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PREFACE

Les applications sociales sont, depuis leur apparition dans les années 1990, en
mutation constante. Chaque année apporte de nouvelles directions de partage, de
recommandation, et de production interactive d’information, créant de nouvelles
connexions entre utilisateurs et de nouvelles communautés dynamiques.

Cet atelier a pour ambition de débattre, a travers la présentation de travaux
théoriques, empiriques, ou de démonstrateurs, des réponses possibles a des ques-
tions fondamentales : Comment puiser dans ces nouveaux flux d’information pour
comprendre les nouveaux facteurs liés a la connectivité et 'interactivité des utilisa-
teurs, leurs nouveaux besoins, leurs avis, leur position sociale? Comment traiter de
nouvelles taches telles que la production et la recherche collaboratives d’information,
la recherche d’opinion, la recherche d’expert, etc.

Au-dela de ces aspects, cet atelier vise également & encourager le développement
de la thématique "recherche et recommandation d’information dans les réseaux so-
ciaux" en offrant un lieu privilégié d’échanges entre jeunes chercheurs, chercheurs,
et industriels, d’ou devraient émerger les besoins et les enjeux futurs de la discipline.

La liste non exhaustive des thémes de ’atelier est :

Recherche, production, recommandation d’information sociale
Recherche dans les blogs et tweets

Recherche, détection et synthése d’opinion

Recherche et génération d’annotations sociales (e.g. folksonomie)
Fraicheur, autorité, fiabilité dans les réseaux sociaux

Recherche de personnes, d’experts

Interactions collaboratives pour la recherche ou recommandation sociale
Systémes de Question-Réponse orientés communauté

Evaluation de systémes de recherche ou de recommandation sociale
Découverte, analyse, évolution de communautés

Apprentissage dans les réseaux sociaux

Applications de la recherche d’information sociale : réseaux de professionnels,
réseaux de marketing, réseaux de divertissement, réseaux bibliographiques

e Transversalité : fondements des réseaux sociaux en mathématiques, psycholo-
gie, sociologie...

Lynda Tamine, Eric Gaussier et Gregory Grefenstette
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Des réseaux de photos aux réseaux sociaux. Création et
utilisation d’un réseau social a partir de photos.

Michel Planti&, Michel Crampes

*EMA-LGI2P, Parc Scientifigue Georges Besse, 30035 NimesX;&adtance
{michel.crampes, michel.plantie}@ema.fr, http://wwgidp.ema.fr

Résumé. Avec les nouvelles possibilités apparues dans les domdamsom-

munications et du management, les réseaux sociaux et lesspfomt I'objet

d’un intérét grandissant dans le monde numérique. Danstigeanous mon-
trons comment les photos sociales, prises lors d’événenfi@miliaux ou lors

de soirées entre amis, représentant des individus ou depegal’individus,

peuvent étre considérées comme génératrice d’'un réseal sbelant des
attributs sociaux. A partir de ce réseau de photos, nouditanss des sous-
groupes de personnes dans I'objectif de diffuser des allpmos personnali-
sés. L'organisation du réseau de photos utilise des méttaidralyse formelle
de concepts.

1 Introduction

Avec l'arrivée des photographies digitales et la dispditébrécente des appareils photos
dans les téléphones mobiles, il est maintenant possibleym@useule personne de prendre des
milliers de photos en une seule année. Dans le passé, urmapensrenait en général un petit
nombre de photos au cours d’'un événement. Ceci était ecydaatid( au colt de développe-
ment des photos qui générait clairement une limitation catqdraphe amateur. Aujourd’hui,
le probleme est trés différent avec I'avénement des teclgied numériques. Actuellement,
chacun fait face a d’autres problémes soulevés par I'abmedacomment organiser, visuali-
ser, rechercher et partager des milliers de photos.

Dans ce papier, nous considérons uniquement les photomtssicindexées manuelle-
ment. Nous nous référons avec ce terme aux photos qui s@espiurant des événements
familiaux ou lors de soirées entre amis. Ces photos repigisetes individus ou des groupes
de personnes. En considérant le rdle important que les photoériques semble prendre pen-
dant des événements “sociaux”, il est intéressant d’egple@ur capacité a agir en tant que
nouveau langage social reflétant des relations socialest dlussi pertinent d’explorer de nou-
velles applications dérivées de ce nouveau langage pemele renforcer la socialisation.
Des applications telles que “Facebook” ou Flickr manimtldéja des photos dans des ré-
seaux sociaux. Cependant, dans ces cas les réseaux sdntitoes utilisant les personnes.
Les photos sont uniqguement des objets passifs qui sonttaement partagés. Elles ne jouent
pas un réle actif dans la construction des réseaux sociaux.d®dnsidérer les photos comme
des acteurs sociaux, il est nécessaire d’interagir aves efl les considérant comme des objets
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actifs. Cette exigence doit étre appliquée a différenteanix dans le cycle de vie du réseau
de photo et du réseau social. Chaque niveau est dévelopgdetagections ci-dessous. La
section 2 décrit les techniques pour organiser les photoales de maniere a révéler les rela-
tion sociales entre personnes. Pour remplir cet objedifsrnutilisons les méthodes d’analyse
formelle de concepts pour construire les réseaux de phepressifs, en particulier les hiérar-
chies de concepts et les diagrammes de Hasse. La sectiosehf@élusieurs solutions pour
extraire des réseaux sociaux de collections de photosiségem Les albums photos personna-
lisés peuvent étre déduits a partir du réseau résultars@Nement lié aux personnes choisies
afin de vérifier qui peut recevoir quelles photos. La sectipnééente un application pratique
de constitution de réseaux. La section 5 présente la cotistitd’albums personnalisés a partir
des réseaux construits.

2 Photos sociales et réseaux sociaux

Organiser socialement des photos et élaborer des réseaiaxsa partir du contenu des
photos est depuis peu un domaine tres actif de recherchendapt nous ne connaissons pas
d’article qui intégre 'organisation de photos et I'extiiao de réseaux sociaux. La méthode
la plus proche de nos travaux est présentée en Golder (2088)eur justifie le fait que les
photos représentant des personnes peuvent étre utiligéedlpborer des réseaux sociaux. La
méthode d’évaluation est bien fondée, et les résultatsoches des nbétres, bien que notre
méthode d’évaluation ne soit pas aussi précise que celbepige dans le papier cité. Cepen-
dant, l'auteur ne présente pas de réseau social déduit dauée photos. Par conséquent, il
n'y a pas d'aide pour la construction et le partage d'albuersgnnalisés. Les photos sont
également indexées dans un outil séparé qui n'utilise pastmtenu social disponible. Il n’y
a pas de réelle justification pour I'élaboration du réseaiias@ partir des photos. Crampes
et al. (2009) présente une méthode différente incluant aplage entre deux outils que nous
étendons dans ce papier. L'utilisation des hiérarchies @eiSpour gérer des ensembles de
photos, est décrite dans plusieurs applications telleslgngs Eklund et al. (2006); Ferré (2007)
. Lanalyse formelle de Concepts (FCA, Formal Concept Asialyet les diagrammes de Hasse
ont été introduits, il y a longtemps pour représenter lesaés sociaux Freeman et White
(1993) et restent un domaine fructueux de recherche commee Rath et Bourgine (2006).

