; connu sous le nom de phénomene de démarrage a froid.
Ainsi, un autre défi est la capacité de prédire les attributs des nouveaux utilisateurs. En
outre, les communautés se chevauchent car les utilisateurs peuvent appartenir a plusieurs
groupes d’intéréts en méme temps. Par conséquent, il est nécessaire de disposer d’une

méthode de détection de communautés qui se chevauchent, car les méthodes disjointes ne
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permettent pas de trouver la véritable structure communautaire des réseaux réels.

La description de plusieurs approches existantes et leur observation incluant les avan-
tages et les inconvénients ont ét€ présentées. En outre, nous avons examiné de maniere
approfondie les classifications existantes des méthodes proposées pour la détection de
communautés. A premiere vue, il existe des paradigmes méthodologiques largement uti-
lisés, notamment la topologie du réseau et les caractéristiques de performance, mais moins
de technologies sémantiques. La structure topologique des Réseaux Sociaux est déja com-
plexe et a attiré 1’attention de plusieurs chercheurs. Ceci explique 1’abondance des travaux
classifiant les algorithmes sur la base de caractéristiques structurelles. Plus récemment, et
avec I’évolution des technologies du Web sémantique, de nouvelles approches sont propo-
sées pour tirer parti de la diversité des données issues de 1’ utilisation des Réseaux Sociaux
en ligne. Ces approches prennent en compte, outre la topologie du réseau, les données so-
ciales hétérogenes qui peuvent €tre traitées avec les technologies sémantiques.

Sur la base de cette évolution et de I’évaluation des travaux existants, nous avons pro-
posé une nouvelle classification des méthodes de détection des communautés [Chouchani
and Abed, 2018a]. Cette classification prend en compte les données sociales enrichies
avec la sémantique; ce qui, a notre connaissance, n’a pas €été pris en compte dans les

autres travaux existants.

2.1.5 Evaluation de la qualité d’une communauté

[Combe, 2013] a distingué entre des criteres internes et d’autres externes. Les pre-
miers servent surtout a évaluer relativement a d’autres la qualité des communautés dé-
tectées. Parmi ces criteres, ceux dont I’utilisation est spécifique a une mesure de distance
donnée. D’autres sont utilisés avec des méthodes de classification spécifiques. Aussi, il
existe des criteres qui ne sont pas spécifiques a une topologie des données.

La seconde catégorie des criteres se sert d’une partition comme référence de vérité de
terrain (exemple le Taux d’éléments bien classés). Dans certaines solutions, les catégories
réelles de communautés et les classes obtenues sont appariées pour évaluer les résultats.
De plus, des indices se basant sur différentes approches combinatoires (indice de Rand),
probabiliste (Information Mutuelle) ou de la théorie de I’information (Entropie) sont uti-

lisés.

2.2 Analyse des sentiments

L’analyse du ton émotif avec lequel les gens s’expriment aide 2 mieux comprendre

leurs attitudes et réagir en conséquence. Ce processus est connu sous le nom de 1’ Analyse
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des Sentiments. Il s’agit du traitement des opinions, des sentiments et de la subjectivité
dans les textes [Pang and Lee, 2008]. En particulier, les utilisations de 1’Analyse des
Sentiments sont larges et puissantes. Ce domaine est de plus en plus utilisé pour obtenir
des opinions et des émotions publiques sur certains sujets d’intérét dans les Réseaux So-
ciaux étant des ressources riches en opinions. En effet, la pratique consistant a extraire des
connaissances des données du web social est largement adoptée par les entreprises. Il a été
démontré que les changements des tonalités sur les Réseaux Sociaux sont corrélés avec
les variations du marché boursier [Bollen et al., 2011, Leitch and Sherif, 2017]. En fait, la
disponibilité croissante et la popularité des plateformes des Réseaux Sociaux en font les
médias de communication principaux en raison de I’énorme quantité de données géné-
rées par les utilisateurs. Par conséquent, ils représentent un secteur nouveau et émergent
dans le domaine de I’ Analyse des Sentiments, traitant de la classification des polarités.
Cette classification est une tache visant a extraire les sentiments “positif” et “négatif”,
également appelés polarités, sur un sujet d’intérét spécifique.

Comment les Réseaux Sociaux, qui sont complexes et si omniprésents, peuvent-ils
affecter les polarités des sentiments ? Considérons une entreprise qui utilise les Réseaux
Sociaux pour vendre ses produits. Ses décideurs savent que les clients qui sont amis dans
le réseau achetent des produits similaires. La question qui se pose est, quelles sont les
raisons de cette similitude ? Ont-ils des gofits et opinions similaires parce qu’ils sont reliés
par une relation personnelle d’amitié ? Ou sont-ils influencés 1’un par 1’autre puisqu’ils
communiquent fréquemment? C’est sur la base de la réponse a cette question que les
décideurs sauront comment interpréter les données commerciales et mettre en évidence
leurs plans stratégiques.

L’ Analyse des Sentiments dans les Réseaux Sociaux est un nouveau domaine de re-
cherche qui applique les techniques traditionnelles héritées de I’ Analyse des Sentiments
a I’analyse des Réseaux Sociaux. L’ Analyse des Sentiments, en général, suppose que les
contenus générés par les utilisateurs sont indépendants et répartis de maniere identique.
Néanmoins, et compte tenu des informations disponibles dans le réseau de 1’utilisateur,

I’analyse des Réseaux Sociaux peut améliorer I’ Analyse des Sentiments.

2.2.1 Analyse des Sentiments au niveau publication

Afin de déterminer les sentiments exprimés dans les Réseaux Sociaux, plusieurs ap-
proches ont été proposées. Traditionnellement, il y a eu des efforts principalement basés
sur la classification de la polarité des sentiments des contenus textuels individuels sans te-
nir compte de I’information sur les sentiments globaux des utilisateurs qui les ont publiés.

Au niveau de la publication (post-level), la plupart des approches proposées peuvent étre
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regroupées en deux catégories : celles fondées sur le lexique et celles sur I’apprentissage

automatique.

2.2.1.1 Approches basées sur le lexique

D’une part, les approches basées sur le lexique ont généralement tendance a compa-
rer le nombre de mots positifs et négatifs en utilisant des ressources externes prédéfinies
et des dictionnaires, ou d’appliquer une propagation d’étiquette sur un graphe d’allonge-
ment des mots (lengthening words). Elles ont utilisé des dictionnaires de polarité ou des
lexiques tels que SentiWordNet'*, ANEW [Margaret and Peter, 1999] ou MPQA" comme
ressources externes pour détecter les polarités de sentiment des mots. Par exemple, MPQOA
a été utilisé pour déterminer les mots positifs et négatifs contenus dans les Tweets afin de
détecter leurs sentiments. De plus, dans leur approche, Bollen et al. ont prouvé que les
mots d’allongement emphatiques, tels que “cooooool” , sont fortement associés a la sub-
jectivité et au sentiment [Bollen et al., 2011]. Donc, ils peuvent €tre considérés comme des
mots d’opinion supplémentaires au lexique MPQA. Cependant, les termes qui ne sont pas
inclus dans les lexiques préconstruits et dans les dictionnaires sont généralement igno-
rés, ce qui peut fausser les résultats. Ainsi, I’inconvénient des méthodes basées sur le
lexique est qu’elles en dépendent fortement. C’est-a-dire leur performance se dégrade
considérablement avec la croissance exponentielle de la taille des lexiques. Par exemple,
SentiStrength est un systeéme de détection des sentiments basé sur le lexique dans les sites
de microblogging [Thelwall et al., 2010]. Les auteurs ont construit leur propre lexique de
sentiment composé d’abord de 298 termes positifs et 465 termes négatifs, puis de 2310
mots ainsi que des listes d’émoticones. L’inconvénient de cette approche est qu’elle dé-

pend fortement du lexique prédéfini.

2.2.1.2 Approches basées sur I’Apprentissage automatique

D’autre part, les algorithmes d’apprentissage automatique supervisé, tels que Naive
Bayes, Maximum Entropy et Support Vector Machines, sont utilisés dans les approches
basées sur I’apprentissage. Ces approches comportent deux phases : une phase d’entrai-
nement et une phase de prédiction. Dans la premiere phase, les données d’apprentissage
qui sont généralement libellées manuellement sont utilisées pour extraire un ensemble de
caractéristiques pour générer un modele de classification. Les sentiments correspondants
aux données non libellées parmi les données de test sont prédites via le modele de clas-

sification précédemment construit. Parmi les caractéristiques qui peuvent étre utilisées, il

14. http ://sentiwordnet.isti.cnr.it
15. http ://mpqa.cs.pitt.edu
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y a les n-grammes, les bag-of-words, la syntaxe et les fonctionnalités propres a certains
Réseaux Sociaux comme le hashtag et les émoticones. L'inconvénient de ces approches
est qu’elles nécessitent beaucoup de données étiquetées mais ceci est obtenu manuelle-
ment. Afin de surmonter ce probleme, il y avait des tentatives de collecte automatique
des données d’apprentissage, appelée surveillance a distance. Un travail pionnier de [Go
et al., 2009] a utilisé les émoticones telles que “ :)” et “ :(” pour construire un corpus
de tweets positifs et négatifs. Les auteurs ont prouvé que les méthodes SVM atteignent
la meilleure performance soit 82.9%. Cependant, les émoticones sont parfois rares pour
préparer une grande quantité de données pour certains mots clés cibles. Alors d’autres
approches ont été proposées telles que I’utilisation des hashtags comme indicateurs de
sentiments ou bien des résultats de certains sites tiers d’ Analyse des Sentiments tels que
Twendz'®, TweetFeel!” et Sentiment140'8. De plus, un classifieur construit pour un do-

maine donné, pourrait ne pas bien fonctionner pour un autre domaine.

2.2.1.3 Approches hybrides

Récemment, certains travaux ont combiné ces deux approches. Ils ont obtenu de
meilleurs résultats en termes de prédiction de polarité. Dans cette perspective, nous dis-
tinguons deux catégories de méthodes. D’abord il y a eu des efforts pour construire un
systeme qui integre deux classifieurs développés séparément basés sur les deux approches
déja évoquées. Dans [Akshi and Teeja, 2012], une méthode basée sur I’apprentissage au-
tomatique a été utilisée pour détecter 1’orientation sémantique des adjectifs et une autre
méthode basée sur le lexique pour celle des verbes et des adverbes. Le sentiment glo-
bal est ensuite calculé en utilisant une interpolation linéaire des deux méthodes. Dans un
second temps, certaines méthodes ont proposé d’incorporer les informations de lexique
dans un modele de classification basé sur I’apprentissage automatique.

La plupart de ces travaux sont indépendants d’un centre d’intérét (target), c’est-a-dire que
classer la polarité des messages est général et non conforme a un sujet d’intérét cible spé-
cifique. Ils utilisent des classifieurs basés sur 1’apprentissage automatique ou des lexiques
ou toutes les caractéristiques utilisées sont indépendantes de la cible. Cependant, les utili-
sateurs peuvent se référer a plusieurs sujets cibles dans une seule publication, donc il n’est
pas raisonnable d’utiliser des approches indépendantes de la cible. [Long et al., 2011] ont
été les premiers a proposer des analyses de sentiment dépendantes des cibles dans le ré-

seau social de Twitter.

16. http ://twendz.waggeneredstrom.com
17. http ://www.tweetfeel.com
18. http ://www.sentiment140.com/
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2.2.2 Analyse des Sentiments au niveau utilisateur

De plus, au-dela de la polarité des textes individuels, il est important de reconnaitre
le sentiment de chaque utilisateur. Cela a été abordé dans des études plus récentes. Dans
[Kim et al., 2013], les auteurs ont proposé¢ un modele de prédiction de 1’opinion des
utilisateurs qui s’ appuie sur des techniques de filtrage collaboratif ou prédire un sentiment
repose sur les caractéristiques des contenus des messages Twitter. Des approches ont
essentiellement supposé que les sentiments globaux des utilisateurs sont estimés en agré-
geant les sentiments de leurs messages dans leurs historiques. Cependant, 1’agrégation
des sentiments des messages est susceptible de générer des résultats insatisfaisants en
raison de leur ambiguité (écrits en langage naturel) et du format de données non structuré,

ce qui peut induire des erreurs et du bruit.

Afin d’améliorer I’analyse des sentiments au niveau de I’utilisateur (user-level), plu-
sieurs chercheurs ont exploité les relations sociales et la structure du réseau. Leur but était
de déduire les sentiments des utilisateurs a partir de leurs contenus publiés en intégrant
leurs relations d’amitié. Leur motivation, en référence au phénomene de I’homophilie, est
que les utilisateurs connectés peuvent étre plus susceptibles d’avoir des opinions simi-
laires. Dans [Tan et al., 2011], un sentiment général d’un utilisateur a été déterminé en
regardant ses tweets et a qui il est connecté. Cependant, il a été démontré que, compte tenu
des connexions d’amitié, c’est une hypothese faible pour la modélisation de I’homophilie.
[Pozzi et al., 2013] a proposé une solution pour la classification de polarité des sentiments
des utilisateurs qui integre les contenus des publications avec les relations d’approbation.
Des études récentes ont défini des modeles pour inférer simultanément les sentiments au
niveau des publications et au niveau des utilisateurs. Les sentiments des publications sont
influencés par ceux des utilisateurs, et de la méme maniere, les sentiments des publica-
tions peuvent influencer les sentiments des utilisateurs [Nozza et al., 2014]. Dans la table

2.3, nous détaillons certaines des approches mentionnées.

2.2.3 Discussion

Dans le fableau 2.3, nous décrivons certaines approches d’Analyse des Sentiments.
Outre les approches aux niveaux publication et utilisateur, certaines approches combinent
les deux niveaux.

Nous résumons les différentes catégories dans la figure 2.2.
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Méthode Niveau Technique Homophilie Analyse de Dépendant
texte du
centre
d’in-
térét
[Alec et al., Publication Apprentissage Non Requétes a Non
2009] automatique termes et
émoticones
[Luciano Publication Modele de clas- Non Méta-données Non
and Junlan, sification pour la des mots et
2010] prédiction des po- syntaxe
larités
[Michael Publication Classifieur de Relations Types des Non
etal., 2011] maximisation de d’abonne- mots dans des
I’entropie ment de lexiques
Twitter
[Tan et al.,, Utilisateur Apprentissage Raltions Non Oui
2011] semi-supervisé d’amitié
[Pozzi Utilisateur Modele de clas- relations Non Oui
etal., 2013] sification des po- d’appro-
larités des utilisa- bation
teurs
[Long Publication Classifieur SVM Non Etiquetage Oui
etal., 2011] binaire morpho-
syntaxique
[Laura Publication Classifieur SVM- Relations  caractéristiques, Oui
etal.,2013] et utilisa- [light d’abonne- vecteurs de
teur ment mots TFIDF

TABLE 2.3 — Comparaison de quelques méthodes d’ Analyse des sentiments dans les Ré-

seaux Sociaux
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FIGURE 2.2 — Catégories des méthodes d’ Analyse des Sentiments

2.3 Applications sociales interactives

Les Réseaux Sociaux sont adaptés comme des interfaces front-end pour les applica-
tions interactives. Par conséquent, le contexte social est considéré comme une nouvelle
dimension dans la conception de tels logiciels. En effet, un Réseau Social comme Twit-
ter a été utilisé pour détecter les tremblements de terre en Chine [Li, 2010]. Ce travail
a exploité la nature en temps réel des Tweets pour enquéter sur les interactions de cer-
tains événements, comme les catastrophes naturelles, et pour les détecter. En outre, ce
réseau était 1’intermédiaire pour I’Etat japonais pour diffuser des informations lors de la
catastrophe nucléaire de Fukushima [Li et al., 2014]. De plus, certaines plateformes telles
que HyperTwitter [Hepp, 2010] sont utilisées pour la construction de représentations de
connaissances structurées collaboratives basées sur le Réseau Social Twitter .

Les applications sociales sont des applications interactives qui sont étendues avec de
nouvelles exigences et fonctionnalités permettant leur interaction avec les plateformes
des Réseaux Sociaux. Dans cette perspective, des outils et des approches ont été proposés
pour I’automatisation de la construction de ces applications. Ces approches sont destinées
aux utilisateurs qui n’ont pas de compétences de programmation élevées, en particulier

dans le domaine des Réseaux Sociaux, et visent a faciliter la tiche de développement.
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Dans ce qui suit, nous présentons certaines approches.

[Scott, 2000] ont développé une application d’assistance sociale en utilisant un Réseau
Social implicite construit suite a une analyse contextuelle des interactions des utilisateurs
collectées de leurs Réseaux Sociaux comme les courriels, les SMS et les appels télépho-
niques. Cette application est destinée a aider les utilisateurs finaux dans leurs besoins de
communication. Elle est basée sur 1’analyse des interactions sociales en calculant une me-
sure de proximité sociale entre deux personnes. Une approche pour la construction d’un
systtme d’analyse des interactions sociales a été proposée. Son architecture comprend
trois étapes, a savoir, la collecte des données des différents dispositifs et identités des uti-
lisateurs, 1’analyse continue du réseau et une base de données des profils sémantiques des
utilisateurs. Ce systeme tente de construire et qualifier des réseaux implicites contextuels
des utilisateurs au dela de leurs relations explicites. Ces réseaux sont utilisés pour trouver
automatiquement le contact avec la personne avec la plus grande probabilité de proxi-
mité. Cette vision contextuelle des interactions peut servir de back-end a de nombreuses
applications.