2.1 Le treillis de concepts de photos indexées

Nous introduisons une caractéristique principale de reytséeme : la capacité a organiser
les photos sociales dans un réseau particulier. Un diageadentiasse est utilisé pour révéler
le contenu social et élaborer le réseau social sous-jatentliagramme de Hasse est une
représentation bien-connue d'un treillis de concepts (eilis de Galois). Dans I'Analyse
Formelle de Concepts Ganter et Wille (1999), un ensemblejef® possédant des propriétés
(ou attributs) peut étre organisé dans un treillis de caisceépes concepts contiennent des
objets selon leur propriétés communes. Dans notre cas,cumssdérons les photos comme
des objets et les noms des personnages sur les photos corameogedétés. Le processus
d’organisation débute avec le contexte formel : un table®a &s objets sur les lignes et les
propriétés sur les colonnes. Chaque case est cochée (ear vd) si I'objet correspondant
possede la propriété correspondante, et reste vide (leun=0) si I'objet ne posséde pas la
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propriété correspondante. Formellement, un concept foesteun triplé(G, M, I) ou G est
un ensemble d’'objets\/ un ensemble d’attributd, est une relation binaire entre les objets et
les attributs, i.el C G x M.

L'étape suivante dans la construction du treillis de coteept de définir les concepts. Un
concept est défini par une paire de sous-ensemble : un seasible d’'objets (appelé I'ex-
tension) et un sous-ensemble de propriétés (I'intentici®) lgs objets partagent. Dans notre
cas, un concept est un sous-ensemble de photos qui parlage@ine sous-ensemble de per-
sonnes. Formellement, pour un ensem®l€ G d’objets et un ensemblé C M d’attributs,
nous définissons un ensemble d’attributs commun aux obgetsmhr

f:2¢ —=2M f(O)={a€ A|Vo€O,(o,a) €I}

et 'ensemble des objets qui a tous ses attributs damar :

g:2M 26 g(A)={o€ O |Vac A, (o,a) €I}

La paire{f, g} est une connexion de Galois ent®’, C) et (2™, C).

Un concept formel du contextg>, M, I) est une pairdO, A) avecO C G, A C M,
A= f(O)etO = g(A).

L'étape qui suit le processus d’identification des conceggtsla construction d'un treillis
dont les éléments sont les concepts. Nous définissons ua pedtiel sur 'ensemble des
concepts, ou chaque paire de concepts a un supremum unibertle supérieure la plus
petite d’'un concept ; appelée son joint) et un infimum (la baniérieure la plus grande ; ap-
pelé sa réunion). Formellement, sait’ensemble des concepts d€', M, I) ; I'ordre partiel
est définicomme suit(ol, al) <p, (02,a2) < al C a2 < 02 C ol. L'ensemble des concepts
L est complété si nécessaire par un concept “top” qui contars les objets, et un concept
“bottom” qui contient tous les attributs. La paifé, <) est appelée treillis de concepts de
(G, M, I).

2.2 Lasous hiérarchie de Galois

Pour plus de simplicité, il est possible de représententEmnsions réduites avec les “inten-
sions” réduites de concepts. Un extension réduite d'uneai©, A) est un ensemble d’objets
qui appartiennent & et n’appartiennent a aucun concept de rang inférieur,.des dbjets qui
n’ont aucun autre attribut que ceux contenus dans A. De fdgale, I'intension réduite d’'un
concept(O, A) est I'ensemble d’attributs qui appartiennent a A et n'afipanent & aucun
autre concept de rang supérieur. Nous souhaitons positides photos dans le graphe avec
les seuls concepts qui contiennent les photos, ainsi nogdé&rons une réduction du graphe
ou seul les concepts objets sont considérés. Cela signéienqus conservons les concepts
qui contiennent des objets (photos) a I'endroit ou ces shjetpparaissent qu’une seule fois a
leur niveau le plus bas dans la hiérarchie (I'extensionitéjilCet acte de nettoyage est celui
proposé en Godin et al. (1995) sous le nom de PCL/X. Cecilastrié dans notre exemple
dans la figure 1. C’est maintenant une sous-hiérarchie da<Gamme expliqué dans Godin
et Chau (1999). Pour étre plus explicite nous I'appelonsamus-hiérarchie Objet de Galois
(SHOG). C’est une visualisation bien plus lIégére des danoad’on se focalise sur les objets
(dans notre cas les photos).
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{{D5, P6}, (Peter))

({1}, {MMaria, Peter}) (P2}, {Teremy, Peter}) ({P4}, {Maria, Willey})

\/

({P3}, {Jeremy, Maria, Peter, Willey} ).

FIG. 1 — Sous hiérarchie objet de Galois

3 Des réseaux de photos aux réseaux sociaux

Le diagramme de la figure 1 révele les différentes co-ocnua®entre les personnes dans
les photos. Chaque concept montre un groupe particulieed®pnes (I'intension du concept)
et contient une collection de photos (I'extension du cotjcapec ce méme groupe de per-
sonnes. A partir de ce diagramme, nous pouvons déduire deawé sociaux par le calcul
de distance, l'inverse de la proximité entre toute paire elsgnne. Différentes formules de
proximité sont possibles et nous introduisons quelques dieatre elles. Nous définissons les
variables suivantes :

x; - un individu parmi I'ensemble des personnes trouvées daosllection de photos

N : estle nombre de personnes de la collection de photos

¢ : estun concept dans le diagramme de Hasse

C : estle nombre de concepts dans le diagramme de Hasse

(Nota : pour la construction du réseau a partir des photos konsidererons unique-
ment les concepts dont I'intention contient au moins deusgaes, C est donc le nombre
de concepts dont I'intention est de cardinalité supérieurégale a 2)

n. . estle nombre de personnes dans un concept

[c/xz;] : est 'ensemble des concepts qui contienngnt

[¢/[zi, z;]] : est'ensemble des concepts qui contiennent uniquemesttz

[c/z;, ;] : est 'ensemble des concepts qui contiennent au moiesz ;

[c/x;, z;,xi] : est'ensemble des concepts qui contienngretz; ety

[c/x; V ;] . est'ensemble des concepts qui contiennent au moins!

Carl.] : estla cardinalité d’'un ensemble particulier

[c/z; ® x;] : est'ensemble des concepts qui contienngrau x; mais non les deux

[¢/®(x;, x;)] : est'ensemble des concepts qui ne contiennent ni z;

3.1 Unréseau social est un hypergraphe

La plupart des auteurs considérent qu’'un réseau socialnegtaphe dont les sommets
sont les personnes et les arétes les liens entre ces pess@apendant si I'on analyse plus
finement la situation, un réseau social est un hypergrapimeneole suggére également Mika
(2005). Les hypergraphes sont des objets mathématiquésatiéant la notion des graphes,
dans le sens ou les arétes ne relient plus un ou deux somnagss,imnombre quelconque de
sommets.
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Un hypergraphe&d est un coupléV, E) ouV = vy, vs, ..., v, €st un ensemble non vide
(généralement fini) ekl = ey, eq, ..., e,, €St une famille de parties non vides We Les élé-
ments d&/ sont les sommets d€. Les éléments d& sont les arétes d. Les hypergraphes
correspondent précisément aux matrices de dimemsiom a coefficients 0 ou 1 (dont chaque
colonne a au moins un 1). Tout hypergragtiecorrespond de maniére univoque a la matrice
telle que Va; ; € A, a; ; = 1siv; € ej et= 0 sinon. Un hypergraphe est donc décrit par une
matrice que I'on nomme matrice d’incidence.

3.2 Le concept de tribu

L'objectif de notre travail est de créer des albums perslisgsmselon les liens entre les
personnes présentes lors d’'un événement et permettretdgpale photos entre les personnes
concernées. Plus formellement de trouver les individu@es individus dans les photos) qui
sont concernés par I'attribution d’'un ensemble de photossNlevons pour cela introduire une
nouvelle notion. Nous appelons Tribu un sous-ensemble id®pees:; concernées par un al-
bum personnalisé. Tous les individus qui appartiennentradme tribu possédent un réseau
social commun qui est mis en évidence par I'apparition dencigidus sur différentes photos
sous des formes différentes. Nous résonnerons ici sur ysleadtindividusx, y, plus préci-
sément sur le lien entre ety. Notre ensemble de photos et de personnes est un hypergraphe
dont les sommets sont des personngst les arétes représentent les tribus. Un hypergraphe
est la généralisation d'un graphe, et les liens entre lesopees:; seront toujours représentés
par les photos dans I'hypergraphe.

3.3 Régles de cohésion des tribus ou modéle de force

Une tribu est définie par un sous ensemble d’individus obatssdes régles. Il est possible
de définir plusieurs regles d’appartenance. Ci-dessous définissons différentes lois qui
constitueront des tribus différentes et nous compareraoesite ces différents découpages.
Dans ce modeéle nous considérons les occurrences de pessmnaation dans les concepts.
Un concept est représenté par une photo qui caractérigension d’'un concept, c.a.d. le
groupe de personnes.

3.3.1 La force simple d’'un couple

Ici nous définissons la “fréquence” d’'un couple (deux indiiig dans une certaine forme de
relation) comme le nombre d’occurrences de ce couple paswidncepts divisé par le nombre
de concepts :

C s
FORCESIMPLE (z;,7;) = W 1)
Cette métrique est intéressante car elle représente lzeinég d’apparition d’'un couple capturé
par le photographe dans différentes situations sociales &uple est vu dans de nombreuses
situations alors la relation entre ces deux personnes @i stable. Par contre cette distance
n’exprime pas la force de la liaison entre deux personnes.
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3.3.2 La proximité ou force pondérée d’'un couple

En conformité avec Golder (2008) nous considérons que pjus dle personnes dans une
photo, moins les liens sont forts entre ces personnes. Eségaence pour exprimer la force
d’un couple, le nombre de personnes qui sont présentesetapkdtos avec ce couple doit étre
pris en compte. Avec ce point en téte, l'auteur du Golder 82@&fini la force d’une paire
d’individus par la formule suivante :

m

STR(Pa, Py) = N (2

i—1 \/ (nl — ].)

Ou Py, est une photo montrakt ST R(P,, P,) estla force du lien entreetb, n; estle nombre
de personnes dans la phatetm est le nombre de photos (montrangtb). Nous voyons trois
écueils dans cette définition. Tout d'abord elle est définielgpsens commun mais sans justi-
fication formelle. Ensuite, la valeur n’est pas bornée (pangle a 1). Enfin, notre principal
intérét est d’appliquer cette loi a toutes les photos. Erséquence, si un nombre important
de photos des méme personnes ont été prises a la suite, atiesenforcer les liens entre
ces personnes de facon incorrecte. Nous préférons coessldérconcepts et donc toutes les
photos qui représentent le méme groupe d’individus ne samptées qu’une seule fois. Nous
estimons que ce qui différencie un couple dans un groupe emees est le fait qu’ils sont
plus ou moins socialisés, c.a.d. qu'ils apparaissent plusioins dans différents groupes de
personnes dans différents concepts comme cela est défsl'dguation 1. S'ils apparaissent
une seule fois et seul, leur force devrait étre égale a 1 aawuple peut étre identifié claire-
ment. Rigoureusement, la force de toute paire d’indivichis&re observée dans les concepts
et dans un concept particulier, elle doit étre proportidleng I'existence de ce couple dans
un groupe de personnes qui sont présentes dans le concepioridiule plus évoluée permet
de dire qu’un couple qui apparait souvent dans des petitspgod’individus, il semble lo-
gique qu’il y ait plus de chance pour que ce couple soit plosipe que s’il apparaissait dans
de grands groupes d’individus. La proximité d'une tribusfrectivement d’un couple) est la
somme des inverses des nombres d'individus présents daeieepts qui contiennent la
tribu, divisée par le nombre total de concepts. Donc, plupiele est “dilué” dans un grand
nombre d’individus pour un concept, moins la contributienad concept a la proximité est
forte. Quand une tribu (un couple) n'apparait dans aucumegun la force est nulle. Deux
personnes apparaissant dans un seul concept, donne lenjtéoxiaximum de/2/1 = 1.

(Zk Car[c;f/wl,xj] )
c

Prozimite(z;,x;) =

®)

>, avecktel que z;, z; € c.

3.3.3 Cohésion d’'un couple

Intuitivement, on peut comprendre que le modéle sociaksisds ne capture pas certaines
observations qui peuvent étre extraites automatiquemegrartr du diagramme de Hasse.
Parmi elles, il en existe une qui est particulierement egsante. Plus deux personnes sont
vues séparément, plus elles sont indépendantes I'uneudeel’dnversement quand deux per-
sonnes sont observées toujours ensemble, cela renfoypeitese de liens particuliers entre
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eux. Nous I'appelons “cohésion”. Le coule;, z:;) a une forte cohésion lorsqug etx; sont
souvent représentés dans le méme concept par rapport auendmibis ou ils apparaissent
dans un concept. On a donc :

Carlc/x;, ;]

Cohesion(z;, ;) = Carle/xz; V ;]
7 J

(4)

3.4 Formation des tribus

Dans cette étape, nous construisons une maijcg qui dépend des régles de formation
des tribus. Les regles ci-dessus constituent autant déidasdribales. Une fonction tribale
révéle le comportement d’un couple d'individus;, «;) aveci, j € [1,n]. Nous fixons ensuite
un seuile tel que :Vb; ; € B, b; ; = 1 sila fonction tribale est- e et0 sinon. On note que
Vi € [1,71] bz,z =1

3.4.1 Co-occurrence et force de tribus

La notion de tribu et les notions de forces définies ci-avant glus générales que la simple
co-occurrence entre personnes. Ces notions prennent gutecoies mesures sur 'ensemble
des concepts et non pas uniquement la présence conjoingug@édrsonnes.

3.5 Matrice d’'incidence de I'hypergraphe

L'étape précédente nous permet d’obtenir, aprés avoirsthoi seuile, une matrice B
associée a I'hypergraphe qui met en évidence les relatitins ehaque individu présent a un
événement. A partir de cette matrice, nous devons doncedrdes tribus de ces individus.
Ainsi, nous cherchons la matrice d’'incidence de 'hypepheH tel que H = T(G), avec
T(G) matrice triangulaire supérieure de la matrice associéé-elnae ligne deH représente
une tribu. La j-eme colonne dH représente un individu. Pour un i fixé, /sj; = 1 alors
l'individu j est dans la tribu i.

4 Application pratique
Nous supposons un événement ou cing personnes Alain (ajaiBiglb), Céline (c), Daniel

(d), Emilie (e) ont été pris en photo. Ces photos sont au nemi®9. Le tableau suivant relate
guels sont les individus présents sur chaque photo.

concept 1 2 3 4 5 6 7 8 9
personnes| a | a,c | dce | dc | acde| becd| b | ade]| de

TAB. 1 — photos, personnes et concepts

4.1 Matrices associées a chaque regle de tribus

Nous présentons dans les tableaux 2, les matrices génémééssmlifférentes regles de
constitution de tribus, du paragraphe 3.3.
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FORCESIMPLE | A. | B. C. D. E. PROXIMITE | A. | B. C. D. E.
Alain 1 0 | 0,22 | 0,22 | 0,22 Alain 1 0 |017 | 0,13 | 0,13
Bernard 11011 0,11 0 Bernard 1 | 0,07 | 0,07 0
Céline 1 0,44 | 0,22 Céline 1 0,31 | 0,13
Daniel 1 0,44 Daniel 1 0,31
Emilie 1 Emilie 1

COHESION | A B. C. D. E.