Social BPM (Business Process Modeling), I’extension sociale du Business Process,
permet de fusionner la gestion des processus d’affaires avec les plateformes de Réseaux
Sociaux. BPMN4Poeple est une approche basée sur les modeles pour la mise en oeuvre so-
ciale des processus d’affaires [Brambilla et al., 201 1]. Elle fournit une notation spécifique
pour décrire les comportements du BPM Social, une méthodologie et un cadre technique
permettant aux entreprises de mettre en oeuvre des processus intégrés aux Réseaux So-
ciaux privés ou publics. L’architecture proposée pour la conception, I’implémentation, le
déploiement et le suivi des applications de BPM Social repose sur deux phases. Une pre-
miere phase de conception comprend un environnement de développement intégré dirigé
par les modeles. La seconde phase est celle d’exécution ou les applications générées au-
tomatiquement sont exécutées sur des plateformes connectées a un ou plusieurs Réseaux
Sociaux via leurs APIs de services web correspondants. BPMN4Poeple étend BPMN (Bu-
siness Process Modeling Notation) avec de nouveaux types de taches pour représenter un
flux de données complexes. Ces dernieres proviennent du domaine social ou les taches
représentent les interactions entre les acteurs du processus (vote, invitation a événement,
publication sociale. . . ). Cette extension fournit la possibilité de capturer des activités so-
ciales et des événements a partir d’un Réseau Social, d’utiliser des profils d’utilisateurs
sociaux pour accéder a la plateforme BPM, d’effectuer des activités sociales et de mo-
déliser explicitement les données et contenus sociaux. Cependant, 1’utilisation de BPMN
pour la définition de processus nécessite beaucoup de temps d’apprentissage pour les uti-
lisateurs finaux.

[Brambilla and Mauri, 2012] ont défini une extension de la notation WebML (un
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FIGURE 2.3 — Principe de la méthode IFTTT

langage spécifique au domaine congu pour modéliser des applications web) [Ceri et al.,
2002]. Cette extension comprend un ensemble de concepts de modélisation encapsulant la
logique de I’interaction avec les plateformes des Réseaux Sociaux. Ceci est utilisé dans la
définition de modeles de conception pour répondre aux besoins standards des entreprises.

IFTTT (IF This Then That) est une approche pour I’automatisation des taches qui
se base sur la création de processus en une seule étape [ift]. Ce sont les utilisateurs qui
créent des regles simples de type ECA (Event-Condition-Action) sur différents Réseaux
Sociaux. Cette création se fait en combinant des déclencheurs et des actions avec les
réseaux associés. En effet, les processus sont exécutés une fois les déclencheurs sont
déclenchés (voir figure 2.3).

SimpleFlow, inspiré par I’/FTTT, est un outil proposé pour la conception et I’exécution
des applications sociales [Laconich et al., 2013]. Il est basé sur de simples processus qui
s’exécutent sur les Réseaux Sociaux. Cependant, ces processus peuvent avoir plus d’une
seule étape. Cette approche cible les utilisateurs finaux n’ayant aucune ou peu d’expé-
rience en programmation pour les Réseaux Sociaux. Cet outil est basé sur deux phases :
une phase de conception et une phase d’exécution. Les utilisateurs ont juste a concevoir

des processus en concaténant des actions des Réseaux Sociaux. Ils peuvent définir plu-
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sieurs déclencheurs et actions pour respectivement la condition “If this” et la partie “Then
that” [Laconich et al., 2013]. A I’exécution de ces processus, SimpleFlow définit inter-
connecte les pages web du modele en fonction de la conception définie précédemment.
Plus récemment, une approche pour automatiser la construction rapide d’applications
interactives a été proposée [Segura et al., 2014]. Ce travail a introduit la notion d’appli-
cations “post-based”, c’est-a-dire basées sur les publications textuelles dans les Réseaux
Sociaux. Ils ont proposé une approche MDE pour leur génération automatique et rapide.
Une premiere tache consistait a extraire les informations pertinentes des Tweets adressés
a I’application en question. Pour ce faire, la solution comprend un DSL pour I’expression
des concepts a chercher dans les Tweets. Ce DSL est connecté a WordNet, une base de
donnée lexicale pour la langue anglaise. En effet, les concepts de I’application sont défi-
nis par le concepteur en utilisant le DSL proposé. Ce dernier est destiné spécifiquement
au réseau Twitter. Son modele est composé de concepts. La seconde tache est destinée
a exécuter des requétes sur les tweets retenus suite a 1’application du premier DSL. Les
données ainsi extraites des requétes avec celles fournies par le Systeme d’Information
sont utilisées pour synthétiser des tweets ou messages privés destinés vers les utilisateurs.
Donc un deuxieme DSL était défini pour décrire le traitement logique de I’ application.

Dans la figure 2.4, nous comparons quelques méthodes de génération d’applications

sociales.
Méthode Processus Mushups Ingénierie Spécifique Générique
Web
IFTTT Oui Oui Non Non Oui
BPM4Poeple Oui Non - Oui -
Simple Non Oui - - -
Flow
Applications - Non - Oui Non
Post-based

TABLE 2.4 — Comparaison de quelques méthodes de génération d’applications sociales

2.4 Conclusion

De nos jours, les Réseaux Sociaux ont émergé en supportant un large éventail d’uti-

lisateurs et d’intéréts dans le monde entier et en incitant les chercheurs a exploiter les
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données sociales numériques. En effet, de nombreux problemes de recherche complexes
liés a ce domaine sont apparus. Plus précisément, la détection de communautés d’inté-
réts revét une grande importance et peut avoir de nombreuses applications concretes. Une
conclusion remarquable est que la plupart des méthodes existantes se concentrent sur la
structure topologique des réseaux. Ainsi, la plupart d’entre elles appartiennent a la caté-
gorie des méthodes basées sur la topologie. Cependant, les travaux récents s’intéressent
de plus en plus a la sémantique des Réseaux Sociaux.

Dans notre travail, nous avons proposé une nouvelle classification des approches exis-
tantes pour résoudre ce probleme. En fait, nous avons étudié de maniere approfondie les
éléments pris en compte pour identifier des communautés homogenes et précises. Nous
avons classé ces approches en trois catégories. Sur la base de cette nouvelle classification,
nous concluons qu’aucune approche ne prend en compte a la fois la structure topologique
du réseau, les attributs des utilisateurs et la sémantique. Ainsi, il sera intéressant de tirer
parti de toutes ces informations pour détecter des communautés de plus en plus cohé-
rentes. Une fois les communautés d’intéréts détectées, il convient d’étudier les sentiments
des membres au sein de ces communautés. Pour ce qui est de I’ Analyse des Sentiments,
nous avons présentés des approches qui s’intéressent aux niveaux publication et utilisateur
ou bien les deux ensembles.

Nous remarquons que plusieurs travaux ont profité du phénomene d’homophilie dans
la résolution des problemes de détection communautaire ainsi que d’Analyse des Sen-
timents. Cependant, aucun travail n’a exploité le phénomene d’influence sociale qui est
aussi crucial dans les Réseaux Sociaux.

De plus, les applications sociales présentées manquent de capacités de personnali-
sation. Par conséquent, en exploitant les informations disponibles dans les Réseaux So-
ciaux, I’originalité de notre travail réside dans la personnalisation des systemes interactifs
sociaux en utilisant les communautés d’intéréts.

C’est sur ces points que porte notre travail dans les prochains chapitres.
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Dans ce chapitre, nous présentons notre approche pour répondre a la problématique
de détection des communautés d’intérét basée sur les Réseaux Sociaux. Ayant présenté
I’état de I’art dans le chapitre précédent, nous allons pouvoir décrire en détails notre so-
lution et nos contributions. Cette derniere vise a s’appuyer sur les travaux existants dans
I’ Analyse des Réseaux Sociaux pour répondre a la problématique énoncée. Pour ce faire,
ce chapitre est structuré comme suit. Dans un premier temps, nous présentons un modele
de profil “social” des utilisateurs. Ensuite, nous introduisons notre approche générale de
détection des communautés en se basant sur des algorithmes de dérivation de connais-
sances explicite et implicite a partir des profils ainsi construits. Puis nous détaillons la
procédure d’implémentation algorithmique de cette proposition. Enfin, nous terminons le

chapitre par une conclusion qui récapitule les principaux éléments de notre contribution.

3.1 Modele de données : profil utilisateur ‘‘social”

Dans les Réseaux Sociaux, les utilisateurs sont connectés entre eux par diverses rela-
tions pour s’exprimer et échanger. Ils se ressemblent et, généralement, interagissent sur
des intéréts similaires. D’ou la nécessité d’un modele de données pour représenter les

utilisateurs ainsi que 1’ensemble de leurs données sociales. Dans tout ce qui suit, nous

58
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adoptons la définition suivante des données sociales :

Définition 12 (Données sociales). Les données sociales sont les contenus disponibles
dans les plateformes de Réseaux Sociaux, publiés ou partagés avec les utilisateurs. Elles

comprennent leurs pages de profils, connections, publications, intéréts, etc.

La modélisation de ['utilisateur, relevant du domaine des Interactions Homme-
Machines, vise a étudier I’extraction, 1’analyse et la représentation des données et inter-
actions des utilisateurs pour construire leurs profils. Le processus de construction de ces
profils se fait au moyen de méthodes basées sur les données. Pour modéliser les données
sociales, nous introduisons un modele social de profil utilisateur générique ainsi qu’ex-

tensible, pour :

e Premicrement, avoir une structure unique et intégrée contenant les différents types

de données sociales structurées ou non, et facilement étendue ;

e Et deuxiemement, pouvoir le réutiliser en 1’exploitant par la suite dans la personna-

lisation des applications sociales interactives.

Le processus de modélisation des profils utilisateurs comprend cinq phases [Fayyad

et al., 1996] qui sont décrites respectivement dans les sous sections qui suivent.

3.1.1 Sélection des données

Cette phase fait intervenir deux éléments qui sont : les producteurs de données et les
sources de données. Dans notre travail, nous nous focalisons sur les données sociales
donc les producteurs sont les utilisateurs des Réseaux Sociaux ; lesquels représentent les
sources.

Notons que 1’Analyse des Réseaux Sociaux, du point de vue des sciences sociales,
est soit centrée sur un utilisateur, soit sur le réseau entier. Dans le premier cas, un réseau
égocentrique est constitué par un individu, appelé égo, et I’ensemble de ses liens directs
avec ses “amis” appelés alters. Ces derniers peuvent devenir eux-mémes des égos et
identifier a leur tour d’autres alters; il s’agit ainsi d’un réseau appelé “boule de neige”.
Alors que la seconde exploite I’intégralité du Réseau Social. Dans ce cas, des éléments de
la théorie des graphes et des mathématiques sont souvent utilisés pour définir des mesures
de centralité des acteurs et des groupes.

Dans cette theése, nous procédons par une approche égo centrée, et définissons le ré-
seau égocentrique d’un utilisateur comme le réseau constitué des relations avec ses alters
dans son Réseau Social entier ainsi que les relations indirectes avec les “amis” des alters

(jusqu’a un niveau maximal spécifi€¢). Quant aux données sociales, elles comprennent les
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Producteurs de données Comptes Sources de données

{LL c2 RS1
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Utilisateur vi ﬁ
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RSn

Réseau égocentrique de vi

FIGURE 3.1 — Producteurs et sources de données sociales

attributs des utilisateurs, leurs relations, leurs publications ainsi que leurs intéréts. Cepen-
dant, nous sommes intéressés a extraire seulement les données pertinentes. Concernant
les publications, il s’agit de celles qui sont en rapport avec un sujet d’intérét bien spécifié.
Une technique de filtrage d’information est donc nécessaire pour extraire les “bonnes”

publications. Ce modele est détaillé dans le chapitre 4.

3.1.2 Prétraitement des données

Certains traitements sont appliqués sur les données sélectionnées de la phase précé-
dente. Ils permettent d’éliminer le bruit et de repérer les données incompletes, incohé-
rentes ou inconsistantes afin de garantir de meilleurs résultats dans les €tapes suivantes.
Parmi ces traitements, nous citons : le nettoyage des données, la discrétisation, la réduc-
tion, la transformation, le transcodage, etc.

En particulier, le processus d’agrégation des données est un moyen de nettoyage dans le
cas de données manquantes. En particulier, nous visons a modéliser les données sociales
de différents sites de Réseaux Sociaux. En effet, ’agrégation des données s’avere indis-
pensable vu qu’un seul utilisateur pourrait avoir plusieurs comptes dans différents sites.
Donc une donnée incomplete dans un site pourrait étre disponible dans un autre. Pour ce
faire, une identification unique de chaque utilisateur et une collection et récupération des

données sont a effectuer.

3.1.3 Transformation des données

L’objectif principal de cette phase est d’organiser les données prétraitées dans une

certaine structure, de telle sorte qu’elle soit bien adaptée a I’application d’algorithmes de
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fouille de données dans I’étape qui suit. En particulier, elles sont structurées suivant un
modele de profil utilisateur.

Dans notre travail, nous distinguons les types de données suivants :

e Les données explicites : ce sont celles fournies de maniere explicite par les uti-
lisateurs, qui sont en général des éléments des pages de profils construites dans
les plateformes des Réseaux Sociaux et leurs relations sociales établies comme les

relations d’amitié, etc. ;

e Les données implicites : elles sont calculées en admettant les comportements, les
activités et les interactions des utilisateurs, ou bien inférées par des techniques de

prédiction.

e Les données de contexte : tres souvent, elles influencent les comportements des
utilisateurs. Elles sont essentielles a 1’adaptation et la personnalisation des infor-
mations et des services. Plus particulierement, le contexte de I’utilisateur comprend
deux dimensions : sociale et personnelle [Tchuente et al., 2012]. La premiere se ré-
fere aux liens et connexions sociales c’est-a-dire le voisinage social ; et la deuxieme,
contient les contextes démographique (age, genre, nationalité, etc.), psychologique
(caractéristiques affectives, sentiments, etc.) et cognitif (centres d’intéréts, préfé-

rences, etc.).

e Les données sémantiques : lors du traitement de données textuelles, les données
sémantiques enrichissent la sémantique des profils. Citons par exemple les diction-
naires des relations sémantiques hiérarchiques comme la synonymie ; aussi, les the-

saurus permettant de classifier les termes.

3.1.4 Fouille de données

Afin d’analyser les données et extraire des connaissances, des algorithmes du domaine
de fouille de données (Data Mining) sont appliqués. Il existe différentes techniques utili-

sées suivant les modeles de profils utilisateurs, qui sont les suivantes :

3.1.4.1 Modélisation comportementale

Les comportements des utilisateurs sont enregistrés dans des structures de données
historiques. Différentes méthodes existent pour la modélisation du comportement comme

les regles d’association, les modeles de Markov et les arbres de décision.
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3.1.4.2 Modélisation des centres d’intérét

Une fonction de préférence est définie afin de représenter le degré d’intérét ou désin-
térét d’un utilisateur a un concept ou sujet donné. L’extraction des préférences se fait a
I’aide d’approches directes en demandant explicitement aux utilisateurs de dire ce qu’ils
préferent; ou approches semi-directes en leur demandant de noter les centres d’intérét ou
utiliser des approches indirectes en capturant les préférences a partir des données dispo-
nibles.

Pour une meilleure compréhension des contenus publiés par les utilisateurs, notre but
est d’identifier automatiquement les sujets qui les intéressent en fonction de leurs publica-
tions. En effet, généralement, les utilisateurs n’expriment pas explicitement leurs centres
d’intérét. Dans cette perspective, une solution possible consiste a utiliser les “hashtags”
qu’ils publient. Cependant, il y a parfois des faibles usages du “hashtag” dans les en-
sembles de données, ce qui le rend inapproprié a €tre utilisé comme centre d’intérét.

La modélisation automatique des thématiques est par contre couramment utilisée pour
analyser de grands volumes de contenus non étiquetés et extraire automatiquement les su-
jets d’intérét, parfois appelés structures thématiques latentes. C’est dans ce but que nous
appliquons le modele LDA (Latent Dirichlet Allocation) [Blei et al., 2003b] pour identi-
fier les intéréts latents des utilisateurs a partir d’une collection de documents représentant
leurs publications. Il s’agit d’une technique d’apprentissage automatique non supervisé
qui traite chaque document comme un vecteur de mots. Sur la base de cette hypothese, un
document est représenté comme une distribution de probabilité sur certains sujets d’inté-
rét, tandis qu’un sujet est représenté comme une distribution de probabilité sur un certain

nombre de mots.

TABLE 3.1 — Matrice “documents-mots” TABLE 3.2 — Matrice “sujets-mots”
motl | mot2 | ... | motp mot1 | mot2 | ... | motp
doc 1 sujet 1
doc n sujet k

TABLE 3.3 — Matrice “documents-sujets”

topic 1 | topic 2 | ... | topic k

doc 1

docn
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L’ensemble des données peut étre initialement décrit sous forme de trois matrices :
qui sont décrites dans les tableaux 3.1, 3.2 et 3.3.

Soient k le nombre des sujets d’intérét, n le nombre des documents et p le nombre des
mots. Les valeurs dans les matrices caractérisent 1’association pouvant s’agir de coeffi-
cients de combinaison linéaire ou des probabilités.

Etant un modele probabiliste génératif, LDA suppose un processus pour générer chaque

document a ’aide de facteurs latents, comme suit :

Sélection d’un sujet k pour le mot j;

Distribution des mots pour chaque sujet suivant la distribution de Dirichlet [Blei
and Jordan, 2006];

Sélection d’un sujet pour chaque couple “mot-document”;

Distribution des sujets pour chaque document.

O+,

FIGURE 3.2 — Représentation graphique du modele LDA.

Une représentation graphique du modele LDA est décrite dans la figure 3.2. Le mo-
dele a deux parametres a inférer a partir des données observées, qui sont les distributions
des variables latentes 6 (document-sujet) et ¢ (sujet-mot). En déterminant ces deux distri-
butions, il est possible d’obtenir les sujets d’intérét sur lesquels les utilisateurs écrivent.
Pour cette inférence, et vue sous I’angle de la maximisation de la log-vraisemblance,
nous passons par des heuristiques. Dans notre travail, nous avons recours a Gibbs Sam-
pling. 11 s’agit d’'une méthode de Monte-Carlo. D’abord, elle assigne aléatoirement les
sujets. Ensuite, elle calcule les distributions conditionnelles sur des échantillons et, selon
une certaine probabilité, assigne les sujets aux mots. Ainsi, cela recommence un grand
nombre de fois pour obtenir une bonne approximation des distributions.

Le résultat est représenté en trois matrices :
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1. DT, une matrice n X k, o DT; ; contient le nombre de fois un mot dans les do-
cuments correspondants aux publications d’un utilisateur i a été assigné au sujet
t

g
2. WT, une matrice p X g, ou WT; ; contient le nombre de fois un mot w; a été assigné

au sujet ¢, ;
3. Z,un vecteur 1 X p, ou Z; est I’assignement d’un sujet a un mot w;.

En particulier, nous nous intéressons particulierement a la matrice D7" contenant le
nombre de fois un mot dans une publication d’un utilisateur été assigné a un sujet donné.
Nous la normalisons sous forme d’une matrice DT” telle que || DT} || = 1 pour toute ligne
DT!. Chaque ligne de DT" représente la distribution de probabilité de 1’utilisateur ¢ sur
les k sujets, c’est-a-dire chaque élément DT}, contient la probabilité qu’un utilisateur

est intéressé au sujet j.

3.1.4.3 Modélisation des intentions

La modélisation des intentions repose sur des systemes de classification comportant
des catégories prédéfinies. Cette modélisation se présente a un niveau plus élevé que les
deux autres types de modélisation. En effet, elle est plus approfondie, et tient compte
du contexte comme étant une information utilisée pour caractériser la participation de
I’utilisateur lors de I’interaction.

Parmi ces techniques, nous allons utiliser des algorithmes de classification semi super-
visée (pour la classification des sentiments des utilisateurs) et d’autres de prédiction (une
classification supervisée pour la prédiction des intéréts) de la catégorie de la modélisation

des intentions (intention modeling).

3.1.5 Représentation des profils des utilisateurs

Les profils des utilisateurs peuvent étre représentés suivant différents modes qui sont
proposés : représentation ensembliste, représentation multi-dimentionnelle ou représenta-
tion sémantique.

Dans notre travail, nous optons pour une représentation sémantique conceptuelle des
profils des utilisateurs qui considére en méme temps la représentation des Réseaux So-
ciaux. En effet, en s’appuyant sur les technologies du Web sémantique et la théorie clas-
sique des graphes, nous visons a tirer parti des deux domaines et mener une analyse sé-

mantique des Réseaux Sociaux.
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FOAF estI’un des projets de Web Sémantique les plus importants, comme étant une onto-
logie pour représenter des quantités considérables de données distribuées sous une forme
standard. Ainsi, elle est devenue un vocabulaire standard largement utilisé pour représen-
ter les Réseaux Sociaux. Se servant du potentiel de Web Sémantique, FOAF permet de
fusionner des données du méme utilisateur a partir de plusieurs sites de ces réseaux (agré-
gation des données sociales). Plus particulierement, FOAF comprend, parmi d’autres, les

propriétés suivantes :

homepage
isPrimaryTopicOf
primaryTopic

page -
e - ~
:!::m ing dep\ctmn PersonalProfileDocument
thumbnail
O rdfs:seeAlso "\ depicts \ (\

) de maker u
Cgeo:SpatlalThanj - '::>
ot 0\ e S oocument e

eo:lon

based_near

weblog

! I

@ - / de:subject

e gencer mg de:date

(_ Organization ) jabberiD opemd J detars
mbox_shalsum Q dec:rights

0 Lerima __ interest '

P ccirequires

erson J - permits [...

member d ; workplaceHomepage %
birthday accountServiceHomepage

nick
givenname
family_name

o)~

holdsAccount

OnlineAccount

accountName

Influences

FIGURE 3.3 — Ontologie FOAF étendue

e foaf :knows : permet de relier une personne a une autre qu’elle connait indiquant
un certain niveau d’interaction réciproque. Dans les Réseaux Sociaux, elle peut

représenter les liens d’amitiés ou de collaboration entre les utilisateurs ;

e foaf :topic_interest : permet de relier directement une personne a un sujet d’intérét ;

signifiant qu’elle est intéressée par ce sujet;

e foaf :gender : il s’agit généralement d’une chaine (féminin : “Female”) ou (mascu-

lin : “male”) représentant le sexe de la personne;
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e foaf :Document : ce sont les documents électroniques ou physiques partagés ou
publiés par les utilisateurs. Chaque document est caractérisé par une propriété qui

est foaf :topic décrivant son sujet d’intérét;

Nous avons mené une extension sur cette ontologie afin de représenter plus d’attri-
buts des utilisateurs comme 1’occupation (profession) et la nationalité et plus de relations
sociales comme I’influence ; que nous jugeons utiles pour mener le reste de notre travail

(voir figure 3.3).

e foaf :influences : permet de relier une personne a une autre par une relation d’in-

fluence qui est extraite a partir des données sociales ;
e foaf :nationality : c’est une chaine qui représente la nationalité d’une personne;

e foaf :occupation : c’est une chaine qui représente la profession d’une personne.

3.2 Approche générale

Soient ¢ un sujet d’intérét et C'(q) = {v; € V} la communauté d’intérét des utilisa-
teurs v; intéressés en g parmi tout I’ensemble V des utilisateurs du Réseau Social. A partir

du profilage des utilisateurs, nous en distinguons deux types : actifs et passifs.

o Les utilisateurs actifs : sont ceux qui indiquent explicitement leurs sujets d’intérét
dans I’ensemble de leurs intéréts publi€és dans les Réseaux Sociaux, ainsi que le

reste de données comme les attributs et les connexions.

e Les utilisateurs passifs : n’indiquent pas leurs intéréts explicitement ou les re-
portent partiellement mais présentent les autres données sociales comme les rela-

tions et les publications.

3.2.1 Principe

Pour répondre a notre problématique, nous proposons une approche sémantique pour
la détection des communautés d’intérét basée sur le contexte et orientée données [Chou-
chani and Abed, 2018b]. En partant de la définition des communautés d’intérét retenue
dans le premier chapitre, nous considérons la topologie ainsi que la sémantique conjoin-
tement. A partir de la modélisation des utilisateurs et leurs sujets d’intérét, nous construi-
sons les regroupements autour ce ces sujets. Ces ensembles que nous définissons comme
étant les communautés d’intérét. Le principe de 1’algorithme peut étre résumé de la ma-

niére suivante :
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e Pour chaque utilisateur v; spécifié dans le réseau (représente 1’égo), si v; est actif
par rapport a g (c’est-a-dire indique explicitement g comme intérét), v; est intégré a
C'(q). L’ensemble des noeuds actifs repérés ainsi que les liens entre eux forment la

communauté d’intérét ;

e Pour chaque noeud dans les réseaux égocentriques des noeuds de la communauté
qui sont ordonnés selon leurs degrés, intégrer les noeuds actifs par rapport a g a
C'(q) et inférer parmi les noeuds passifs ceux qui pourraient étre intéressés en ¢ et

les ajouter a C'(q);

e Pour chaque noeud v; de la communauté C'(q), déterminer la polarité (+ ou -) de
ses sentiments par rapport a g. Ainsi deux sous communautés C*(q) et C~(q) sont

distinguées.

3.2.2 Définition algorithmique

A partir du principe précédemment décrit, nous définissons un algorithme formel qui
identifie la fagon dont la détection de communautés doit étre effectuée.
Afin de remplir les objectifs identifiés pour répondre a la problématique énoncée, nous

développons notre approche en trois étapes qui sont les suivantes :

1. Formation : fonction définissant le pattern qui permet d’extraire de maniere expli-
cite les entités qui appartiennent a une communauté. Elle prend en parametres, entre

autres, le réseau et le sujet d’intérét recherché correspondant a la communauté ;

2. Evolution : fonction définissant les régles permettant a une communauté a choisir
d’intégrer de nouvelles entités. Elle prend en parametres un noeud candidat et une
communauté, et retourne soit vrai si le noeud doit étre intégré a la communauté,

soit faux sinon;

3. Division : fonction qui garantit I’équilibre social au sein de la communauté. En ef-
fet, une communauté peut étre éventuellement divisée en deux sous communautés
C*(q) et C~(q) contenant, respectivement, les noeuds qui sont intéressés positive-

ment et ceux qui sont intéressés négativement au sujet g.
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3.3 Procédure d’implémentation

3.3.1 Détails de I’étape 1 : Formation

Un algorithme de parcours du réseau égocentrique d’un noeud donné visite séquen-
tiellement tous les noeuds de ce réseau. Lors de 1’extraction explicite, un parcours en
largeur ENES (Egocentric Network Explicit Search) est effectué (voir algorithme 1I).
ENES place d’abord le noeud d’origine dans une file. A chaque itération, ENES va visi-
ter le premier élément de la file puis placer tous ses voisins dans la file, s’ils n’y sont pas

déja.
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Mesure Définition formelle SPARQL
1N <topics> SELECT ?"name Tinterest
WHERE

{

?x foaf : name Tname
?x foaf : topicynterest Tinterest
FILTER (?interest, "topic”)

Nt < person, topic> SELECT ?name ?interest

WHERE

{
?x foaf : name Tname
?x foaf : topic;nterest Tinterest
FILTER (?interest, "topic”)
FILTER (?name, "person”)

deg<type tength>(Y) SELECT 7y count(?x)
WHERE
{
?x $path 7y
FILTER(match ($path, star(paramtype])))
FILTER(pathLength ($path) <=
param|length))

}
UNION

{
?x $path Ty
FILTER(match ($path, star(paramtype])))
FILTER(pathLength ($path) <=
param|length))

}
GROUP BY 7y

TABLE 3.4 — Définition formelle dans SPARQL des mesures paramétrées sémantiquement
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Le niveau maximal a considérer est passé comme parametre. Pour chaque noeud,

ENES va procéder a une acquisition explicite des connaissances.

L’acquisition explicite des connaissances nécessite la participation active des utilisa-

teurs en créant leurs profils eux-mémes. En effet, ils seraient treés probablement respon-

sables de I’exposition de leurs données personnelles.

Nous définissons EAK (Explicit Acquisition of Knowledge) qui est une fonction

d’acquisition explicite des connaissances a partir de I’ontologie FOAF qui représente les

profils sociaux des utilisateurs.

Algorithm 1 ENES(v;, V, q, k)

1:

[ T N T N T N T N S N S N O S o e S S
QN kR 2 9 X N R Ry 2O

R A ST

Clq) = 0;
level = 0;
file = (v;);

while file # () do
v = défile(file);

for v; € voisins(v) do

> Initialisation de la communauté d’intérét C'(q)

if v; n’est pas marqué enfilé then

Marquer v; comme enfilé;

Enfile(file,v;);

if v, = EAK (vj,q) and v; ¢ C(q) then
Clq) = Clq) U{v;};

end if
end if

end for

- end while

: for v; € C(q) do

CDL(v;,C(q));

: end for

: for v; € C(q) do

if CDL(vj,C(q)) < k then

Clq) = Cla)\{v;};
end if

: end for
: return C'(q);

> Calcul de la centralité de degré locale

> Contraction
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Elle permet d’en extraire ceux qui sont actifs par rapport a I’intérét ¢. Cette acquisition
se fait a travers la spécification de requétes basée sur la syntaxe du protocole SPARQL
pour sélectionner des données d’intérét (voir le tableau 3.4). La plupart des propriétés
dans I’analyse des Réseaux Sociaux peuvent étre calculées directement en utilisant des
requétes SPARQL. En effet, ces dernieres peuvent étre utilisées pour interroger les don-
nées sociales contenues dans FOAF. Elles sont bien adaptées pour extraire des informa-
tions riches et pertinentes a partir des graphes RDF' et préparer les étapes requises des
algorithmes suivants. En particulier, il s’agit d’interroger le graphe social pour identifier
les intéréts explicitement énoncés par les utilisateurs.

Afin d’analyser les positions des individus relativement aux autres dans le réseau, des
mesures de centralités sont utilisées pour les caractériser. Parmi ces mesures, la centra-
lité de degré est une mesure qui reflete 1’activité relationnelle directe d’un individu. Elle
calcule le nombre de connexions directes de chaque acteur dans le réseau entier. Celui
qui détient la plus grande valeur de centralité de degré est I’acteur qui occupe la position

centrale dans le réseau. L’équation de cette mesure est la suivante :

CD(v;) = 1) 3.1)

n—1

Ou d(v;) est le degré du noeud v; dans le réseau, et n—1 le nombre total des connexions
directes.

Nous définissons la Centralité de Degré Locale (CDL) qui représente la mesure de
centralité de degré mais localement dans une communauté. Dans ce cas, n — 1 de la for-
mule de la centralité de degré représente le nombre total de connexions a I’intérieur de la
communauté.

Les utilisateurs de C'(q) sont ordonnés selon leurs valeurs de centralités de degrés locales.
Ceux ayant des valeurs supérieures a un certain parametre k sont retenus dans la com-
munauté d’intérét et les autres sont supprimés, d’ou la contraction. Cette définition d’un
k-backbone du réseau garantit la caractéristique topologique des communautés qui stipule
que le nombre de liens a I'intérieur des communautés est supérieur a celui en dehors de

ces communautés.

3.3.2 Détails de I’étape 2 : Evolution

Sur le plan pratique, la détection des communautés doit s’appuyer sur une structure
incrémentale qui est mise a jour en prenant compte de nouveaux éléments. En particulier,
les données explicites publiées par les utilisateurs dans les sites des Réseaux Sociaux ne
sont pas assez completes et ne peuvent pas étre considérées comme entierement connues,

correctes et accessibles. Ainsi, il est difficile de s’appuyer sur la seule acquisition explicite
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de connaissances pour détecter les intéréts réels des utilisateurs et les classifier en com-
munautés. Selon la solution proposée, le probleme consiste a déterminer les utilisateurs
passifs dans le réseau égocentrique d’une personne donnée, qui peuvent €tre intéressés au
sujet ¢ en question.

Sur cette base, le probleme principal devient, étant donné un utilisateur actif v; par
rapport a un intérét g et un utilisateur passif v;, déduire si v; et v; sont similaires donc ont
le méme intérét g ou sont dissimilaires.

Notre solution pour résoudre ce probleme consiste a concevoir un modele de prédiction
qui peut déduire la similarité d’intérét entre les utilisateurs en fonction de leurs profils
sociaux disponibles. La question qui se pose est de savoir quelles caractéristiques sociales
dans ces profils correlent a la similarité d’intérét. En effet, notre modele (voir la figure
3.4) est construit a partir de I’hypotheése que I’environnement social, et plus particuliere-
ment, les personnes proches d’un utilisateur donné, peuvent fournir des informations pour
I’inférence des intéréts de cet utilisateur. Par personnes proches, nous référons au réseau
égocentrique de 1’utilisateur.

Les données sociales massives alimentent I’application de 1’algorithme prédictif dont le
processus d’inférence des intéréts pour un utilisateur passif est procédé comme suit : com-
parer un utilisateur passif avec un utilisateur actif’; deux résultats possibles sont attendus :
les deux utilisateurs ont un intérét similaire ou des intéréts dissimilaires. La comparaison
entre les utilisateurs se fait par rapport aux sujets d’intérét et aux informations contex-
tuelles qui peuvent étre calculées a partir des données sociales représentées dans les profils

utilisateurs.

M Cl Iy i] Context Information

@@ @ ' | Interests

Ua

- Active user

Passive user
@ Comparison
@® Interest similar

» QB ¢ O Interest dissimilar

FIGURE 3.4 — Modele de prédiction des intéréts
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Cette étape repose sur un parcours en profondeur du réseau égocentrique d’un
noeud afin d’effectuer une acquisition implicite de connaissances. ENIS (Egocentric
Network Implicit Search) visite un noeud v; puis choisit comme noeud a visiter par
la suite I’un des voisins non visités de v; (voir algorithme 2). Si tous les voisins de
v; ont été déja visités, ENIS choisit 'un des voisins du noeud précédent et ainsi
de suite. A chaque fois qu'un noeud visité est passif (EAK retourne “Faux’), un al-

gorithme de prédiction est appliqué afin de déterminer I’intérét potentiel de ce noeud en q.

Algorithm 2 ENTS(v;,)

1: Marquer v; comme visité ; > Parcours du réseau égocentrique

2: for v; € voisins(v;) do

3 if v; n’est pas marqué visité and v; = EAK (v;,q) and v; ¢ C(q) then
4 if FAK (vj,q) = Fauz and v; ¢ C(q) then

5 Prédiction(v;, q)

6: end if

7 ENIS(v));

8 end if

9: end for

D’apres I’étude du domaine des Réseaux Sociaux menée aux deux premiers chapitres,
nous supposons que la similitude entre les utilisateurs peut étre expliquée par deux phé-

nomenes qui sont : I’homophilie et I’influence sociale.

3.3.2.1 Mesures de la similarité d’intérét

Une fois nous connaissons les sujets qui intéressent les utilisateurs, nous passons a
mesurer la similarité d’intérét entre les paires d’utilisateurs. Nous la quantifions sur une

agrégation de ces paires par deux mesures :
e la similarité des sujets d’intérét entre deux utilisateurs, définie comme la différence
entre la probabilité que deux utilisateurs soient intéressés au méme sujet :
simy(i,j) =1 — |DT}, — Dijt] (3.2)

e ct le degré de similarité d’intérét qui capture les chevauchements d’intéréts défini
par la moyenne des similarités d’intérét de tous les utilisateurs :
Z(u,v)EC Simt<u> U)

— 33
’ i1 G




CHAPITRE 3. APPROCHE DE DETECTION DES COMMUNAUTES D’INTERET 74

3.3.2.2 Homophilie

L’homophilie est I’une des régularités empiriques les plus marquantes et les plus ro-

bustes de la vie sociale [McPherson et al., 2001]. En fait, elle explique a quel point les

paires d’individus sont similaires en termes de certains attributs comme le genre, la pro-

fession et la nationalité.