Alain 1 0 | 029|029 | 0,33
Bernard 11017 | 0,14 0
Céline 1 0,57 | 0,29
Daniel 1 0,67
Emilie 1

TAB. 2 —forces et couples

4.2 Forces et tribus

le nombre de tribus possibles est en théorie é@4l anais dans la pratique il ne peut pas
dépasser le nombre de photos au carré. Les tribus a conrssdéteelles obtenues lorsque les
forces sont non nulles. Nous en déduisons donc 14 tribusceamgter les individus uniques
qui constituent des tribus particuliéres dont les scoras 5pour toutes les forces. Les forces
calculées précédemment (voir leur valeurs dans le tablppargettent d’apporter un coeffi-
cient de pondération que nous nommerons “CONNIVENCE” duitbel. La connivence peut
avoir plusieurs significations, si nous adoptons :

1. La valeur “max” des forces pour chaque tribu, exprime iedae les individus voient
leur empathie déterminée par I'’évenement le plus heureuleguassemble. Dans le
cas des photos, un individt} se souviendra d'un individu; plus par le fait qu'ils ont
discuté en téte a téte (témoigné par une photo) que par lgufdi ont été a un moment
donné dans un groupe plus large.

2. Lavaleur “moyenne” des forces pour chaque tribu, a lisgeindique que la connivence
est une impression générale sur toute la soirée.

3. La valeur “minimum” des forces pour chaque tribu, indigues les personnes d’une
tribu se souviendraient des moments de la soirée ou ellésagen d’autres personnes
avec lesquelles elles ont moins d’affinités.

Nous voyons ainsi que le choix de la mesure “CONNIVENCE” perter selon I'intention
gue I'on veut donner a une tribu. Prendre une valeur élevémudeivence c’est favoriser les
tribus aux liens sociaux étroits. Prendre une connivenibdefaorrespond a I'observation de
tribus dont les membres sont faiblement liés et peu soualeupartager leurs photos (selon
le point de vue socio-photographique que nous adoptonsaddasticle). Nous adopterons la
valeur max du tableau 3 pour pondérer la distance d’une ghote tribu. dans le tableau 3
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force FORCE SIMPLE | PROXIMITE | COHESION | max
tribu (a,c) 0,22 0,17 0,29 0,29
tribu (a,d) 0,22 0,13 0,25 0,25
tribu (a,e) 0,22 0,13 0,33 0,33
tribu (b,c) 0,11 0,07 0,17 0,17
tribu (b,d) 0,11 0,07 0,14 0,14
tribu (c,d) 0,44 0,31 0,57 0,57
tribu (c,e) 0,22 0,13 0,29 0,29
tribu (d,e) 0,44 0,31 0,66 0,66
tribu (a,c,d) 0,11 0,06 0,13 0,13
tribu (a,c,e) 0,11 0,06 0,13 0,13
tribu (a,d,e) 0,22 0,13 0,25 0,25
tribu (b,c,d) 0,11 0,07 0,13 0,13
tribu (c.d,e) 0,22 0,13 0,33 0,33
tribu (a,c,d,e) 0,11 0,06 0,13 0,13

TAB. 3 —forces et tribus

5 Politique de diffusion de photos, constitution d’aloums per-
sonnalisées

La constitution des albums personnalisés découle d’'ure sigple : toute photo conte-
nant un membre d’'une tribu est diffusée a toute la tribu. Nfmw®ns donc déterminer la regle
la plus intéressante pour choisir les tribus.

5.1 Distance brute et pondérée d’'une photo a une tribu

Afin de déterminer les albums a construire, nous calculodsstance de chaque photo a
une tribu. Nous utilisons la distance de jaccard (voir KAUKNIet al. (1990)) qui mesure la
dissimilarité entre deux ensembles. Elle est obtenue éseditla différence de taille de I'union
et de l'intersection de deux ensembleg;(A, B) = %. Ici nos deux ensembles
sont les individus présents dans une photo et les individésepts dans une tribu. Le tableau
4 montre les distances (plus exactement : le complément & dlisiances) des concepts aux
tribus en fonction des différentes tribus. Plus la mesudégirée est grande plus la distance
entre les éléments est faible et leur proximité importa@tetableau indique également que
plus une tribu est grande plus la somme de ses distancesaagiegr On remarque également
que certaines photos obtiennent un score somme importamtegi pas lié uniquement au
nombre de personnes présentes dans les photos. Nousnstigssuite la valeur “max” du
tableau 3 des forces pour pondérer la distance d’une phate &ibu. Le tableau des distances
des concepts aux tribus est donc modifié sur le tableau 5.

5.2 Diffusion de photos

Le critére de choix entre différentes alternatives pewtf@ndé sur un critere économique :
le nombre total d’exemplaires de photos diffusés. Pouusif les photos nous pouvons choisir
entre cinq alternatives qui vont de la plus restrictive die gociale :

1. Diffusion des photos aux seules personnes présentessspindtos
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concepts 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Total
personnes a ac | dce| dc | acde]| b,c,d b ade| de
tribu (a,c) 0,5 1 0,25 | 0,25 0,5 0,25 0 0,25 0 3
tribu (a,d) 05 | 0,33 0,25 | 0,33 0,5 0,33 0 0,66 | 0,66 | 3,58
tribu (a,e) 05 | 066 | 05 0 0,5 0 0 0,66 | 0,66 3,5
tribu (b,c) 0,33 | 0,33 | 0,25 | 0,33 0,20 0,66 0,5 0 0 2,61
tribu (c,d) 0 0,5 0,66 1 0,5 0,66 0 0,25 | 0,66 | 4,25
tribu (c,e) 0 0,33 | 0,66 | 0,33 0,5 0,25 0 0,25 | 0,66 3
tribu (d,e) 0 0 0,66 | 0,66 0,5 0,25 0 0,66 1 3,75
tribu (a,c,d) | 0,33 | 066 | 05 | 0,66 | 0,75 | 0,40 0 05 | 0,25 | 4,07
tribu (a,c,e) | 0,33 | 0,66 | 0,5 | 0,25 | 0,75 | 0,20 0 05 | 0,25 | 3,45
tribu (a,d,e) | 0,33 025| 05 | 0,25| 0,75 | 0,20 0 1 0,66 | 3,95
tribu (b,c,d) 0 0,66 | 05 | 0,66 0,4 1 0,33 | 0,2 | 0,25 | 4,02
tribu (c,d,e) 0 0,33 1 0,66 | 0,75 | 0,75 0 0,75 | 0,66 | 4,92
tribu (a,c,d,e)| 0,25 | 0,5 0,75 | 0,5 1 0,6 0 0,75 | 0,5 4,85

TAB. 4 — distances brutes : concepts - tribus

8 9 Total
a,de| de
0,07 0 0,87
0,17 | 0,17 | 0,9
0,22 | 0,22 | 1,16

0 0 0,44

concepts 1 2 3 4 5 6
personnes a ac | dce| dc | acde| bcd
tribu (a,c) 0,15 | 0,29 | 0,07 | 0,07 | 0,15 | 0,07
tribu (a,d) 0,13 | 0,08 | 0,06 | 0,08 | 0,13 | 0,08
tribu (a,e) 0,17 | 0,22 | 0,17 0 0,17 0
tribu (b,c) 0,06 | 0,06 | 0,04 | 0,06 | 0,03 | 0,11 | O

Oo|o|o|T| N

[=}
©

tribu (c,d) 0 0,07 | 0,09 | 0,14 | 0,07 | 0,09 0 0,04 | 0,09 | 0,6

tribu (c,e) 0 019 038 | 0,19 | 0,29 | 0,14 0 0,14 | 0,38 | 1,71

tribu (d,e) 0 0 0,19 | 0,19 | 0,15 | 0,07 0 0,19 | 0,29 | 1,09
tribu (a,c,d) | 0,22 | 0,44 | 0,33 | 0,44 0,5 0,27 0 033 | 0,17 | 2,71
tribu (a,c,e) | 0,04 | 0,09 | 0,07 | 0,03 0,1 0,03 0 0,07 | 0,03 | 0,45
tribu (a,d,e) | 0,04 | 0,03 | 0,07 | 0,03 | 0,10 | 0,03 0 0,13 | 0,09 | 0,51
tribu (b,c,d) 0 0,17 | 0,13 | 0,17 0,1 0,25 | 0,03 | 0,05 | 0,06 1
tribu (c,d,e) 0 0,04 | 0,13 | 0,09| 0,10 | 0,40 0 0,10 | 0,09 | 0,64
tribu (a,c,d,e)| 0,08 | 0,17 | 0,25 | 0,17 | 0,33 0,2 0 0,25| 0,17 | 1,62

TAB. 5 — distances pondérées : concepts - tribus

2. Diffusion des photos aux tribus dont le seuil dans le ebkedépasse une valeur donnée
pour la tribu. Fixons comme régle pour diffuser une photo&tuibu (c’est a dire a tous
ses membres) le fait que la distance d’'une photo & cette gdlitsupérieure 8,5 au
sens de la distance de Jaccard, qui indique qu’une photaren@animoins une majorité
des individus de la tribu.