En particulier, pour chaque paire d’utilisateurs actif et passif, respectivement, v; et v;,

leurs attributs sont utilisés pour extraire les informations contextuelles suivantes :

Combinaison de genre (GC) : prend deux valeurs possibles : 1 si v; et v; ont le

méme genre et 0 sinon;;

Combinaison professionnelle (PC) : mise a 1 si v; et v; ont la méme profession et 0

sinon;

Combinaison de nationalité (NC) : mise a 1 si v; et v; ont la méme nationalité et 0

sinon.

Distance de connectivité (CD) : mesure la distance entre v; et v;, elle est mise a 1

s’ils ont un lien entre eux et O sinon;

Entropie d’intérét : I’entropie mesure jusqu’a quel point les utilisateurs se
concentrent sur des sujets d’intérét. Donc, nous utilisons 1’entropie pour carac-
tériser les intéréts des utilisateurs. Généralement une entropie élevée reflete un
utilisateur avec des poids d’intéréts élevés. L’entropie quantifie alors la quantité
d’informations sur les intéréts d’un utilisateur a partir de deux éléments : le
nombre d’intéréts et leurs poids. Le poids d’un intérét représente sa popularité.
En effet, il semble que deux utilisateurs ont plus de chance de partager un intérét
qui est tres populaire. La popularité d’un sujet d’intérét est le rapport du nombre
des utilisateurs qui en sont intéressés et la popularité moyenne de tous les sujets

d’intérét :

Ny
h = < (3.4)
(L N =0
Ainsi, le poids d’un sujet par rapport a sa popularité est défini par :
h
wy = — (3.5)
n
Et I’entropie d’intérét est donc :
H(IL,) = - Y w(x;)logw(z) (3.6)

z, €L,
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En outre, nous supposons que la similitude d’intérét est corrélée a I’influence sociale
entre les utilisateurs dans les Réseaux Sociaux. Dans la suite, nous décrivons le modele

d’influence.

3.3.2.3 Influence sociale

Nous introduisons d’abord quelques notations que nous utiliserons dans le reste du

manuscrit (voir tableau 3.5).

Symbole Description

Vq Ensemble des utilisateurs intéressés en g

P, Ensemble des publications a propos de g

P Ensemble de toutes les publications

Dij Publication j de I'utilisateur ¢

L(p; ;) Ensemble des utilisateurs ayant effectué un “like” sur p; ;

D(p;;)  Ensemble des utilisateurs ayant effectué un “commentaire” sur p; ;

S(pij) Ensemble des utilisateurs qui ont effectué un “partage” sur p; ;
N(v;) Ensemble des voisins de v;

F(v) Ensemble des abonnés (followers) de v;

P(v;) Ensemble des publications de v; a propos de ¢

TABLE 3.5 — Notations

L’influence sociale est un phénomene complexe. Son role et ses effets ont été lar-
gement étudiés dans les domaines de sociologie, marketing, communication et sciences
politiques. Dans I’ Analyse des Réseaux Sociaux, en particulier dans 1’analyse comporte-
mentale, nous nous focalisons sur 1’étude des relations d’influence. Les principaux défis
a prendre en compte lors de la définition du modele informatique de 1’influence sociale
sont : comment différencier les influences sociales sous différents angles et comment in-
tégrer différentes informations (distribution des sujets d’intérét et la structure du réseau)
dans un modele unifié.

Dans notre travail, nous distinguons deux types de métriques dans I’évaluation de

I’influence entre les utilisateurs :

e Les activités interpersonnelles : nous utilisons trois activités interpersonnelles dans
les Réseaux Sociaux. En effet, les utilisateurs communiquent et interagissent entre
eux par des commentaires, des mentions comme “‘j’aime” que nous désignons par

“likes” en anglais, et des partages de contenus mutuels.
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e Le degré entrant : c’est le nombre des abonnés d’un utilisateur reflétant sa popula-

rité.

En mettant I’accent sur le potentiel d’un individu & amener son “ami” a s’engager dans
un certain sujet d’intérét, nous définissons des mesures d’influence qui reposent sur les

métriques définies ci-dessus. Pour ce faire, nous introduisons les fonctions suivantes :

Définition 13 (LCS). Like Comment Share est une fonction qui détermine si un utilisa-
teur v; € V a effectué une ou plusieurs activités interpersonnelles (“likes”, commentaire,
partage) sur une publication p; j, publiée par un utilisateur v; dans un Réseau Social,

(sachant que les deux utilisateurs sont déja connectés dans le réseau).

LCS(UZ" Diks U]) =

L if :v; € (L(pix) U D(pix) US(pix)) (3.7
0 otherwise

Définition 14 (ROI). Ratio Of Influence représente la mesure de l'influence d’un uti-
lisateur particulier v; sur un autre utilisateur v; par rapport a toutes les publications
de v; a propos d’un sujet d’intérét q. Ce ratio est proportionnel au nombre d’activités
interpersonnelles de v; sur les publications de v;, et aux relations d’abonnement (follo-

wer/followed) entre eux.

> peP(v) (LCS(vi, p,vj))
| P(v3)]

ROI(v;,v;) = + Fol(vj,v;) (3.8)

Ou Fol(vj,v;) est égale a 1 si v; est abonné a v; (v; € F(v;)) et O sinon.

Définition 15 (MOI). Magnitude Of Influence est la valeur moyenne quadratique de
ROI pour tous les amis d’un utilisateur v;. Elle est généralement utilisée pour mesurer
I’amplitude d’une quantité variable. Dans notre cas, elle indique I’amplitude du rapport
d’influence pour différents amis d’un utilisateur particulier dans le Réseau Social. MOI

reflete I’influence totale d’un utilisateur sur son réseau.

Zvj EN(v;) (ROI(UH vj)Q)

MOIw) = o)

(3.9

Afin de donner une structure formelle du Réseau Social couplée avec les informations
d’influence, nous introduisons et définissons la notion de réseau d’influence (influence
newtork). Ce dernier est représenté par un graphe hétérogene ou les nceuds et les arétes
peuvent étre de types différents. Ce graphe comprend les deux types d’informations :

publications et relations d’influence.
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Définition 16 (Directed Influence Graph). Etant donné un sujet d’intérét g, le réseau
d’influence Directed Influence Graph est un quadruple DIG, = {V,, E,, X,., X,/ oit
V, = {v1, .., v,} Uensemble des utilisateurs intéressés par q; E, ={(v;,v;) | v;,vj € V, } est
I’ensemble des liens d’influence dirigés (arcs) (ce qui signifie que v; influence v; a propos
de q, sachant que v; et vj sont déja connectés dans le réseau par une relation d’amitié);
Xyw = {MOI(v;)|v; € V,} est 'ensemble des poids assignés aux neuds; X,. = { RO

(v, v;) | v;, v; €V, } est 'ensemble des poids assignés aux arcs.

Définition 17 (Normalized Directed Influence Graph). Etant donné un graphe DIG,

un graphe normalisé Normalized Directed Influence Graph est un triplet NDIG, =
N ROI Vi, Uj

{Vy Eqf Cyef, ou Cye = {w(v;,vj) = M

MOI(v;) |vi,v; € V,} est ’ensemble des poids
normalisés des arcs d’influence.

Définition 18 (Heterogeneous Normalized Directed Influence Graph). Soit un graphe
normalisé NDIG, un graphe hétérogene normalisé Heterogeneous Normalized
Directed Influence Graph est un cinquplet HNDIG={V,, E;, Cyc, Py, Xq0 )

Un exemple d’un HNDIG, est présenté dans la figure 3.5.

MOH{Vi) MOV
WiV V)

Vj

FIGURE 3.5 — Un exemple de HNDIG,

Définition 19 (Normalisation du degré entrant). La fonction de normalisation du degré
entrant ) (v;) permet la normalisation du nombre des utilisateurs abonnés (degré entrant)
d’un utilisateur donné v; dans l'intervalle [0,1].

In(|F(vs)| — min, ev|F(v;)])
In(max,,cv|F(v;)| — min,,ev|F(v;)])

§5(v;) = (3.10)
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Définition 20 (Influence rank). Le Rang d’influence (Influence rank) IR permet d’or-
donner les utilisateurs influents. Les leaders sont ceux avec les valeurs de IR les plus

élevées. Cette mesure est proportionnelle a I’amplitude d’influence des abonnés.

>v,er(y) TR(v))
| F(vi) |

IR(v;) = (1 — 6(vy) + 6(v;)MOI(v;)) (3.11)

Afin de calculer les valeurs IR, nous utilisons 1’algorithme LRA (Recursive Algo-
rithm). De maniere récursive, il explore le voisinage du nceud pour lequel le rang d’in-

fluence est estimé.

Algorithm 3 LRA — [ R(v;, level, max)

I: sum=0;

2: if level = max then
3: return 6 (v;) M OI(v;);

4: else

5 for v; € N(v;) do

6: sum = sum + LRA — I R(vj,level + 1, max);
7 end for

8 Avgl R = sum/|F(v;)|;

9: return 1 — §(v;))AvgI R + 6(v;) MOI(v;);
10: end if

3.3.2.4 Méthode SVM

Support Vector Machines (SVM) est une méthode qui est utilisée dans divers pro-
blemes de classification en cherchant un hyperplan qui distingue deux classes tout en
respectant une contrainte qui stipule que la marge entre les classes doit étre maximisée.
Un modele de prédiction basé sur SVM revient a résoudre le probleme d’optimisation

suivant :

. 1 i=l
minL(w) = £l + 1Y 5,
=0

40 (3.12)

Subject to
h; < W, x; > 1—51

Ou [ est le nombre total de paires d’utilisateurs dans 1’ensemble d’apprentissage, 1

une constante et 3;,7 = 1..l des variables d’optimisation.
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Dans notre travail, la méthode SVM est utilisée pour I’apprentissage et la classification du
modele de prédiction des intéréts.

Pour chaque paire k d’utilisateurs, nous générons le vecteur social suivant :

SVi(vi,vj) =< GC(v;,v5), PC(v4,v;), NC(vs,v5), CD (v, v5), CI(v;,v5), ROI(v;,v5) >
(3.13)
Ainsi, nous construisons le modele de prédiction d’intérét basé sur SVM. Pour for-
mer ce modele, nous générons des paires d’utilisateurs en couplant aléatoirement deux

utilisateurs.

3.3.3 Détails de I’étape 3 : Division

Etant donné un intérét ¢ et un graphe hétérogéne normalisé HNDIGgq, soit y; € {—1,
+1} I’étiquette définie pour chaque utilisateur et publication représentant la polarité de
sentiment comme “‘positive” (4-1) ou “négative” (—1) par rapport a g. Soient Y,, le vecteur
des étiquettes pour tous les utilisateurs et Y), celui de toutes les publications.

En particulier, nous distinguons deux catégories d’utilisateurs : les utilisateurs étiquetés
pour lesquels les étiquettes de polarité sont connues et les utilisateurs non étiquetés ceux
dont les étiquettes de polarité sont inconnues. Etant donné la difficulté de collecter des
étiquettes et 1’échelle des Réseaux Sociaux, nous travaillons dans un paradigme d’ap-
prentissage semi-supervisé. Nous supposons que seulement un petit groupe d’utilisateurs
est déja étiqueté. Ainsi, notre tiche consiste a prédire les étiquettes de polarité de tous les
utilisateurs non étiquetés.

Nous définissons un modele qui obéit a I’hypothese de Markov impliquant que la polarité
du sentiment d’un utilisateur est déterminée par les polarités de sentiment de ses publica-
tions (facteur Utilisateur-Publication) et celles de ses adjacents qui peuvent I’influencer
(facteur Utilisateur-Ultilisateur).

En se basant sur cette hypothese, le modele probabiliste défini est détaillé dans ce qui suit.

log P(Y,)) = (D1 D0 tweifii(Wois Up)

vi€V peP(v;),k,l

+ > Mo vy)]) (3.14)

v;EN(v;),k,l

—log Z
Ou:

e Lesindices k,/ € {-1, + 1} sont en référence aux étiquettes de sentiment;
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[k, €t A\ les parametres d’impact ;

fr1 (,.) 1a fonction qui évalue le facteur Utilisateur-Publication ;

hi (...) la fonction évalue le facteur Utilisateur-Utilisateur ;

y, I’étiquette du sentiment de la publication p;

Z un facteur de normalisation.

3.3.3.1 Le facteur Utilisateur-Publication

Les publications d’un utilisateur sont censés fournir des informations sur son opinion.
La fonction du facteur Utilisateur-Publication évalue la conformité entre la polarité du
sentiment de la publication et le sentiment de I’ utilisateur. Ceci est par rapport aux niveaux
de confiance tirés des données qui sont initialement étiquetées ou non. Ces niveaux, Tjgpered
et Tunlabeled> SONt estimés sur la base de 1’hypothese que les étiquettes initiales sont les plus
fiables, donc nous avons fixé 7j,peieq = 1.0 €t Tyuniabered = 0.125.
Notons que cette fonction suppose que la polarité de sentiment de chaque publication doit

étre classée.

Tlabeled
W Yo, = k,yp = 1, v; : labeled
unlabeled
() = Yy, = Kk, =1l labeled 3.15
Jied(Yos > Up) P(v) | Yo, Yp v; - unlabele ( )
0 otherwise

3.3.3.2 Le facteur Utilisateur-Utilisateur

Nous admettons que les relations d’influence sociale entre les utilisateurs peuvent étre
corrélées avec la similarité des sentiments. La fonction du facteur Utilisateur-Utilisateur
évalue la conformité du sentiment d’un utilisateur avec 1’opinion de son voisin en se

référant a leurs relations sociales d’amitié€ et d’influence.

Trelation Tin fluence 1

X
P (Yoss Yo,) = I N@) | [ N(ui) [ — 1= TR(v))
0 otherwise

(% — k’ V4 :l
Y Yos (3.16)

Ces facteurs sont estimés directement a partir de statistiques simples en utilisant les

dénombrements des données étiquetées ou non.



CHAPITRE 3. APPROCHE DE DETECTION DES COMMUNAUTES D’INTERET 81

3.3.3.3 Apprentissage des parametres

Jusqu’a présent, il reste a estimer les valeurs optimales des parametres fiz; et Ay
afin que I’attribution de 1’étiquette de polarité d’un utilisateur maximise log P (Y, ). Pour
I’apprentissage de ces parametres, nous utilisons 1’algorithme SampleRank [Wick et al.,
2009].

Pour simplifier, nous nous référons par ¢ au vecteur des parametres ji;; et Ay ;. Nous
visons a apprendre ces parametres en maximisant logP(Y") (selon ¢). Pour ce faire, nous

utilisons 1’algorithme SampleRank.

Algorithm 4 SampleRank(HNDIG ;1)
1: Initilize ¢ = (u,\);
2: Randomly initilize Y, ;
3: for step € {1, MaxSteps} do

4: Yy .= Sampling(Y');
P(ymnew
5: V :=log ](D(Y));
6: if (w(Y™™,Y)>0andV <0)or (w(Y™ Y)<0andV > 0) then
7: ¢:=¢—nVy;
8 end if
9 if Convergence then
10: break ;
11: end if
12: if w(Y™",Y) > 0 then
13: Y :=Ynrew,
14: end if
15: end for
Ou:

e La fonction “Sampling” est utilisée pour échantillonner a partir d’une distribution

uniforme qui retourne la polarité d’un élément de Y,, choisi aléatoirement.

e La fonction “Initialiser” initialise les valeurs des parametres en utilisant simple-

ment les comptes des sous-ensembles d’utilisateurs et de publications étiquetés.

Z(Uiyp)EElabeled I(Y;)z = k’ YP = 1)

= (3.17)
Z(Uj,p)eElabeled([(K)i = k’ Y;’ = 1) + ](YUL = k’ }/P = _1))

Mkl
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et:

Z('Ui7UJ')6E‘labeleri I(YUZ = k’ YU] = 1)
)\kl

1= (3.18)
Z(’Uz’vvj)eElabeled(](}/vi = k’ )/”j = 1> + I<Y;’1 = k’ }/’Uj = _1)>

I(.) Est la fonction d’indicateur. Ainsi, fu;; est mis a 1 si k =1 et O sinon. Dans nos

expériences, nous définissons 7 a 0.001.

e La fonction de performance “w” mesure la différence de précision entre Y., et Y,
uniquement sur les données étiquetées. Cette fonction est détaillée dans la section
(5.4).

e “Convergence” : la solution converge lorsque la fonction objectif n’augmente pas
pour un nombre d’étapes donné. Nous définissons le nombre maximal d’étapes a
10000.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le probleme de la détection des communautés
d’intérét basée sur les Réseaux Sociaux. Jusqu’a présent, la plupart des travaux se sont
concentrés sur la structure du réseau plutot que sur la sémantique. Cependant, notre ap-
proche considere conjointement la topologie structurelle et la sémantique, y compris les
attributs et les différents types de relations sociales. Il s’agit tout d’abord de proposer un
modele générique du profil utilisateur social pour répondre au probleme. Le modele pro-
posé comprend deux dimensions : la dimension utilisateur et la dimension sociale. Nous
ne considérons qu’une partie significative du Réseau Social autour de I’utilisateur : c’est
son réseau égocentrique. Il peut étre judicieux d’opter pour une représentation d’ontologie
afin de prendre en compte différents types de données sociales existantes. Deuxiemement,
nous proposons une approche de détection de communautés d’intérét exploitant le modele
de profil utilisateur social ainsi construit. Cette approche est composée de trois phases.
Une phase de “formation” au cours de laquelle une extraction explicite de connaissances
dans le réseau égocentrique d’un utilisateur est effectuée. Ensuite, une phase d’ “évolu-
tion” est basée sur une extraction implicite de connaissances. Nous avons proposé plus
précisément des modeles de prédiction des intéréts des utilisateurs et de détermination
des mesures d’influence entre eux. Enfin, une phase de “division”, exploitant un graphe
d’influence hétérogeéne que nous avons proposée pour déterminer les polarités des sen-
timents des utilisateurs de la communauté a 1’égard du sujet d’intérét en question. Il en
résulte deux sous-communautés contenant des utilisateurs qui s’intéressent de manieres

positive et négative a ce sujet.
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Dans ce chapitre, nous présentons une méthode de personnalisation d’information
contextuelle basée sur les centres d’intérét et voisinages sociaux des utilisateurs. En outre,
nous mettons en oeuvre cette méthode en proposant une approche pour générer automa-
tiquement des applications interactives personnalisées basées sur les plateformes des Ré-
seaux Sociaux. En effet, ces plateformes ont augmenté la participation des utilisateurs en
les transformant en producteurs de contenu. Grace aux formalismes du Web Sémantique,
les contenus produits que nous désignons par les documents, les contextes de ces utilisa-
teurs et leurs profils sont portables et exploités dans le but de la personnalisation de 1’in-
formation générée. Ainsi, des fonctionnalités étendues sont nécessaires pour exploiter ces
données et créer des applications sociales a contenus personnalisés basées sur les Réseaux
Sociaux. Une approche automatisée d’ingénierie basée sur les modeles, utilisant les Lan-
gages Spécifiques au Domaine, est proposée pour la génération de ce que nous appelons
les applications personnalisées basées sur les documents (Personalized Document-based
Applications) en exploitant le pouvoir d’interaction des Réseaux Sociaux.

D’abord, nous commengons par décrire 1’approche générale proposée. Ensuite, nous
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détaillons chaque modele et la maniere avec laquelle il est intégré avec les Réseaux So-

ciaux.

4.1 Scénario de motivation

Un objectif commun pour toutes les entreprises est d’atteindre le plus d’individus pos-
sible, donc étre plus reconnaissable parmi les nombreuses autres entreprises disponibles.
En effet, elles doivent &tre connues pour fonctionner et générer des profits. C’est aussi
un élément clé d’une stratégie réussie de recrutement efficace, car les gens ont tendance
a s’adresser d’abord aux entreprises qu’ils reconnaissent [Greengard, 2012][Galanaki,
2002].

Plusieurs raisons expliquent la tendance récente de recrutement électronique [Nata-
sha and Lisa, 2013]. En particulier, les Réseaux Sociaux permettent aux entreprises de
gérer leurs stratégies de recrutement a moindre colit et de consacrer moins de temps
au traitement de I’information rendant ainsi le processus plus efficace [Richard, 2010].
Trouver le bon employé au colit le plus bas possible contribue a une main-d’ceuvre effi-
cace et efficiente et a un fort avantage concurrentiel. Par conséquent, les Réseaux Sociaux
sont actuellement établis comme un outil important pour attirer et sélectionner les candi-
dats. Les employeurs semblent comprendre ces observations et montrent une préférence
particuliere pour 1’utilisation de la technologie et des médias sociaux comme moyen de
rechercher et de recruter de nouveaux candidats.

Supposons, a titre d’exemple, que des entreprises utilisent le Réseau Social Twitter
durant leurs processus de recrutement et comme moyen d’acces a leurs systémes d’infor-
mation. Ainsi, les candidats n’ont pas besoin d’installer de nouveaux logiciels ; ils utilisent
leurs comptes Twitter pour interagir avec ces entreprises.

La figure 4.1 montre I’intégration d’une interface utilisateur basée sur Twitter avec
un systeme d’information d’une application de e-recrutement. Le but d’une telle applica-
tion est de fournir aux utilisateurs des offres d’emploi adaptées a leurs intéréts et profils.
Ces offres sont communiquées a travers des Tweets. En effet, outre la socialisation, les
Réseaux Sociaux en ligne sont utilisés pour diffuser des informations, communiquer, col-
laborer ou coordonner des activités ciblées, de maniere répartie. Ils sont donc adaptés
en tant que des interfaces Front-end pour les applications interactives. Donc, les données
sociales doivent étre considérées comme une nouvelle dimension dans la conception de
tels logiciels. Par conséquent, ces applications sociales doivent étre étendues avec de nou-
velles exigences et fonctionnalités permettant leur interaction avec I’infrastructure des

Réseaux Sociaux afin d’atteindre plus d’utilisateurs. Le mécanisme de dialogue entre ces
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[ Réseau Social Twitter ]
Document-based
application

FIGURE 4.1 — Exemple de mise en oeuvre d’application sociale basée sur les Réseaux

Sociaux

derniers et les applications sont les contenus partagés dans ces réseaux. Nous considé-
rons, ces contenus comme des documents au format textuel a savoir des publications ou
des messages, d’ou la proposition de la notion d’applications personnalisées basées sur
les documents.

Dans cette vue, nous proposons la notion d’application sociale personnalisée basée

sur les documents dans les Réseaux Sociaux, que nous définissons comme suit :

Définition 21 (Personalized Document-based Application). PDBA est une application
sociale interactive personnalisée dont les entrées et les sorties sont des documents extraits

et produits a partir des Réseaux Sociaux en ligne.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons une approche pour la conception et la
génération semi-automatique de ces applications a contenus personnalisés en nous basant
sur une approche de type MDA. L’objectif de la personnalisation de I’information est
d’intégrer I'utilisateur dans le processus global d’acces a I’information en adaptant les

résultats de recherche a leurs intéréts et préférences.
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4.2 Solution générale

D’une part, I’adaptation des applications interactives aux préférences et intéréts des
utilisateurs est un facteur clé de leur succes. L'idée est donc de conquérir les utilisateurs
en leur fournissant des informations pertinentes adaptées a leurs besoins a 1’aide de sys-
temes personnalisés. D’autre part, la méthodologie MDA est un paradigme important pour
le développement des applications interactives. Etant donné sa capacité a accélérer le pro-
cessus de développement et réduire sa complexité, elle peut étre appliquée a plusieurs
domaines.

Dans cette optique, nous proposons une approche automatisée basée sur les modeles
pour la génération semi-automatique des applications sociales interactives a contenus per-
sonnalisés en mettant en oeuvre une méthode de personnalisation basée sur les commu-
nautés d’intérét. Afin de répondre a cet objectif, nous avons identifié les exigences sui-

vantes :

e [a mise en ceuvre de la personnalisation du contenu;

e La prise en compte de cette personnalisation des les premieres phases de conception

des applications de type PDBA ;

e La génération de I’application finale, d’une maniere semi-automatique.

En se basant sur ces exigences, nous allons détailler les différents constituants de notre

approche.

4.2.1 Meéthode de contextualisation collaborative

Les applications cibles permettent de conquérir des utilisateurs en leur fournissant des
systemes personnalisés qui s’adaptent a leurs besoins et intéréts. Rappelons que la per-
sonnalisation est définie comme la capacité a fournir a tout moment a un utilisateur des
contenus et des services adaptés a ses besoins et a ses attentes en utilisant des interactions
Homme-Machine appropriées. Dans notre travail, nous procédons par une personnali-
sation de contenu. Elle consiste a sélectionner et adapter les informations contextuelles
pertinentes. Le contexte s’étale sur différentes dimensions, en particulier la dimension uti-
lisateur. Cette derniere comprend le contexte social et le contexte personnel. Le premier
correspond au voisinage social de 1’utilisateur comme ses groupes et communautés d’in-
térét. Alors que le deuxieme contient ses informations démographiques, psychologiques
et cognitives. Ainsi, I’opérationnalisation de la personnalisation est fonction des centres

d’intérét de I’ utilisateur en plus de son voisinage social.
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Donc, pour la mise en oeuvre de la personnalisation de contenu basée sur les commu-

nautés d’intérét, nous allons répondre aux questions suivantes :
1. Comment construire le contexte ?
2. Comment exploiter le contexte pour sélectionner les contenus ?

Les profils utilisateur sociaux construits et représentés dans le chapitre 3 sont percus
comme de la connaissance que nous exploitons pour renvoyer a I’utilisateur des contenus
correspondant a ses besoins. Ce modele contient les deux dimensions du contexte. En ef-
fet, il est construit non seulement sur la base des intéréts et activités des utilisateurs mais
aussi en tenant compte des autres utilisateurs qui leurs sont similaires. Plus particulie-
rement, et afin de bénéficier des données des autres pour une meilleure personnalisation
des contenus, certaines recherches ont exploré 1’utilité de 1’exploitation des informations
d’appartenance a un groupe qui pourraient étre suffisamment similaires les uns aux autres.
Cette similarité est bien garantie dans les communautés d’intérét comme étant des groupes
d’utilisateurs ayants des intéréts communs. Ainsi, nous proposons d’exploiter les données
dans les communautés d’intérét en tirant parti des points communs de ses membres pour

réaliser la personnalisation.

Requéte
. . Profil
, Sélection f - \
— . . ———————1 utilisateur |
personnalisée -
Ressources | | __social -

Résultat

FIGURE 4.2 — Intégration du profil utilisateur social dans la personnalisation des informa-
tions dans les PDBA

A la différence de la personnalisation individuelle ou I’utilisateur est considéré in-
dividuellement, la personnalisation collaborative considere 1’utilisateur comme membre

d’un groupe d’utilisateurs. Nous proposons ce que nous appelons une personnalisation
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basée sur les communautés (community-based personalization) ot un utilisateur n’est pas

considéré individuellement mais comme membre d’une communauté d’intérét.

Définition 22 (Community-based Personalization). La personnalisation basée sur les
communautés est une méthode de personnalisation de contenu collaborative dont le prin-
cipe est de considérer ['utilisateur comme membre d’une communauté d’intérét afin de

lui fournir des informations adaptées a ses intéréts.

Pour ce faire, nous nous basons sur la technique de personnalisation appelée
“Groupization” [Morris et al., 2008]. Il a été prouvé que cette technique augmente le
processus de personnalisation en donnant des poids plus élevés aux résultats qui inté-
ressent davantage de membres d’un groupe d’utilisateurs.

Cette technique est un moyen de reclasser les résultats dans 1’ordre le plus pertinent
pour les membres du groupe. Elle vise a amplifier les similitudes entre ces membres afin
de produire une vue partagée des résultats correctement ordonnée.

Cette technique tire parti des points communs d’un groupe pour améliorer la person-
nalisation. En effet, elle considere les informations sur 1’appartenance a un groupe en
tant qu’indicateur supplémentaire implicite des utilisateurs qui pourraient étre assez sem-
blables les uns aux autres. Le processus de la personnalisation est augmenté en attribuant
des poids plus élevés aux documents qui intéressent davantage de membres du groupe,
en fonction de I’appariement de I’historique de chaque membre et des fréquences locales
des documents. D’abord un score de personnalisation est calculé pour chaque résultat de
recherche pour chaque membre du groupe.

Les étapes de I’application de la technique de “Groupization” sur un ensemble de

résultats de recherche sont les suivantes :

1. Calculer un score de personnalisation pour chaque résultat de recherche pour

chaque membre du groupe;;

2. Pour chaque ensemble de résultats, le score est calculé comme la somme des scores

de personnalisation de chaque membre du groupe.

Quant au calcul du score de personnalisation d’un résultat de recherche, nous avons
recours a la méthode définie par [Teevan et al., 2005]. Cette méthode incorpore les in-
formations sur les intéréts et les activités des utilisateurs dans la personnalisation de la
recherche en modifiant BM25 [Jones et al., 1998] qui est un processus de pondération
probabiliste. Il classe les documents en fonction de leur probabilité de pertinence selon
la requéte. Plus particulierement, il les classe en additionnant les termes d’intérét du pro-

duit du poids w; du terme : et de la fréquence avec laquelle ce terme apparait dans le
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document.

& +05)(R—7r:+05)

4.1)

w; = 1o

N est le nombre total de documents

n; est le nombre de documents qui contiennent le terme ¢

R est le nombre des documents correspondant a 1’utilisateur en question

r; est le nombre de documents correspondant a 1’utilisateur en question contenant

le terme ¢

Dans leur travail, [Teevan et al., 2005] considérent les documents d’un utilisateur
comme les pages Web, les messages électroniques (Email), les éléments du calendrier,
etc. Dans notre travail, nous considérons les documents comme étant les contenus que

I’utilisateur publie et partage dans les Réseaux Sociaux.

4.2.2 Pile d’abstraction pour la génération des applications PDBA

Social network interfaces and document
based applications

:Sncial usage S :

analysis :

[ Queries Community-based personalization | |

| |

: Pattern recognition :

e - - -  _ _ _ _  _  _ _ _ __—__—____—__—__—__—__—_—_—C ]
e g !
Social data
| FOAF Ontology Documents |
I |
| Social Networks APIs :

FIGURE 4.3 — Pile d’abstraction pour la génération des applications interactives basées

sur les Réseaux Sociaux

La figure 4.3 présente la pile d’outils que nous avons concu pour effectuer une généra-

tion d’applications interactives personnalisées basée sur les Réseaux Sociaux. L’ objectif
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de cette pile est de fournir un framework permettant d’intégrer la méthode de personnali-
sation basée sur les communautés d’intérét dans la conception et par la suite la génération

des applications interactives PDBA. Cette pile est composée de :

1. Outils de représentation des utilisateurs et d’extraction des documents destinés a

I’application a travers les plateformes des Réseaux Sociaux ;

2. Outils de requétage et de personnalisation basée sur les communautés d’intérét des

utilisateurs et I’exécution des actions sur les documents.

Nous représentons les Réseaux Sociaux par I’ontologie FOAF, qui fournit la structure
du réseau. Nous avons montré dans le chapitre 3 que cette ontologie est aussi adéquate
pour représenter les profils utilisateurs sociaux, surtout que ce format facilite le partage et
I’interopérabilité des données sociales entre diverses applications. Nous utilisons FOAF
pour décrire les utilisateurs, leurs relations ainsi que leurs contenus. Les données sociales
sont donc disponibles dans un format sémantique et peuvent étre exploitées directement
ou interrogées en utilisant le langage SPARQL. La plupart de ces données sont accessibles
a partir des interfaces de programmation correspondantes aux briques de fonctionnalités
fournies par les plateformes des Réseaux Sociaux. Cependant, nous avons intérét a ana-
lyser les données disponibles afin d’en extraire seulement les informations pertinentes
(Pattern Recognition). Pour ce faire, nous utilisons le modele proposé dans le chapitre 3.
En utilisant les documents pertinents et les requétes des utilisateurs destinées a 1’appli-
cation, nous appliquons la méthode de personnalisation basée sur les communautés pour
sélectionner les résultats pertinents adaptés aux intéréts des utilisateurs. La composition
des résultats est effectuée en appliquant des actions sur les documents permettant aussi de

les renvoyer aux utilisateurs a travers des interfaces des Réseaux Sociaux.

4.3 Approche MDA proposée

4.3.1 Principe et méthodologie de développement

L’Ingénierie Dirigée par les Modeles (IDM) est un paradigme qui réfere a 1’utilisa-
tion des modeles comme éléments principaux dans le cycle de vie du logiciel. Se basant
sur une abstraction des problemes réels et complexes, ce paradigme permet de réduire
le temps de développement des systemes. Ces derniers sont donc plus faciles a spéci-
fier et maintenir. La Méthodologie Dirigée par les Modeles (MDA) est un standard basé
sur IDM, lancé par I’OMG. Elle permet I’abstraction des systemes complexes a travers
I’élaboration de standards pour la définition des modeles ainsi que leurs relations et trans-

formations.
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MDA vise a modéliser les spécifications fonctionnelles d’une application, indépen-
damment des spécifications techniques liées a la plateforme d’exécution. Utilisant des
standards de I’OMG, ces spécifications sont définies initialement dans un modele indépen-
dant de I’'informatisation (CIM). Ce dernier est utilisé pour créer un modele indépendant
de toute plateforme d’exécution (PIM), qui avec un modele de description de plateforme
permet la génération (semi-) automatique par transformation des modeles. Ainsi, MDA
tient compte de tous les aspects de développement logiciel grace a la modélisation. Le
formalisme de modélisation joue donc un rdle important dans la pérennité des savoir-faire
métiers. Il existe quatre niveaux de modélisation, décrits sous une forme pyramidale, qui

sont :

Niveau MO : le systeme réel a modéliser;

Niveau M1 : le modele qui représente une abstraction du monde réel;

Niveau M2 : le méta-modele est un langage utilisé pour décrire les modeles ;

Niveau M3 : le méta-méta-modele permet de décrire les langages des méta-modeles

et se décrit lui-méme.

Les modeles véhiculent les informations nécessaires pour la génération du code source
de I’application a travers des transformations successives des modeles. Dans sa majorité,
le processus de transformation est automatisé. En particulier, les DSLs (Domain Specific
Language) rendent I’ensemble du processus et de la génération plus souple et rapide.
Ils sont des langages a partir desquels sont décrites les spécifications fonctionnelles de
I’application a générer. Ces descriptions sont désormais indépendantes des spécifications
techniques liées aux plateformes d’exécution a différents niveaux d’abstraction grace a un
vocabulaire personnalisé et compréhensible aussi bien par les experts du domaine que par
les développeurs.. Personnalisables, les DSLs sont définis par des vocabulaires et regles
syntaxiques déterminés par le concepteur. Donc, les modeles sont des énoncés de ces
langages. Ils respectent cette syntaxe et décrivent les fonctionnalités de 1’application. En
effet, ils permettent la génération du code source depuis les PIM. De plus, le générateur de
code décrit automatiquement 1’architecture de la plateforme d’exécution. Des templates
sont aussi créées par ce générateur pour I’expression de 1’architecture de la plateforme
cible et contiennent les regles de transformation d’'un modele en code source.