3. Diffusion des photos aux tribus dont le seuil dans le @bEdépasse une valeur donnée
pour la tribu. Ce seuil est déterminé par un critére éconoen@est a dire le nombre de
photos a diffuser. Prenons par exemple le nombre de 35 phmgsnum, le seuil est
alors de, 15.

4. Nous Classons les couples “photo-tribu” par ordre désait selon la mesure du tableau
5 et nous diffusons les photos en déterminant un seuil & paidquel on ne diffuse plus
les photos aux tribus désignées. Prenons comme seuil leésoi@sdes plus importantes
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au sens des couples “photo-tribu”. Le classement pour lggdfdiers couples photo-
tribu est montré dans le tableau 6.

5. Diffusion de toutes les photos a toutes les personnes.

Les alternatives 1 et 5 sont déja pratiquées. Nous allons clmmparer toutes ces alternatives
et plus particulierement les solutions 2, 3 et 4. Prenonsligien 2 nous constatons que toutes

priorité 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
score 0,5 0,44 0,44 0,38 0,38 0,33 0,33 0,33 0,29 0,29
photo | (a,c,d,e)| (a,c) (d,c) | (c,de)| (de) | (a,de)| (cde)| (cde)| (ac,de)| (de)
tribu (a,cde)| (a,cd)| (a,cd)| (ce) | (ce)| (acd)| (ac,d)| (ac,d) (c,e) (d,e)

TAB. 6 — Classement des 10 premiers couples photos-tribus par deélrmissant de distance

les tribus sont sélectionnées pour au moins une photo. Psenaintenant la solution 3, le ta-

bleau 7 montre les photos diffusées. Plusieurs tribus niesgtectionnées dans aucune photo :
(b,c),(c,d),(a,c,e),(a,d,e),(c,d,e). Selon la solufipplusieurs tribus ne sont sélectionnées pour
aucune photo : (a,c),(a,d),(b,c),(c,d),(a,c,e),(ahe)d),(c,d,e). La solution 1 représente 21

concepts| 1 2 3 4 5 6 7 8 9
a|ac| dce| dc| acde| becd| b | ade]| de
Alain X | X X X X X X X
Bernard X X X
Céline | X | X X X X X X X
Daniel | X | X X X X X X X
Emilie | X | X X X X X X X

TaB. 7 — diffusion des photos pour chaque personne selon la distante de Jaccard

photos, la solution 2 représente 38 photos, la solution Bsemte 35 photos, la solution 4
représente 27 photos et la solution compléte 5 représenphdtds. Chacune des solutions
présente une stratégie de sélection des photos différestasun critére “anti-social”, soit
un critére “semi-social”, soit un critére économique, switcritére sémantique, soit un critére
totalement social. Nous disposons maintenant d’un outdiffesion d’albums personnalisés
qui peut procéder soit de maniere automatique, soit songfdrassistance a la diffusion ma-
nuelle. Les différentes stratégies présentées sont madgi@t montre la richesse du modéle
de sélection présenté. De nombreuses voies sont encoreeexidous constatons dans notre
exemple, que la “proximité” et la cohésion évoluent dans &mm sens. Cependant elles ex-
priment des réalités différentes et des exemples plus graadtreront leur différence.

6 Conclusion

De nombreuses améliorations sont possibles, et les mopéle®nt étre étendus en par-
ticulier la prise en compte de la sémantique pour I'extoarctu réseau social. C'est a dire la
prise en compte de certains biais comme celui du photogrgphe’est pas forcément objectif
ou de la personne qui produit les photos ou celle qui diffasghotos. Nos travaux futurs vont
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explorer ces modéles, avec des tests plus approfondis.dsaga a I'échelle sera également
étudié par Il'utilisation de centaines de photos pour réviddeolution des réseaux sociaux
dans le temps avec la fusion de plusieurs événements sotiaus exploiterons également
les principes énoncés ici pour explorer une autre voie : festraction de réseaux sociaux a
partir de I'analyse sémantique de documents partagéspsrsennes.

Références

Crampes, M., J. de Oliveira-Kumar, S. Ranwez, et J. Vill&@d0Q). Indexation de photos
sociales par propagation sur une hiérarchie de concéyttes de la conférence IC 2009,
Hammamet Tunisjel 3—24.

Eklund, P., J. Ducrou, et T. Wilson (2006). An intelligeneusnterface for browsing and
search mpeg-7 images using concept lattid@®c of the 4th International Conference on
Concept Lattices and Their Applications, LNAI, Springeriag.

Ferré, S. (2007). Camelis : Organizing and browsing a peigaitoto collection with a logical
information system.Proc. of the 5th International. Conference on. Conceptitatt and
Their Applications112-123.

Freeman, L. et D. White (1993). Using galois lattices to repn¢ network dataSociological
Methodology 23127U146.

Ganter, B. et R. Wille (1999). Formal concept analysisthematical Foundations, Springer

Godin, R. et T. Chau (1999). Comparaison d’'algorithmes dwesttaction de hiérarchies de
classesL objet 5(3/4)

Godin, R., G. Mineau, et R. Missaoui (1995). Incrementaldtriring of knowledge bases.
Proceedings of the International Knowledge Retrieval,,\dsel Storage for Efficiency Sym-
posium (KRUSE'95), Santa Cruz 179-198

Golder, S. A. (2008). Measuring social networks with digghotograph collectionsACM
Conference on Hypertext and Hypermedia. June 19-21. Ritgsh Pennsylvania

KAUFMAN, L., P. ROUSSEEUW, et J. B. P. (199(5inding groups in data : An introduction
to cluster analysisWILEY Interscience.

Mika, P. (2005). Ontologies are us : A unified model of societiworks and semanticdn
International Semantic Web Confereng@2—-536.

Roth, C. et P. Bourgine (2006). Lattice-based dynamic aedlapping taxonomies : The case
of epistemic communitiesScientometrics (impact factor : 1.74) 69(2pJ447.

Summary

With the new possibilities in communication and informatinanagement, social networks
and photos have received plenty of attention in the digigal. aln this paper, we show how
social photos, captured during family events, represgntidividuals or groups, can be visu-
alized as a network that reveals social attributes. Frompghoto network, a social network is
extracted that can help to build personalized albums. Tl¢ophetwork organization makes
use of Formal Concept Analysis methods and a Hasse Diagiznesentation.
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Résumé. La classification simultanée de deux types d’objets — par exemple les
mots et les documents dans les applications de recherche d’information — en-
core appelée co-classification, a été largement étudiée ces dernieres années, et
permet de découvrir la structure de ces objets, qu’elle soit explicite (classes) ou
latente. Cependant, ce type d’approches ne permet de traiter qu’une seule re-
lation entre deux types d’objets. Or, il existe de nombreux cas ou des données
multi-relationnelles sont disponibles, chaque paire d’objets pouvant étre liée par
une relation décrite par des données. Dans le cas des réseaux sociaux, on pos-
sede des données de co-occurrence décrivant les relations entre les acteurs et les
différents objets. Dans cet article, nous décrivons un travail en cours ayant pour
objectif d’exploiter ces données multi-relationnelles afin d’améliorer la qualité
des classes obtenues. Ces méthodes sont une extension de 1’algorithme de me-
sure de co-similarité x-Sim développé par Bisson et Hussain (2008).