La premiere étape du processus de définition d’'un DSL consiste a établir son voca-
bulaire. Ce dernier reflete le domaine métier de I’application et doit étre simple et com-
préhensible. Ensuite, il faut définir le méta-modele et les reégles syntaxiques du DSL. Ces

regles se basent sur le vocabulaire défini lors de la premiere étape. Dans notre travail,
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nous avons recours aux DSL sous forme graphique. Nous allons utiliser le langage de
modélisation unifiée UML pour la conception des méta-modeles de ces DSL. Le type
graphique est plus visuel et efficace pour représenter les relations entre éléments. Ces
éléments dépendent du modele d’application et des besoins fonctionnels. En effet, ce mo-
dele comprend les types de données, et les concepts contenant des propriétés permettant
d’exprimer au mieux les fonctions de 1’application.

Pour le développement des DSLs, nous avons suivi la méthodologie proposée dans
[Mernik et al., 2005]. Cette méthodologie comprend quatre phases, a savoir : la décision,

I’analyse, la conception et la mise en ceuvre.

1. Décision : Faire le choix d’un langage dédié a un domaine particulier permet d’avoir
une liberté dans la description du langage qui assure une parfaite adéquation au
domaine. De plus, il permet le développement de logiciels par des utilisateurs ayant

moins d’expertise en matiere de programmation.

2. Analyse : Dans cette phase, nous identifions le domaine du probléme et rassem-
blons les connaissances correspondantes. Les sources de ce domaine représentent
les entrées. Fréquemment, son analyse est faite de maniere informelle ou la cap-
ture et la représentation des connaissances sont effectuées. Dans notre cas, nous
sommes amenés a analyser le domaine des Réseaux Sociaux afin d’extraire les in-
formations qui servent plus tard dans la personnalisation des documents destinés
a ’application. A partir de ces ressources, les profils utilisateur, leurs connexions
dans le réseau ainsi que les documents doivent étre extraits. Dans notre travail,
comme mentionné précédemment, nous utilisons les formalismes du web séman-
tique pour représenter les données. Ainsi, les données extraites servent d’une part
a identifier les communautés d’intéréts des utilisateurs et leurs contextes et d’autre

part a identifier les documents pertinents parmi ceux envoyés par les utilisateurs.

3. Conception : La méthodologie MDA repose sur des modeles, et la méta-
modélisation joue un role important. Elle est considérée comme une technique
courante pour définir la syntaxe abstraite des modeles. Dans cette phase, nous
concevons les méta-modeles liés aux DSLs proposés en utilisant des techniques

de conception UML.

4. Implémentation : Pour la mise en ceuvre des méta-modeles proposés, nous utili-
sons le langage Kermeta. Ce dernier implémente une extension de I’EMOF (Es-
sential MOF) 2.0 qui permet de spécifier un comportement impératif aux entités
du méta-modele. Le prototypage et la transformation de modeles est donc possible

directement dans cet outil en générant le code correspondant au méta-modele.
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4.3.2 Architecture générale
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FIGURE 4.4 — Architecture générale

Dans cette section, nous présentons 1’architecture de 1’approche proposée pour la
génération semi-automatique des applications personnalisées basées sur des documents.
Cette architecture est organisée en trois couches (figure 4.4) : une couche “application”
représente I'interface a partir de laquelle I'utilisateur interagit avec 1’application et une
couche “traitement” exécute les traitements définis par les DSLs qui sont construits dans

la troisieme couche de “conception”.

1. En premier lieu, les utilisateurs adressent des requétes sous forme de documents

(publications ou messages privés) a 1’application cible via le Réseau Social ;

2. Seulement les documents pertinents mentionnant 1’application cible sont pris en

considération ;



CHAPITRE 4. GENERATION D’ APPLICATIONS INTERACTIVES PERSONNALISEES
BASEE SUR LES COMMUNAUTES D’ INTERET 94

3.

10.

Les patterns qui devraient étre trouvés dans les documents pour décider leur perti-
nence ou pas sont définis par le concepteur de 1’application en utilisant le premier

DSL approprié qui communique avec un dictionnaire externe “BabalNet”;

. Les documents pertinents extraits a 1’aide du premier DSL sont analysés en appli-

quant différentes actions comme la sélection de concepts, I’agrégation et le calcul

des fréquences des termes ;

. Les actions de traitement sont définies par le concepteur de 1’application en utilisant

le deuxieme DSL;

. I’exécution de ces actions nécessite €éventuellement une communication avec le

Systeme d’Information de I’application pour I’envoi et la réception des informations

qui sont utilisées dans la synthese des réponses adaptées ;

. Les données extraites suite a 1’application des actions ou fournies par le Systeme

d’Information sont exploitées afin d’identifier les documents adéquats aux requétes
des utilisateurs qui sont adaptés a leurs intéréts. La technique de personnalisation
est définie au niveau du deuxieme DSL dont le but est d’appliquer la méthode de

personnalisation basée sur les communautés d’intérét ;

. La personnalisation utilise des données qui sont stockées dans 1’ontologie FOAF;

. Les données extraites lors de 1’exécution de la personnalisation sont utilisées pour

synthétiser des réponses personnalisées ;

Les réponses sont envoyées automatiquement aux utilisateurs cibles sous forme de

documents a travers les Réseaux Sociaux.

Afin de faciliter la construction des applications interactives sociales, la solution pro-

posée dirigée par les modeles est basée sur les DSLs. Dans la suite, nous détaillons les

DSLs proposés.

4.3.2.1 DSL 1: Reconnaissance des patterns

Afin de manipuler les documents pour extraire les patterns, nous avons construit un

DSL dont le méta-modele est présenté dans la figure 4.5. Ce DSL est congu de telle ma-

nicre qu’il soit générique. En effet, il peut étre appliqué a diverses plateformes de Réseaux

Sociaux.

Un pattern (classe “Pattern’”) est composé de concepts (classe “Concept”), et dans sa

forme la plus simple un concept est un ensemble de mots. Nous avons inclus des concepts
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FIGURE 4.5 — Extrait du méta-modele du DSL 1

spécifiques qui sont souvent utilisés dans les Réseaux Sociaux comme les URL, les noms
des utilisateurs et les hashtags. Ce modele est li€ a un dictionnaire externe pour pouvoir re-
chercher les relations des hiérarchies sémantiques des concepts. En effet, ils sont souvent
liés par des relations sémantiques (synonymie, antonymie, etc.). Les patterns peuvent étre
définis par le concepteur ou extraits directement du dictionnaire “BabalNet”. La classe
“Concept” hérite de la classe “Result”. Ceci permet d’envoyer les concepts identifiés
dans les publications en tant que données externes afin de pouvoir les référencer dans
les requétes. En effet, les concepts sont séparés de leur utilisation dans “Pattern” afin de
pouvoir les exploiter dans différents contextes. La classe “PatterConcept” est utilisée pour
la configuration des concepts, comme par exemple, spécifier un concept comme facultatif
dans le modele. Cependant, les informations de méta-données présentes dans les publica-
tions comme la date ou la géolocalisation peuvent étre récupérées donc n’ont pas besoin

d’étre explicitement déclarées dans le modele.
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FIGURE 4.6 — Extrait du méta-modele du DSL 2

4.3.2.2 DSL 2 : Exécution des actions et personnalisation

Un deuxieme DSL pour la description des actions qui peuvent étre effectuées sur les
documents est montré dans la figure 4.6. Ces actions sont utilisées pour exécuter des
requétes et sélectionner des concepts a partir des documents pertinents obtenus lors de
I’exécution du premier DSL. Les requétes ont une syntaxe similaire aux requétes SQL.
Elles comprennent la sélection de concepts qui remplissent certaines conditions spéci-
fiées. De plus, elles permettent d’obtenir certaines métadonnées contenues dans les docu-
ments telles que la position géographique. Le DSL permet également la communication
avec des systemes d’information externes. Ceci est pris en compte en permettant la défini-
tion de dépendances de données externes depuis ces systemes. Ainsi, les données peuvent
étre introduites dans ces derniers ou en extraites. Des évenements asynchrones déclenchés
par la source externe permettent de fournir des données au modele.

Une fois les données sont disponibles a partir des requétes, des documents de réponse
sont composés et envoyés aux utilisateurs correspondants. Ceci est reflété par la classe
“Action”. Ces documents peuvent étre sous forme de “messages” publics ou privés. Des
informations sur les communautés d’intérét des utilisateurs sont représentées par la classe

“Community_Of_Interest”. Elles sont extraites grace a la communication avec 1’ontologie
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FOAF. Elles sont exploitées pour I’exécution de la méthode de personnalisation qui repose
sur la technique de “Groupization” (classe “Query_Groupization”). Ainsi, des documents
a contenus personnalisés sont envoyés aux utilisateurs. Une publication de réponse est
envoyée lorqu’un déclencheur (classe “When”) prend la valeur “vrai”.

La fin de I’exécution de 1’application est signalée (classe “EndingCondition’) suivant
une condition qui peut dépendre de plusieurs facteurs. Ces derniers peuvent étre le nombre

de publications recues dans un certain délai de temps.

4.4 De la modélisation a la génération du code

Dans la section précédente, nous avons présenté 1’architecture MDA de notre approche
ainsi que les modeles sous forme de DSLs qui supportent ses différents niveaux d’abs-
traction. Afin de montrer sa mise en oeuvre fonctionnelle, nous abordons dans ce qui suit

I’instrumentation des outils qui conviennent le mieux a nos besoins.

4.4.1 Atelier logiciel : I’outil EMF

Intégré au sein de la plateforme Eclipse, EMF'® est un environnement qui permet la
modélisation, la méta-modélisation et la génération de code. Dans cet environnement, les
modeles peuvent étre définis de différentes manieres en utilisant les notations UML, XSD
(XML Schema Definition), le Java annoté ou bien Ecore. Ce dernier est la propre notation
de EMF définie comme étant un langage canonique pour la description des modeles dont
le format de persistance est XMI (XML Metadata Interchange). Ce format est utilisé pour
permettre 1’interopérabilité dans 1’échange de modeles entre différents formalismes et ou-
tils de modélisation. Un élément appelé “Ressource” est un conteneur pour des instances
du modele. Il s’agit de I’unité de base pour la persistance.

Quelque soit la notation retenue pour les définir, des modeles Ecore sont générés. Un
DSL peut étre défini en utilisant Ecore.

Etant facile et intuitive a I’utilisation pour la création et la gestion des modeles, cette
plateforme est la plus utilisée dans le domaine de I’/DM. Elle fournit la possibilité de non
seulement valider les modeles créés mais aussi de les enrichir a 1’aide des expressions
OCL (Object Constraint Language). En outre ’un des principaux avantages de EMF est la
génération automatique de code. En effet, en utilisant son assistant il est possible d’obtenir
une implémentation java a partir d’'un modele Ecore.

C’est cet atout que nous avons exploité dans notre travail pour générer une partie

du code source des applications sociales interactives basées sur les documents suite a la

19. eclipse.org/modeling/emf
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transformation des modeles proposés sous forme de DSLs.
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IOIOO0 0000 OOood

FIGURE 4.7 — Modele de génération

4.4.2 Mise en oeuvre des modeles DSLs

Plusieurs formats sont disponibles pour construire un modele EMF. Dans notre travail,
nous utilisons le modele Ecore. Les étapes de modélisation pour la mise en oeuvre des

DSLs sont les suivantes :

e Création du modele EMF (extension .ecore) : création des classes, des attributs
et des associations entre les classes. Ils existent plusieurs représentations pour la
visualisation d’un modele EMF : vue de type diagramme, vue de type arbre ou vue

de type texte.
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e Création du modele de génération (extension .genmodel) : a partir du modele défini
dans 1I’étape précédente, il est possible de générer du code Java dédié a la création
des instances de ce modele. La création d’un modele de génération (appelé gen-
model) est nécessaire pour la génération du code (voir figure 4.7). Il contient des
informations sur la génération comme le chemin de génération, package, etc.; qui

ne sont pas intégrées au modele.

e Paramétrage du modele de génération : dans cette étape, il convient de préciser
quelques parametres comme le package de génération ($Base_Package) et le mo-
dele Ecore ($Package).

e Génération du code Java et de I’éditeur graphique : a 1’aide de 1’utilité “Gene-
rate Model Code”, un ensemble de classes “Java” sont générées automatiquement,
comme le montre la figure 4.8, ainsi que leurs implémentations. Il est également
possible d’apporter des modifications sur le code généré comme 1’implémentation
du corps des opérations et 1’ajout de nouveaux attributs. En outre, I'utilité “Gene-
rate Edit and Editor Code” permet de générer automatiquement un éditeur pour
construire les instances des modeles. Ainsi, les instances des classes peuvent étre

construites automatiquement via I’éditeur.

package eclipse.eaf.action.model.action.Action;
import org.eclipse.emf.ecore.EObject;

tion.Action.Where#getExpression <em>Expression</em»

public interface Where extends EObject {

e valu
sion getExpression();

FIGURE 4.8 — Exemple de code Java généré automatiquement
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e Création des instances : les instances du modele peuvent étre construites en utilisant
directement le code généré via 1’éditeur (voir figure 4.9). La modification de ces

instances peut se faire via le méta-modele sans génération de code.
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& Action Model =
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FIGURE 4.9 — Plugin Eclipse généré pour la création des instances

4.5 Conclusion

Avec la large utilisation des Réseaux Sociaux, les développeurs utilisent de plus en
plus ces réseaux pour développer des applications sociales. Ils utilisent les plateformes de
ces réseaux comme front-end pour leurs applications. Afin de les rendre plus attractives,
il s’avere important d’adapter ces applications aux intéréts des utilisateurs. Pour pallier
ces besoins, nous avons proposé une approche de type MDA pour la génération semi-
automatique d’applications sociales a contenus personnalisés et basée sur les documents
générés dans les Réseaux Sociaux. L’exploitation des communautés d’intérét détectées
dans ces réseaux est le coeur de cette approche. En effet, nous avons proposé une mé-
thode de personnalisation de contenu basée sur les communautés. Cette méthode est prise
en compte depuis la phase de conception. L’architecture MDA proposée repose sur la dé-

finition de deux DSLs dont un qui exécute la personnalisation et 1’autre qui identifie les
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documents pertinents. Tout de méme, nous avons abordé les développements réalisés dans
le cadre de ce travail, permettant de générer du code automatiquement destiné a utilisation

par les développeurs tiers.
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Aux deux chapitres précédents, nous avons présenté en détail deux nouvelles ap-
proches pour (i) la détection des communautés d’intérét dans les Réseaux Sociaux (cha-
pitre 3) et (ii) la génération semi-automatique d’applications interactives a contenus per-
sonnalisés basée sur ces communautés (chapitre 4).

En premier lieu, I’évaluation vise a démontrer la pertinence de nos hypotheses de
travail qui stipulent que les similarités des intéréts et des sentiments au niveau des utili-
sateurs sont corrélés au phénomene d’influence sociale en plus de I’homophilie. Ensuite,
nous évaluons de maniere empirique la performance des modeles et approches proposées

de prédiction et de détection des communautés.

102
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5.1 Méthodologie de construction du profil utilisateur so-
cial

Afin de bien mener les expérimentations, nous construisons tout d’abord un jeu de
données de test. L’acquisition des données sur la structure des Réseaux Sociaux ainsi
que les activités des utilisateurs constitue un premier enjeu majeur de notre étude expé-
rimentale. Encore faut-il analyser ces données et les structurer; c’est a cela que sert le
modele de profil utilisateur qui est un instrument de synthése de connaissances. Dans le
chapitre 3, nous avons défini un modele de profil utilisateur social. En général, un modele
est un regroupement de connaissances qui concernent quelques faits expérimentaux bien

délimités. Notre modele représente les utilisateurs et I’ensemble des données sociales.

5.1.1 Acces aux données sociales

Dans notre cas particulier, la question qui se pose consiste a analyser 1’accessibilité
des données de I’utilisateur et de son réseau égocentrique afin d’évaluer les algorithmes
que nous avons proposés. Comme présenté au chapitre 1, les plateformes des Réseaux
Sociaux fournissent, généralement, des API a des développeurs tiers. L’acces aux don-
nées nécessite la création d’application dans le site du Réseau Social concerné. Ainsi,
les utilisateurs accordent des autorisations appropriées a I’application afin de collecter
leurs données. Cette technique permet a I’application de ne pas se limiter aux données
publiques mais d’accéder a beaucoup plus de données qui sont privées.

Cependant, I’utilisation des API a deux inconvénients majeurs : (7) les fournisseurs de ser-
vices du réseau local restreignent souvent le nombre d’appels d’API qu’une application
peut effectuer pendant un certain intervalle de temps ; et (i) les fonctionnalités fournies
varient considérablement d’une API a I’autre, donc il faut apprendre a gérer chaque AP/
a part.

Parmi les premiers sites de Réseaux Sociaux a proposer des API de développement, nous
retrouvons le réseau de Facebook. Cependant, plusieurs remaniements ont été advenus
entre la premiere version de son API en 2006 et la version actuelle. Ces changements
concernent en partie les données accessibles par les applications tierces ainsi que la ma-
niere d’y accéder. En effet, le Reglement Général sur la Protection des Données (RGPD),
depuis 2018, a mis en oeuvre de nouvelles regles de protection des données. Ces regles
s’appliquent au traitement des données personnelles des individus y compris la manicre
dont les données sont manipulées. Subséquemment, la politique d’acces aux données dé-

finie par Facebook a évolué. Des permissions basées sur le protocole OAuth ont été mises
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en oeuvre permettant aux utilisateurs un controle de I’acces a leurs données par des ap-
plications tierces. Toutefois, certaines données restent accessibles et d’autres nécessitent
I’accord des utilisateurs.

De méme pour Twitter, il faut enregistrer des applications pour pouvoir accéder a I’API.
Ces applications, par défaut, ne peuvent accéder qu’aux données publiques. Les Tweets
et réponses publics sont mis a disposition aux développeurs. L’acces aux Tweets se fait en
recherchant des mots-clés donnés, ou en demandant un échantillon de Tweets de certains

comptes utilisateurs spécifiques.

5.1.2 Méthodologie de la construction des sujets d’intérét

Nous présentons ici la méthodologie de construction des sujets d’intérét de la dimen-
sion personnelle du profil utilisateur social. Le but est de présenter comment les données
issues des contenus partagés par les utilisateurs dans les Réseaux Sociaux de Twitter et
Facebook sont exploitées pour dériver le profil utilisateur. Cette méthodologie se décom-

pose en cing étapes présentées sur la figure 5.1.

Récupérer le
corpus de texte

Mettoyer et
normaliser les
données

Représenter e
texte en bag-
of-waords 1

Modélisation
automatique des
thématiques

Mise & jour de
l'ontologie
FOAF

FIGURE 5.1 — Méthodologie de la construction des sujets d’intérét
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FIGURE 5.2 — Extraction des données en utilisant la librairie Twitter4j pour I’'API de

Twitter

5.1.2.1 Récupérer le corpus de texte

Dans ce qui suit, nous présentons le cas de Twitter. L’extraction se fait par le biais de
la librairie Twitter4j?° qui est une librairie Java facilitant 1’ utilisation de I’API de Twitter
comme le montre la figure 5.2. L'ensemble des textes collectés des Réseaux Sociaux est
appelé corpus. Un nombre prédéfini de Tweets est récupéré en exécutant le code Java
présenté dans la figure 5.3 ; soit par défaut 100 Tweets pour chaque utilisateur. Chaque

Tweet est représenté comme un document.

0O args) {

Twitter twitte TwitterFactory().getInstance();

i

List<S [ tatuses;

1) i
].

par Paging(pageno++, 18@);
statuses = twitter.getUserTimeline(user,page);
i
user = twitter.verifyCredentials{).getScreenName();
statuses = twitter.getUserTimeline();

Lout.println("Showing 8" + user + s user timeline.");
(Status stat : staotuses) {
Lout.println{"@" + status.getlUser().getScreenName() + " - " + status.getText());

¥

C te) {
te.printStackTrace();
.out.println{"Failed to get timeline:
exit(-1);

FIGURE 5.3 — Extrait du code Java d’extraction des Tweets d’un utilisateur

20. http ://twitterdj.org/en/
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Le prétraitement du corpus est sans doute une étape importante. Elle est appliquée
systématiquement avant toute tache de fouille de données. En plus de la préparation des
données pour leur analyse, le prétraitement des données consiste a y apporter des transfor-
mations. Une fois le texte séparé en unités de mots (tokens), nous comptons la fréquence
d’apparition des différents mots pour avoir une idée du champ lexical. La figure 5.4 pré-
sente un exemple d’analyse fréquentielle. En effet, I’observation du contenu du corpus
obtenu apres transformation permet de s’assurer que les données obtenues correspondent
a celles désirées. Effectivement, leur qualité est déterminante pour 1’exécution des traite-

ments ultérieurs.
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FIGURE 5.4 — Exemple des fréquences des mots dans un extrait du corpus

5.1.2.2 Nettoyer et normaliser les données

Apres la tokenization, nous procédons au nettoyage et a la normalisation du corpus
afin d’obtenir un dictionnaire représentatif de I’ensemble des documents. Les étapes de

nettoyage sont les suivantes :

e Supprimer les mots vides (stopwords) qui sont les mots courants et qui ne repré-
sentent pas une valeur informative pour la sémantique des données du corpus ni du

pouvoir discriminatif;

e Supprimer les hashtags pas dans leur ensemble mais seul le caractere “#” est sup-
primé vu que le reste est souvent une chaine qui contribue a une meilleure compré-

hension du Tweet;
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e Supprimer les préfixes, suffixes et autres des mots afin de les représenter sous leur
forme canonique : il s’agit du processus de Racinisation (ou stemming en anglais)
qui est un traitement purement algorithmique visant a réduire les mots a leurs ra-

cines afin de les traiter comme une seule entité.

5.1.2.3 Représenter le corpus en ‘“bag of words”

Dans un modele vectoriel VSM (Vector Space Model), chaque document est représenté
par un vecteur de valeurs numériques ou catégoriques. Donc, un document est représenté
par un ensemble des mots qu’il contient, sans soucis de contexte. Généralement, dans
une représentation bag of words (sac de termes) chaque document est représenté par un
vecteur de la taille du vocabulaire. L’hypothese de cette représentation est I’indépendance

des termes d’indexation.

5.1.2.4 Modélisation automatique des thématiques

Dans le contexte des Réseaux Sociaux, I’information utile est difficile a extraire étant
enfouie dans des énormes volumes de données. Dans notre travail, nous avons affaire a
des données textuelles. Pour une exploration efficace de ces données, nous nous reposons
sur des outils de fouille de données. Une premiere tache de la fouille de textes est la
modélisation des thématiques. Elle permet d’extraire et caractériser les sujets ou centres
d’intérét a partir d’un corpus de documents.

LDA, présentée au chapitre 3, est une méthode générative non-supervisée de modélisation

automatique des thématiques qui se base sur les hypotheses suivantes :
e Chaque document du corpus est un ensemble de mots représentés en bag of words;

e Chaque document aborde un certain nombre de thématiques dans différentes pro-

portions qui lui sont propres ;

e Chaque mot possede une distribution associée a chaque thématique qui est repré-

sentée par une probabilité sur chaque mot.

LDA, étant un modele génératif, définit une probabilité de distribution jointe sur les
différentes variables latentes identifiées. Les différentes probabilités de distribution asso-
ciées a ces variables, sont utilisées pour retrouver les distributions latentes par rapport aux
variables observées. Dans notre cas, nous cherchons, a partir des différents documents, les
différentes proportions de thématiques pour chaque document, les distributions de mots
sur les thématiques et les proportions d’apparition d’une thématique sur le corpus. Nous

utilisons la distribution de Dirichlet [Blei and Jordan, 2006] sur la proportion globale des
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thématiques ainsi que sur chaque distribution de thématique sur les mots. L hypothese de
cette distribution est que les différentes thématiques sont completement indépendantes.
Ceci permettra de déterminer la thématique d’un document donné.

Techniquement, I'inférence de ce modele est relativement complexe. Donc, des ap-
proximations et des algorithmes simplifiant le modele sont nécessaires afin de pouvoir
I’appliquer. Dans notre travail, nous nous sommes appuyés sur la technique statistique
Gibbs Sampling.

En outre, nous utilisons des packages existants afin d’effectuer 1’inférence sur nos
données. Pour exécuter LDA, nous utilisons 1’outil Mallet [McCallum, 2002] basé sur
I’environnement d’exécution Java.

Les parametres de la méthode LDA sont fixés sur la base des regles généralement utilisées

dans la littérature : o = 5—79, = 0.01, # itérations = 1000.
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FIGURE 5.5 — Résultat d’application du modele LDA sur une partie du corpus de données

A partir de la ligne de commande, nous exécutons le modele LDA. En utilisant les

parametres par défaut et de maniere non supervisée, I’algorithme essaie de trouver la
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meilleure division de mots en sujets d’intérét a partir d’une collection de documents. A
I’exécution, les mots clés affichés aident a définir un sujet statistiquement significatif (voir
figure 5.5).

En modifiant les parametres, nous recherchons les trois sujets les plus abordés dans
le corpus. Afin d’éviter le risque d’obtenir des optima locaux, nous exécutons le test cinq
fois et nous retenons la moyenne. Quelles thématiques latentes composent les documents ?
La réponse est dans le fichier décrit sur la figure 5.6, ou la premiere colonne correspond au

numéro du document, la deuxieme son chemin d’acces et les autres colonnes représentent

la proportion de chaque sujet dans le document correspondant.

corpus_composition.bit ?T H - O X
FILE HOME INSERT PAGE LAYOUT FORMULAS DATA REVIEW VIEW ADD-INS ACROBAT TEAM Sign in
Al - B |0 v
A E C D E F Cla
1 o[file:/C:/mallet/sample-data/user/docl_1.txt 3.3414194145047556E-4 0.9992851978995858 3.8066015896373226E-4
2 1file:/C:/mallet/sample-data/user/docl_10.txt 0.0012494459365518698 0.001230071473168402  0.9975204825902797
3 2|file:/C:/mallet/sample-data/user/docl_100.txt 5.009514749465446E-4  4.931834933737081E-4  0.9990058650260747
4 3[file:/C:/mallet/sample-data/user/docl_11.txt 0.9990327024826648  4.4841242525700455E-4 5.188850920782637E-4
5 4|file:/C:/mallet/sample-data/user/docl_12.txt 3.8548649299388133E-4 0.9991753607653167 4.3915274168948153E-4
6 5|file:/C:/mallet/sample-data/user/docl_13.txt 5.565159886677468E-4  0.998809491571495 6.33992439837192E-4
7 6(file:/C:/mallet/sample-data/user/docl_14.txt 4.175684662168534E-4  4.110934642002509E-4  0.9991713380695829
8 7[file:/C:/mallet/sample-data/user/docl_15.txt 5.565159886677468E-4  0.998809491571495 6.33992439837192E-4
9 8|file:/C:/mallet/sample-data/user/docl_16.txt 0.18201497109111367 0.817466143816808 5.138850920782637E-4
10 9file:/C:/mallet/sample-data/user/docl_17.txt 4.55475226324536E-4  4.4841242525700455E-4 0.9990961123484184
11 10ffile:/C:/mallet/sample-data/user/docl 18.txt 3.8548649299388133E-4 0.9991753607653167 4.3915274168948153E-4 hd
corpus_composition ® [ »

AVERAGE: 200 COUNT: 401  SUM: 80200 B

FIGURE 5.6 — Composition des différents documents en thématiques latentes

5.1.3 Mise a jour de I’ontologie FOAF

Une fois les sujets d’intéréts identifiés, I’ontologie FOAF représentant le profil utili-
sateur social est mise a jour avec les sujets d’intérét des utilisateurs correspondants.

Dans la figure 5.7, nous montrons un extrait du Réseau Social dans 1’éditeur des on-
tologies Protégé construit en utilisant notre échantillon collecté. Les noeuds représentent

les utilisateurs et les liens entre eux représentent les relations d’amitié.

5.2 Observations sur I’échantillon de données étudié

5.2.1 Description des données

Nous rappelons ’hypothese de notre travail qui consiste en la supposition que les

utilisateurs ayant une relation d’influence entre eux ont tendance a étre similaires dans
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Au meilleur de notre connaissance, il n’existe aucun jeu de données contenant toutes les
informations susmentionnées. Ceci nous a donc incité a collecter notre propre échantillon
de données.

Le tableau 5.1 montre les statistiques de base de toutes les données collectées
sur les sujets sélectionnés dans différents domaines : politique et musique (Donald
Trump, Hilary Clinton et Lady Gaga). Notons que les informations démographiques des

utilisateurs sont extraites de Facebook.

Sujet # utili- # abon- # com- # # # Ret- # publi-
d’inté- sateurs nés men- likes amis weets cations
rét taires

Trump 140 852186 160 8555 259676 1281 328
Clinton 140 338224 176 6375 334979 1626 578
Gaga 140 580656 112 6004 574564 2306 526

TABLE 5.1 — Statistiques de notre échantillon de données

Notre objectif est de trouver un grand nombre d’utilisateurs dont les polarités de sen-
timent sont claires, afin que les labels de référence soient fiables. Nous avons sélectionné
un ensemble de profils de célébrités du monde politique et musical, et un ensemble d’utili-
sateurs qui leur sont opposés. Nous avons manuellement annoté les polarités de sentiment
des utilisateurs et leurs publications correspondantes. Dans la figure 5.8, nous décrivons

la distribution des publications positives et négatives sur les différents sujets d’intérét.

5.2.2 Corrélation entre sujets d’intérét et caractéristiques et rela-

tions sociales

Nous présentons une étude empirique sur les corrélations entre d’une part la similarité
d’intérét des utilisateurs et d’autre part diverses caractéristiques et relations d’influence
sociales. Cette étude repose sur un ensemble de données capturé a partir des Réseaux
Sociaux Twitter et Facebook. Nous identifions les caractéristiques sociales a partir de
deux types d’informations : les intéréts des utilisateurs et les informations du contexte.

Aucune étude dans la littérature, au mieux de nos connaissances, n’a été étendue pour
discuter de la fagon dont la similarité d’intérét varie avec diverses caractéristiques et rela-

tions sociales dont I’influence.
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FIGURE 5.8 — Distributions des publications positives et négatives

En particulier, nous quantifions la similarité d’intérét sur une agrégation de paires
d’utilisateurs basée sur une mesure de similarité des sujets d’intérét pour capturer I’inter-
section des intéréts entre deux utilisateurs. En outre, nous considérons les informations
de contexte sur deux dimensions : personnelle et sociale; les relations d’influence et les
sujets d’intérét. Notons que nous construisons notre échantillon de données simplement
avec les informations publiques des utilisateurs et anonymisons tous les utilisateurs pen-
dant I’analyse.

Nous rappelons les informations contextuelles étudiées et qui sont abordées au cha-
pitre 3 : GC (combinaison de genre), PC (combinaison professionnelle), NC (combinai-
son de nationalité), et CD (distance de connectivité¢). Chaque information peut avoir deux
valeurs possibles 0 si les caractéristiques correspondantes aux utilisateurs de la paire étu-
diée sont différents (par exemple GC(v;,v;) = 0 si v; et v; sont de genres différents)
et 1 si elles sont identiques. En outre, nous menons notre étude par rapport aux intéréts
communs (CI) pour chaque paire d’utilisateurs (C'I(v;,v;) = 1 si v; et v; ont des sujets
d’intérét communs et 0 sinon); et la mesure d’influence (/INFLUENCE) qui est égale a 1
si la valeur de ROI (Ratio of Influence) pour la paire correspondante est non nulle , et 0
sinon.

Pour chaque classe (0 ou 1) de I'information étudiée, nous distinguons en rouge les

paires d’utilisateurs ayant des sujets d’intérét similaires et en bleu les paires d’utilisateurs
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FIGURE 5.9 — Corrélation entre sujets d’intérét et caractéristiques et relations sociales

qui n’ont pas des intéréts similaires.

Pour mettre en évidence nos principales conclusions, nous révélons 1’homophilie et
I’influence conjointement concernant la similarité d’intérét en se basant sur la présente
analyse empirique (voir figure 5.9). De maniere générale, ’homophilie montre une ho-
mogénéité dans les Réseaux Sociaux des personnes en ce qui concerne de nombreuses
caractéristiques sociodémographiques et comportementale. En plus, I’'influence, montre
une homogénéité en ce qui concerne les relations d’influence entre les utilisateurs.

Plus précisément :

e [’homophilie révele que les utilisateurs sont plus susceptibles d’avoir le méme in-
térét s’ils ont des informations démographiques plus semblables telles que le genre,

la profession et la nationalité.

e [’homophilie implique également que les “amis” ont une plus grande similitude

d’intérét que les étrangers.

e En outre, ’homophilie indique que les utilisateurs ayant un intérét plus populaire

sont susceptibles de partager plus d’intéréts entre eux.
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e [’influence sociale révele que les utilisateurs ayant une relation d’influence entre

eux sont susceptibles de partager le méme intérét.

5.2.3 Corrélation entre sentiments et relations d’influence sociale

Nous avons défini deux types de statistiques pour étudier I’interaction entre les pola-
rités des sentiments des utilisateurs et les relations d’influence. Ces statistiques sont les

suivantes :

e Probabilité que deux utilisateurs influencés I’un par 1’autre (ou bien un seul qui in-
fluence I’autre) conditionnée par la méme polarité de sentiment : cette statistique
mesure I’influence conditionnée sur les polarités. La Figure 5.10 montre que le sen-
timent partagé tend a impliquer de I’influence. En fait, dans le graphique résultant,
les utilisateurs ont plus de chance d’avoir une relation d’influence s’ils partagent le

meéme sentiment que s’ils sont différents.

e Probabilité que deux utilisateurs aient la méme polarité de sentiment, conditionnée
par I’influence réciproque ou non : la seconde statistique mesure les sentiments
partagés conditionnés par une relation d’influence. La Figure 5.11 montre que la
probabilité que deux utilisateurs soient influencés 1’un par 1’autre, partageant le

méme sentiment sur un sujet donné, est beaucoup plus grande que le hasard.

0.8

0.6 |

o
N
I
\

Probability

o
[\
[
|

Trump Clinton Gaga

FIGURE 5.10 — Probabilité d’influence conditionnée ou non par la méme polarité de sen-

timent

En résumé, les paires d’utilisateurs dans lesquelles au moins 1’un influence I’autre ont
tendance a avoir la méme polarité de sentiment; et deux utilisateurs partageant la méme

polarité de sentiment sont plus susceptibles d’étre influencées 1’un par 1’autre que deux
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FIGURE 5.11 — Probabilité d’avoir la méme polarité de sentiment conditionnée par une

relation d’influence

utilisateurs ayant des sentiments différents. Ces observations valident notre hypothese

selon laquelle influence et sentiment partagé sont clairement corrélés.