1 Introduction

L objectif de la classification est d’organiser un ensemble d’individus suivant des criteres
de similarité, afin de retrouver, ou de découvrir la structure selon laquelle ils s’organisent. La
classification a pour objectif de regrouper les objets dans des classes homogenes et contras-
tées : ainsi, la similarité d’un couple d’objets appartenant a la méme classe doit étre maxi-
misée, tandis que celle d’une paire d’objets appartenant a deux classes différentes doit étre
minimisée. Les données utilisées, issues d’une collection d’observations, sont classiquement
«non-structurées », mais représentables sous la forme d’une matrice dans laquelle les lignes
correspondent aux individus et les colonnes aux variables les décrivant. Or, dans de nombreux

Ce travail a bénéficié d’une aide de I’ Agence Nationale de la Recherche portant la référence ANR-08-CORD-009,
dans le cadre du projet FRAGRANCES.

13



Classification a partir d’une collection de matrices

problémes, les variables sont suffisamment homogenes pour que 1’on puisse envisager de les
catégoriser au méme titre que les individus.

Récemment, le domaine de recherche visant a co-classifier deux types d’objets distincts a
été intensivement exploré a la fois dans le domaine de la recherche documentaire, ou le but est
de co-classifier des documents selon la catégorie de sujets qu’ils traitent, et des mots qui les
composent ; mais aussi dans le domaine de la bioinformatique afin, notamment, d’analyser les
données d’expression génique.

Cependant, dans de nombreuses applications, les données de co-occurrence impliquant
plus de deux types d’objets sont courantes, et les méthodes classiques de co-classification
ne permettent pas de tirer partie de la richesse de cet aspect multi-dimensionnel. Nous nous
proposons donc d’exploiter ces informations supplémentaires pour améliorer la classification
des objets qu’elles décrivent. C’est dans ce contexte que nous travaillerons avec une collection
de matrices de co-occurrence partageant certaines dimensions. Par exemple, ainsi que nous
le verrons dans la partie 4, si le probleme est de classifier des films selon leur genre, il peut
étre intéressant de prendre en compte simultanément plusieurs sources d’informations comme
les matrices films - acteurs et films - mots-clés, qui partagent donc la dimension films, comme
détaillé dans la partie 4.1.

L’objectif de notre méthode est alors de calculer les mesures de similarités entre les ob-
jets du méme type, en utilisant toutes les données disponibles, le travail se base sur I’algo-
rithme de calcul de co-similarité x-Sim (Bisson et Hussain, 2008). En effet, I'un des intéréts
de cette approche, outre les bons résultats obtenus sur la classification de données matricielles
est qu’elle permet a I’utilisateur d’utiliser les matrices de similarité obtenues avec I’algorithme
de classification qui lui convient le mieux (K-means, classification ascendante, classification
par densité...) pour élaborer les classes d’objets.

L article est organisé ainsi : dans la partie 2, nous décrivons les différentes classes de pro-
blemes de co-classification, puis dans la partie 3, nous présentons nos extensions de la mesure
de co-similarité x-Sim au cas des données multi-relationnelles ; finalement, dans la partie 4,
nous comparons nos mesures avec des méthodes courantes de (co-)classification.

2 Les différentes classes de problemes

2.1 Bi-classification

Comme décrit dans I’introduction, lorsque les variables d’un probleme de classification
sont suffisamment homogenes, on peut choisir de les catégoriser au méme titre que les indi-
vidus. Dans le domaine de la recherche d’information, la co-classification apporte le double
bénéfice d’améliorer la qualité des classes lorsque I’on travaille avec des matrices creuses et
de grandes dimensions Long et al. (2005) ; mais également de mettre en évidence des ressem-
blance entre individus ayant des variables, a priori, tres différentes. Ces ressemblances reposent
sur I’hypothese, dans le cas de la classification de textes, que deux documents appartenant a
une méme thématique, et donc appartenant a la méme catégorie, peuvent certes contenir des
termes différents, mais que ces termes doivent étre a priori fréquents dans la collection des
documents relatifs a cette thématique.

Il existe de nombreuses approches permettant de traiter cette classe de problemes. Dans le
domaine de la recherche documentaire, on peut citer entre autres les travaux de Dhillon (2001);
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Liu et al. (2002); Dhillon et al. (2003); Long et al. (2005); Nadif et Govaert (2005); Rege et al.
(2008); Bisson et Hussain (2008), ainsi que, dans le domaine de la bioinformatique, les travaux
de Cheng et Church (2000); Madeira et Oliveira (2004); Speer et al. (2004).

En particulier, I’algorithme développé par Bisson et Hussain (2008) introduisant une nou-
velle mesure de co-similarité y-Sim, permet, en utilisant un algorithme de classification simple,
de traiter cette classe de problemes. C’est donc sur cet algorithme que nous baserons nos pro-
positions dans la partie 3.

2.2 Classification de données multi-relationnelles

Les données issues d’applications réelles ont souvent des structures plus riches que celles
traitées par les algorithmes de bi-classification, impliquant différents types d’objets, liés par
des relations de co-occurrence, deux a deux. Par exemple, dans le cas de la classification de
films selon leur genre, les films sont a la fois décrits par une liste d’acteurs, et par une liste de
mots-clés. On peut donc mettre ces données sous la forme de deux matrices de co-occurrence,
ayant une dimension commune, les films. Dans ce cas, 1’objectif est donc de classifier simul-
tanément les films, les acteurs et les mots-clés, en tenant compte simultanément de 1’ensemble
des relations de co-occurrence qui lient ces données. Il faut noter qu’il n’est pas trivial d’éva-
luer la classification de tous les types d’objets concernés (ici, les acteurs et les mots-clés), et
I’utilisateur pourra ne pas étre intéressé par le résultat de la classification de tous les types
d’objets. Cependant, a I’instar de la bi-classification, la qualité de la classification de ’'un de
ces types d’objets (ici, les films), pourra étre grandement améliorée par cette approche.

Remarque 1 : la représentation sous la forme d’une collection de matrices n’est pas la
seule représentation valable. En effet, il est également possible de représenter ces données
sous la forme de graphe k-partis', chaque couche du graphe représentant un type d’objets
différent Long et al. (2006).

Bien que cette classe de problemes soit plus récente que la précédente, et ait donc été moins
fréquemment abordée, nous pouvons citer, entre autres, les travaux de Bekkerman et al. (2005);
Wang et al. (2006); Long et al. (2006); Banerjee et al. (2007); Tang et al. (2009).

C’est cette classe de problemes que nous traiterons dans la partie 3, en basant nos approches
sur I’algorithme de calcul de co-similarité x-Sim.

3 Algorithmes

3.1 Notations utilisées

De facon classique, les matrices sont notées en caracteres majuscules gras, les vecteurs en
minuscules gras et les autres variables en minuscules italiques.

Matrices de données : soit M, I’ensemble des matrices contenant les informations de la
base de données. Chaque matrice comporte ), lignes (films) et ¢, colonnes (acteurs ou mots-
clés) : chaque valeur m,, ;; caractérise la nature de la relation entre le j*™ acteur (ou mot-
clé) et le i®™ film; my,; = [my1 -+ My, | est le vecteur ligne correspondant au film ¢ et

J — . Al _clé) i
m), = [mnl G My, ]] est le vecteur colonne correspondant a I’acteur (ou mot-clé) j.

1. Un graphe est dit k-partis s’il existe une partition de son ensemble de sommets en k sous-ensembles, telle que
deux sommets d’'un méme sous-ensemble ne puissent pas étre adjacents.
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Matrices de similarité : SR, (de taille 7, x r,) et SC,, (de taille ¢, X c,) représentent les
matrices carrées et symétriques contenant respectivement les valeurs de similarité entre films et
entre acteurs (ou mots-clés) avec s, ;; € [0,1],1 < 4,75 < rpetscy;; €[0,1],1 < 4,5 < ¢p.
Le vecteur sty ; = [srpi1 - 5rpr, | (respectivement sc,; = [scp 1+ S¢p e, | indique
la similarité entre le film ¢ et I’ensemble des autres films (respectivement entre 1’acteur, ou
mot-clé j et I’ensemble des autres acteurs ou mots-clés).

Fonction de similarité : la fonction générique F(-, ) prend en entrée deux valeurs my, ;;
et my ; de M, et retourne la similarité entre ces valeurs avec Fg(my, ;;,mp 1) € [0,1]; en
outre, on pose I’hypothese que Fs(mmj, mnkl) = 0 lorsque m,, ;; = 0 oumy, 1 = 0.

3.2 DPalgorithme de co-similarité y-Sim

L’algorithme x-Sim ne travaillant que sur une seule matrice de données, I’ensemble M,, se
réduit a un seul élément que nous noterons M, nous pouvons dans ce paragraphe simplifier les
notations précédentes pour supprimer les indices p. Pour rappeler simplement le principe de cet
algorithme de calcul de co-similarité y-Sim (Bisson et Hussain, 2008), nous considérons que
la matrice M est une matrice de co-occurrence films-acteurs, et oi nous cherchons a calculer
la matrice de similarité entre films SR.

Dans le calcul de similarité entre les films m; et m;, le principe fondamental de 1’algo-
rithme x-Sim est de ne pas seulement considérer les acteurs jouant a la fois dans m; et dans
m;, mais bien I’ensemble de toutes les paires d’acteurs qui apparaissent dans ces films. De
cette maniere, 1’algorithme capture non seulement les similarités des acteurs partagés entre
m; et m;, mais également les similarités des acteurs qui ne sont pas simultanément présents
dans les deux films. La similarité entre deux films m; et m; est alors calculée par une fonction
que nous noterons ici Sim(m;, m;) tel que :

Sim(m;, m;) =
Fs(mﬂ, Tfljl) X 8011+Fs(m7;1, TTLjQ)XSClg 4+ ...+ Fs(mﬂ, mjc) X 8C1e +

Fs(mig, mjl) X 5621+Fs(mi2, ij)XSCQQ + ...+ Fs(ng, mjc) X 8C2¢ —+ (121)
Fy(mic, mj1) X sce1 +Fs(Mic, mjo) Xscea + ... + Fy(mic, mjc) X scee

Symétriquement, la similarité entre deux acteurs m' et m’ est donnée par :

Sim(m‘, m’) =
Fs(m“, mﬂ) X 3T11+Fs(m¢1, mjg)X8T12 +...+ Fs(mila mj,.) X 871, +

Fy(miz, mj1) x sro1+Fs(mag, mjz) X sras + ... + Fs(mag, mj,) X sra, + (1b)
Fs(mir, mj1) X srp1+Fs(Mip, mjo) Xsrro + ...+ Fs(myy, mjy) X 77y

Cependant, les valeurs des éléments sr;; de SR et sc;; de SC doivent appartenir a I’in-

tervalle [0, 1], or les valeurs calculées a partir des équations (1a) et (1b) ne vérifient pas cette

propriété, ce qui implique une étape de normalisation. Par définition dans la partie 3.1, la fonc-
tion de similarité Fy renvoie des valeurs comprises entre O et 1, ainsi, la valeur maximale de
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Sim(m;, m;) correspond au produit du nombre d’éléments non nuls de m; et de m;. En no-
tant ce produit [m;| x |m;|, et en suivant le méme raisonnement pour les éléments de SC, les
valeurs s7;; de SR et sc;; de SC peuvent se calculer ainsi :

Sim(m;, m;) Sim(m?, m’)

Vi, j € 1., 155 = Vi,j € l..c, 8¢5 = 2)

;| X my| | X [m/|

Lorsque la fonction de similarité Fg(m;;, my) est définie comme le produit des deux va-
leurs m;; et myy, le systeéme d’équations permettant de calculer SR et SC peut étre reformulé
comme le produit de trois matrices. Ainsi, SR se calcule de cette maniere 2,

1
SR = (M x SC x MT) oNR avecnry = ——— (3a)
| X [y |
Symétriquement, SC se calcule ainsi :
1
SC=(M" xSR xM)oNC avecnc; = ————— (3b)
lm’| X [m7|

Comme les équations décrites dans (2) ne sont pas indépendantes, il faut utiliser une mé-
thode itérative pour calculer SR et SC. Les deux matrices de similarité sont initialisées avec
la matrice identité I, soit SR = I et sc® = I.. En effet, on considere qu’au départ, sans
aucune connaissance a priori sur les données, la similarité entre un objet et lui-mé&me vaut 1, et
la similarité entre deux objets distincts est nulle. Puis, on calcule tour-a-tour SR en utilisant la
matrice de similarité SC de I’itération précédente, et SC en utilisant la matrice de similarité
SR de I'itération précédente. A chaque étape, les diagonales de SR et SC sont forcées a 1
afin de contraindre la similarité entre un objet et lui-méme au maximum.

Finalement, il est intéressant de s’interroger sur le nombre d’itérations nécessaires pour
calculer les valeurs finales de similarité. Dans cet algorithme, la notion d’itération a une forte
signification car itérer n fois correspond a prendre en compte le n®™e degré de co-occurrence
entre les films et les acteurs.

3.3 Extensions aux données multi-relationnelles

On cherche maintenant a utiliser 1’algorithme précédent permettant de calculer les co-
similarités de deux types d’objets, pour calculer des co-similarités de différents types d’objets
liés par des relations liant un type d’objets a un autre. Pour plus de simplicité, nous considérons
par la suite le cas ol nous cherchons a classifier des films selon leur genre (action, comédie...),
connaissant pour chaque film, la liste des acteurs y apparaissant et la liste des mots-clés affec-
tés par des utilisateurs. Nous possédons donc deux matrices de co-occurrence, une décrivant la
relation films - acteurs notée M et une décrivant la relation films - mots-clés notée Ms. L’ ob-
jectif est donc d’examiner comment les informations contenues dans les matrices M; et M
peuvent étre utilisées de maniere conjointe et de vérifier que 1’on obtient ainsi une classification
des films, qui permette de retrouver les genres.

Dans les différentes approches, les «instances» de 1’algorithme y-Sim travailleront cha-
cune avec une matrice de données distincte. On peut ainsi considérer que chaque «instance » de

2. L'opérateur «o» désigne le produit de Hadamard, défini tel que, pour C = A o B, les éléments de C sont
calculés ainsi : ¢;; = a;; X byj.

17



Classification a partir d’une collection de matrices

x-Sim, travaillant avec sa propre matrice de données, est une vue différente du probleme, et
que 1’objectif commun de toutes ces approches et de faire communiquer ces vues afin de tirer
partie de toutes les informations disponibles.

3.3.1 Structure en cascade

Le principe de cette méthode est de calculer une premicre matrice de similarité des films a
partir d’une des deux matrices de co-occurrence, puis de 1’utiliser pour initialiser un second al-
gorithme utilisant I’autre matrice de co-occurrence. On effectue n; itérations avec la premiere
« instance » de x-Sim, puis on initialise SRéO) avec SRgnl), et on effectue no itérations avec
la seconde « instance ». Finalement, on utilise SRg”z) pour classifier les films.

Le schéma présenté sur la figure 1 présente un exemple de structure en cascade utilisant 2

« instances » fe x-Sim.

Ml M2

SR(" X—Slm

Ie,——>{sc”

ny iteration(s) ny iteration(s)

FI1G. 1 — Schéma de la méthode de structure en cascade. La matrice notée 1., représente la
matrice identité de taille r1

Ainsi, lorsque la seconde «instance» de y-Sim est utilisée, elle bénéficie des connais-
sances sur la similarité entre les objets partagés (ici les films), provenant de la premiere vue,
qui doivent permettre d’améliorer les similarités calculées. On peut aisément généralisé cette
structure a plus de deux « instances » de 1’algorithme y-Sim.