5.3 Analyse de la performance

5.3.1 Prédiction des sujets d’intérét

Afin de valider les résultats obtenus, nous évaluons la performance des modeles en

utilisant les mesures suivantes : Précision (P), Rappel (R) et F1-score (F1).

TP TP

P=__— 5.1 R= " 5.2
TP+FP e-b TP+ FN 62

2PR

P+R

Fl1 = (5.3)

L’exactitude “accuracy” est calculée en utilisant ces mesures. Son équation est la

suivante :
TP+ TN
A = 5.4
Y = TP Y FP+ FN+ TN Sh

Ou : TP est le nombre des vrais positifs, FP des faux positifs, FN des faux négatifs et

TN des vrais négatifs en terme de prédiction.
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FIGURE 5.12 — Comparaison des mesures de présicion, rappel et F'1

La premiere expérience a pour objectif d’évaluer la performance du modele de pré-
diction des intéréts. Nous avons effectué la tiche de prédiction en utilisant différentes
méthodes d’apprentissage automatique standards. Cinq algorithmes de classification ont
été sélectionnés : ZeroR, RandomTree, VotedPerception, SVM et LogisticRegression. 1ls
ont été choisis de maniere semi-aléatoire pour leur diversité, leur représentation et leur
style d’apprentissage. L’entrainement de ces méthodes se fait par aggrégation de paires
d’utilisateurs actifs et passifs parmi 1’échantillon des données pour former le vecteur so-
cial défini dans le chapitre 3. Nous avons mené cette expérience et nous avons obtenu les
résultats montrés dans la figure 5.12.

Les résultats obtenus indiquent clairement que la méthode SVM fonctionne bien avec

les mesures de précision.

5.3.2 Prédiction des sentiments

Afin de prendre en compte le fait que I’algorithme SampleRank est randomisé du fait
de sa dépendance a la fonction d’échantillonnage, nous avons effectué des inférences k (k
€ 1,3,5,11) fois pour obtenir k prédictions. L’idée est de conserver un vote a la majorité
parmi les k labels possibles.

Nous menons des expériences 10 fois. A chaque fois, les données avec les labels de
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vérité de terrain sont divisées en un ensemble d’entrainement et un ensemble d’évaluation.
Le premier ensemble est composé de 50 utilisateurs positifs et de 50 utilisateurs négatifs,
choisis au hasard. Le deuxieme ensemble est constitué des utilisateurs annotés restants.
Le rapport des deux ensembles est différent dans différents sujets.

Nous comparons deux méthodes de classification des utilisateurs afin d’évaluer nos résul-

tats comme le montre la figure 5.13.

0.85 - :

0.8 :

0.75 :

0.7 :

Accuracy (HIG)

0.65 |- :

0.65 |- :

0.6

0.55

Accuracy (HG)

0.5 :

S OQ‘ o1

FIGURE 5.13 — Analyse de performance des deux méthodes

e Modele de graphe hétérogene (HG) [Tan et al., 2011] : il effectue un apprentissage
semi-supervisé sur le graphe hétérogene représentant les utilisateurs, les connexions
mutuelles et leurs publications. Ensuite, il applique la propagation de croyances

pour obtenir des labels de sentiment au niveau utilisateur.

e Modele de graphe d’influence hétérogene : nous exécutons notre modele d’appren-
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tissage semi-supervisé sur le graphe d’influence hétérogene que nous avons défini

pour obtenir la classification des sentiments des utilisateurs.

Les résultats confirment I’amélioration de la performance dans la prédiction du senti-
ment au niveau utilisateur. La Figure 5 montre ces résultats pour les différentes méthodes
et que notre modele atteint les plus hautes exactitudes. Enfin, les mesures F/ sont rappor-

tées dans le tableau 5.2.

Trump Clinton Gaga

HIG 038 035 0.56

HG 023 031 0.33

TABLE 5.2 — Mesures F'1

5.3.3 Détection des communautés d’intérét

Une fois les communautés détectées a 1’aide de la méthode proposée, il convient
d’évaluer leur qualité. Pour cela, nous utilisons deux criteres externes (comme mentionné
au chapitre 1). Ces derniers permettent de comparer le résultat obtenu avec un résultat
attendu ; dans notre cas, une communauté agissant comme une vérité de terrain. L’éva-
luation des résultats de la classification est effectuée par rapport a cette communauté. En
effet, la comparaison est utilisée pour calculer le taux d’entités bien classées. Ce taux est
le rapport entre le nombre d’entités (utilisateurs) bien classées et le nombre total d’entités
classées. Il peut étre mesuré a partir de la matrice de coincidence ot chaque ligne corres-
pondant a un sujet d’intérét, chaque colonne a une communauté. Un terme de la matrice
contiendra le nombre d’éléments présentant un intérét de la ligne correspondante qui ont
été attribués a la communauté de la colonne correspondante. La matrice n’est pas néces-
sairement carrée, I’algorithme peut produire un nombre de classes différent de celui de
la vérité de terrain. Egalement 2 partir de cette matrice, nous pouvons calculer une autre
mesure qui est la précision par communauté détectée. C’est le rapport entre le nombre
d’éléments bien classés et le nombre total d’éléments affectés a la communauté. Cette
mesure évalue la qualité de la communauté.

Afin de comparer notre approche avec d’autres méthodes, nous considérons deux
méthodes de référence a comparer a notre algorithme, a savoir les algorithmes de
Clauset-Newamn-Moore [Clauset et al., 2004] et de Girvan-Newman [Girvan and

Newman, 2002]. Les deux algorithmes sont basés sur la topologie du réseau. Le premier
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algorithme est un algorithme d’agglomération hiérarchique basé sur une modularité
maximale. Il utilise une optimisation gloutonne en visant a maximiser la modula-
rité. Cependant, 1’algorithme de Girvan-Newman [Girvan and Newman, 2002] est basé

sur la suppression itérative des arétes avec des scores élevés de centralité d’intermédiarité.

[Clauset [Girvan and Notre

etal.,,2004] Newman, approche

2002]
Nombre de com- 16 26 3
munautés
Taux de bien clas- 8.05 5.78 92.25
sés (%)

TABLE 5.3 — Comparaison des résultats de classification des communautés

Le tableau 5.4 montre les résultats de précision obtenus suite a 1’application de notre

approche.
Trump Clinton Gaga
Communauté 0 0.77 0.96 0.97
Communauté 1 0.98 0.55 0.92
Communauté 2 0.92 0.75 0.96

TABLE 5.4 — Comparaison des résultats de précision de classfication des communautés

5.4 Efficacité du filtrage d’information

Pour évaluer I’efficacité des PDBA présentées au chapitre 4, nous nous sommes foca-
lisés principalement a évaluer la performance du processus de filtarge des documents qui
est défini et implémenté au niveau du DSL 1.

Différentes mesures pour 1’évaluation de la performance de tels systemes de filtrage

ont été proposées. Les deux importantes mesures les plus communément utilisées sont :



CHAPITRE 5. EVALUATION SUR LES RESEAUX SOCIAUX NUMERIQUES : CAS DE
TWITTER ET FACEBOOK 120

la précision et le rappel. Elles nécessitent la connaissance de tous les documents utilisés
pour calculer le nombre de documents pertinents. La précision représente le nombre de
documents pertinents retrouvés par rapport au nombre total de documents disponibles.
Alors que le rappel est défini par le nombre de documents pertinents rapporté au nombre

de documents pertinents disponibles.

{relevant documents} N{retrieved documents}

(5.5

precision = -
{retrieved documents}

{relevant documents} N {retrieved documents}

recall = (5.6)

{relevant documents}

En reprenant ’exemple de motivation présenté au chapitre 4, nous appliquons
les plug-ins générés suite a I’exécution des DSLs en simulant une application de e-

recrutement. Les résultats d’efficaité sont rapportés au tableau 5.5.

precision recall

Corpus de e 0.96 0.98

recrutement

TABLE 5.5 — Efficacité du filtrage des documents

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les expérimentations que nous avons mené afin
d’évaluer nos propositions.

D’abord, nous avons collecté un échantillon de données a partir de deux Réseaux
Sociaux qui sont Twitter et Facebook. Ensuite, a partir des publications textuelles des
utilisateurs, nous avons appliqué la méthode LDA de modélisation automatique des su-
jets d’intérét. Nous avons utilisé les publications sous forme de documents dans le but
d’explorer les thématiques latentes abordées et qui intéressent les utilisateurs. Ceci nous
a permis de construire la dimension des intéréts dans le profil utilisateur socialet la mise a
jour de I’ontologie FOAF qui le représente. Les sujets d’intérét ainsi capturé sont utilisés
pour alimenter le modele de prédiction des intéréts qui est basé sur la méthode SVM et

profitant des deux phénomenes d’homophilie et d’influence dans les Réseaux Sociaux.
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En outre, nous avons mené des tests de performance du modele d’ Analyse des Sentiments
au niveau des utilisateurs et basé sur deux facteurs qui sont : Utilisateur-Publication et
Utilisateur-Utilisateur.

L’ étude empirique que nous avons effectué nous a permis de confirmer la corrélation
applicative entre d’une part les similarités des intéréts ainsi que des sentiments et d’autre
part les relations d’influence. A I’issu de ces vérifications, I’expérimentation a confirmé
la perspicacité de nos hypotheses.

De plus, nous avons montré 1’efficacité de notre approche de détection des com-
munautés en présentant les résultats d’application des criteres d’évaluation. Nous avons
confronté ces résultats aux résultats d’application d’autres méthodes connues dans la lit-
térature.

Enfin, nous avons évalué la performance du processus d’extraction des documents
pertinents que nous avons défini au niveau du DSL utilisé dans la génération semi-
automatique des applications sociales personnalisées. Cette évaluation est basée sur deux
mesures sui sont la précision et le rappel.

En conclusion des résultats obtenus, nous avons validé empiriquement les modeles et
algorithmes définis et implémentés. Le bilan de ces expérimentations semble favorable de

nouvelles perspectives ? Ces dernieres sont présentées dans le prochain et dernier chapitre.
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I Résumé conclusif

Suite a la démocratisation des technologies numériques, les Réseaux Sociaux qui sont
les nouveaux moyens de communication et de collaboration ont évolué en un environ-
nement de production active de contenus. Les chercheurs s’intéressent davantage a cette
évolution. Nous avons montré dans cette theése que les contenus disponibles au sein des
Réseaux Sociaux peuvent étre sources de connaissances. Nous avons inscrit ces données
sémantiques dans le cadre de la détection des communautés d’intérét en montrant qu’en
plus de I’analyse structurelle, 1’intégration des données sémantiques permettent d’amé-
liorer la qualité des communautés détectées.

Ce travail est essentiellement consacré a la proposition d’une approche de détection
des communautés d’intérét dans les Réseaux Sociaux et leur exploitation dans la géné-
ration d’applications sociales interactives personnalisées. Plus spécifiquement, les princi-

pales contributions sont :

1. Définition d’un modele sémantique des données sociales sous la forme d’un profil
utilisateur social générique et extensible; qui est représenté par 1’ontologie FOAF
que nous avons étendue avec de nouvelles propriétés. Dans le chapitre 3, nous
avons présenté les différentes phases du processus de modélisation de ce profil.
D’apres 1’étude menée au chapitre 1, il s’est avéré que différentes ontologies ont
été congues pour décrire sémantiquement les Réseaux Sociaux. FOAF est un vo-

cabulaire de base qui semble étre assez exhaustif pour la description des individus,
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leurs attributs, leurs contenus et leurs relations. Nous avons donc opté pour cette
ontologie pour représenter le profil utilisateur social que nous interrogeons grace a
des requétes SPARQL spécifiées. Nous I’avons étendue avec des attributs comme
la profession et la nationalité ; et des relations d’influence qui nous semblent Etre

intéressants dans 1’inférence des similarités entre les utilisateurs.

2. Proposition d’une nouvelle approche de détection des communautés d’intérét dans
les Réseaux Sociaux en tirant profit de leurs topologies sous-jacentes et la séman-
tique des contenus conjointement. Dans le chapitre 3, nous avons présenté cette
approche qui est une approche s€émantique basée sur le contexte utilisateur et orien-
tée donnée. Organisée en trois étapes, elle repose non seulement sur 1’extraction
explicite des connaissances mais aussi sur 1’extraction implicite a I’aide de modeles
de prédictions. En outre et afin de garantir I’évolution des communautés détectées,
nous avons appliqué les principes de 1’équilibre social en évitant les conflits et di-
visant une communauté en deux sous communautés. Nous avons montré dans le
chapitre 5 que I’application de notre approche permet d’avoir des valeurs considé-

rables de précision de classification.

3. Proposition d’un modele d’influence sociale pour mesurer les valeurs d’influence
entre les utilisateurs en se basant sur un graphe hétérogene que nous avons défini
afin de profiter des facteurs Utilisateur-Publication et Utilisateur-Utilisateur a la
fois. L’influence est un phénomene crucial dont dépendent les comportements et
les interactions des utilisateurs dans les Réseaux Sociaux. En particulier, le graphe

hétérogene permet la représenter différents types de noeuds et de liens.

4. Proposition d’un modele pour la prédiction des intéréts des utilisateurs dans les
Réseaux Sociaux basé sur les deux phénomenes d’homophilie et d’influence. Notre
hypothese est que la similarité des intéréts entre les utilisateurs dépend de deux
phénomenes clés dans les Réseaux Sociaux qui sont I’homophilie et I’influence.
L’étude expérimentale que nous avons menée dans le chapitre 5 confirme notre

hypothese.

5. Proposition d’un modele de prédiction des sentiments des utilisateurs a propos d’un
sujet d’intérét donné. Notre hypothese est que la similarité des sentiments entre les
utilisateurs dépend du phénomene de I’influence dans les Réseaux Sociaux. L’ étude

expérimentale que nous avons menée dans le chapitre 5 confirme notre hypothese.

6. Proposition d’une méthode de personnalisation des applications interactives so-

ciales basée sur les communautés d’intérét.
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7. Proposition d’une approche pour la génération semi-automatique des applications

sociales personnalisées.

En se basant sur les criteres de comparaison présentés dans le chapitre 2, nous re-
prenons le tableau 2.1 comparatif afin de positionner notre proposition par rapport aux

approches déja présentées.

A B C D E F G H I J K L M N

CCN model + + - - + o+ - - + - + + - -
[Barbieri

etal., 2013]

SA-Cluster + - + - + - + o+ - + - + o+ o+
[Zhou

et al., 2009]

CESNA + -+ -+ - 4+ -+ -+ o+ o+ o+
[Yang

et al., 2013]

Hierarchical + + - + - + - - + - + + + +
agglome-

ration

[Clauset

et al., 2004]

liglee 0= p === b= =
Content

model

[Natarajan

et al., 2013]

SemTagP  + + + + - + - + - + + - + +
[Erétéo

etal., 2011]

Notre + + + + + + - + - - + - 4+ -

approche

TABLE .1 — Comparaison de quelques méthodes de détection de communautés dans les

Réseaux Sociaux

Nous rappelons les criteres utilisés qui sont : caractéristiques structurelles (A), acti-

vités sociales (B), attributs (C), contenu (D), influence sociale (E), orientation du graphe
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(orienté (F) ou non orienté (G)), communautés détectées (couvrantes (H) ou non (I)),
fonction de qualité (J), démarrage a froid (K), passage a I’échelle (L), qualité des com-
munautés détectées (M), complexité (N).

Si notre approche présente un certain nombre d’avancées en matiere de détection des
communautés d’intérét et leur exploitation dans la génération des applications sociales
interactives a contenus personnalisés, elle présente aussi des points d’amélioration qui

font partie de nos perspectives de recherche.

II Perspectives

Le travail présenté dans cette these a répondu a plusieurs questions concernant 1’ana-
lyse des Réseaux Sociaux ainsi que les applications sociales interactives. Il a ainsi ouvert

de nombreuses pistes prometteuses dans un domaine en plein essor :

e Pour commencer par 1’approche de détection des communautés d’intérét, il nous
parait opportun de prendre en compte la dimension temporelle. En effet, les intéréts
des utilisateurs évoluent dans le temps [Sendi et al., 2018]. Donc, les communautés
dynamiques refleteront de plus en plus la structure réelle des Réseaux Sociaux. Il

serait intriguant d’étudier 1’évolution temporelle des membres d’une communauté.

e En ce qui concerne le modele d’Analyse des Sentiments, nous pensons qu’il serait
intéressant d’inférer les polarités des sentiments aux deux niveaux utilisateur et

publication.

e Dans les Réseaux Sociaux, en plus des textes, ils existent beaucoup de données
multimédias telle que les images et les vidéos. Il serait donc pertinent de les intégrer

dans le traitement des données sociales.

e D’un point de vue général, nous pensons que la perspective primordiale est récupé-
rer plus de données sur différents sujets d’intérét. L’exploitation d’autres domaines

garantira mieux la généricité de nos propositions.

e Si dans notre travail, nous nous sommes basés sur la méthode LDA pour la détec-
tion des sujets d’intérét dans les publications des utilisateurs, il semble essentiel de
trouver un nombre “correct” de sujets S. Des travaux se sont proposés d’optimiser
un critere afin de chercher automatiquement la meilleure valeur de S [Rosen-Zvi
et al., 2004]. Cependant, d’autres travaux ont tenté de se passer completement de

ce parametre [Blei et al., 2003a]. Ceci s’avere donc un important axe de recherche.
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e Développer une application de simulation pour évaluer 1’approche de génération
des applications sociales sur différents scénarios. Pour aller plus loin dans les mé-
canismes d’adaptation de I'information, plusieurs manieres d’utiliser les deux di-

mensions proposés sont envisageables.
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