3.3.2 Structure en anneau

Le principe de cette méthode, utilisant une structure en anneau est de réaliser une seule
itération avec chacune des matrices de données puis d’utiliser la matrice de similarité sur les
lignes obtenue pour initialiser I’algorithme y-Sim utilisant une autre matrice de données.

On alterne ainsi entre deux «vues» sur les données, ce qui peut permettre de faire circuler
les informations de similarité de I’une a I’autre.

M1 MZ

SR X—Slm

sc©

SR(" X-Slm

o
sc”

1 iteration

FI1G. 2 — Schéma de la méthode de structure en anneau. La matrice notée 1., représente la
matrice identité de taille

Le schéma présenté sur la figure 2 représente le principe de cette méthode. A I’instar de la
figure 1, on y voit deux «instances» de I’algotithme x-Sim, la premiere utilisant la matrice de
données M, et la seconde utilisant M. Chaque calcul de co-similarité a partir de I’une des
matrices de données est donc utilisé par I’autre instance de y-Sim par la suite.
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3.3.3 Combinaison

Le principe de cette méthode est de calculer séparément deux matrices de similarité du
méme type d’objet, ici les films, puis de «combiner» ces deux matrices avant d’effectuer la
classification des films. Différentes stratégies pour combiner ces matrices de similarité sont
envisagées, parmi lesquelles, la moyenne, le minimum et le maximum des valeurs qu’elles
contiennent.

Ainsi, en combinant les matrices de similarité obtenues, on unifie les différentes vues sui-
vant un critere déterminé par la stratégie de combinaison (moyenne, minimum, maximum, etc.)
choisie. Par exemple, en choisissant la stratégie du minimum, on considere que pour que deux
films soient similaires, il faut qu’ils soient similaires dans les deux vues ; alors que pour la
stratégie du maximum, il suffit qu’ils soient similaires dans au moins une des deux vues.

s Y-Sim
SC

)
h

Combinaison [re==

S SR
L0 Y-Sim R
sc” >

ny iteration(s)

FI1G. 3 — Schéma de la méthode de combinaison. La matrice notée 1., représente la matrice
identité de taille 1

Le schéma présenté sur la figure 3 représente le principe de cette méthode. On y voit deux
«instances» de 1’algorithme y-Sim, la premiere utilisant ma matrice de données My, et la
seconde utilisant M. De la stratégie de combinaison, représentée ici par le bloc combi.,
dépendent donc les résultats de cette méthode.

4 Expérimentations et résultats

L’évaluation de nos algorithmes a été réalisée a partir d’une série d’expérimentations sur
un jeu de données ou les films sont déja catégorisés. Le critere d’évaluation consiste alors a
mesurer I’adéquation entre les classes de films engendrées par un algorithme de classification
utilisant la matrice de similarité SR produite par notre algorithme, et les catégories existantes.
Nous évaluons donc ici I’apport de la co-similarité, et des données multi-relationnelles dans la
classification des films par genre.

4.1 Base expérimentale

Les travaux dans le domaine de la classification de données multi-relationnelles étant en-
core peu nombreux, des jeux de données formés d’une collection de matrices sont peu fré-
quents. C’est pourquoi nous avons choisi de créer nos propres données, décrivant des films.
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Nous avons utilisé IMDb? afin de recueillir le genre principal de chaque film* ainsi que la
liste des acteurs y apparaissant et la liste des mots-clés affectés par des utilisateurs. Ainsi, nous
avons collecté trois types d’objets différents : films, mots-clés et acteurs ; avec les deux rela-
tions suivantes : films - mots-clés et films - acteurs. Ceci nous donne donc deux matrices de
co-occurrence, ayant la dimension commune films. De plus, il est important de noter que seule
la qualité de la classification des films est évaluable, 1’objectif étant de classer ensemble les
films du méme genre.

Les films choisis parmi la base de données de IMDDb correspondent a un sous-ensemble de
ceux utilisés dans le jeux de données MovieLens?>. Nous avons cependant veillé a ce que les
films retenus se répartissent de facon équilibrée dans les différents genres. Ainsi, les films de
notre jeu de données ne représentent pas tous les genres d’IMDDb mais les genres représentés
possedent tous un nombre similaires de films.

Par ailleurs, nous avons effectué un pré-traitement en supprimant les mots-clés utilisés pour
moins de 3 films, les acteurs apparaissant dans moins de 2 films, et les films étant étiquetés par
moins de 2 mots-clés ou ayant moins de 2 acteurs.

Finalement, notre jeux de données possedent :

— 617 films de 17 genres différents (environ 36 films par genre)

— 1878 mots-clés

— 1398 acteurs
Chaque film est étiqueté par 33 mots-clés en moyenne, et une moyenne de 9 acteurs est a son
casting. Un mot-clé est en moyenne utilisé pour étiqueter 11 films et un acteur apparait dans 4
films en moyenne.

4.2 Algorithmes utilisés

Nous avons comparé nos algorithmes aux mesures de similarité suivantes :

— La similarité de cosinus. Bien que cette mesure ne soit pas liée a la notion de co-
classification, nous 1’avons retenue car elle est intensivement utilisée en recherche d’in-
formation. Elle permet donc de définir une «ligne de base » pour les résultats et de mieux
estimer 1’apport d’une analyse conjointe des films et des acteurs/mots-clés, méme si,
comme dans cette expérimentation, on ne s’intéresse qu’a la seule classification des
films.

— La mesure de similarité induite par LSA (Latent Semantic Analysis). Développée par Deer-
wester et al. (1990), elle est tres souvent utilisée en recherche d’information entre autres.
LSA permet d’établir des ressemblances entre objets ne partageant pas explicitement des
occurrences avec d’autres objets du méme type Kontostathis et Pottenger (2004). 11 est
donc intéressant de comparer une classification basée sur cette approche avec nos mé-
thodes d’autant plus que les mécanismes sous-jacents sont différents : LSA est basée sur
la décomposition en valeurs singuliéres de la matrice de donnée M.

— L’algorithme de co-classification ITCC (Information Theoretic Co-Clustering) de Dhil-
lon et al. (2003).

3. http://www.imdb.com/interfaces/

4. Dans IMDDb, chaque film se voit attribuer plusieurs genres, mais celles-ci sont cependant hiérarchisées. Nous
avons donc décidé de garder le premier comme genre.

5. http://www.grouplens.org/node/73
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— La co-similarité x-Sim. Cette mesure est quand a elle liée a la notion de co-classifi-
cation et elle va nous permettre de démontrer 1’apport des matrices de co-occurrence
supplémentaires.

Il est évidemment nécessaire pour construire des classes de documents d’utiliser conjointe-
ment a ces mesure un algorithme de classification. Dans tous les cas, nous avons retenu 1’al-
gorithme de Classification Ascendante Hiérarchique (CAH) avec I’indice de Ward (1963), car,
comme 1I’ont montré Bisson et Hussain (2008), cette méthode est celle qui permet d’obtenir les
meilleurs résultats.

4.3 Implémentation et critere d’évaluation

Pour effectuer les tests, x-Sim ainsi que nos algorithmes ont été implémentés en Java, en
utilisant la bibliotheque JAMA ¢ pour faciliter la manipulation des matrices. De méme, les
classifications ascendantes hiérarchiques ont été implémentées en Java.

De nombreuses mesures ont été proposées pour quantifier la ressemblance entre les classes
initiales et les classes produites par un algorithme de classification. Elles sont basées sur 1’ana-
lyse de la matrice de confusion C dans laquelle chaque élément c;; indique le nombre de
films de la classe réelle ¢ qui ont été affectés a la classe apprise j (idéalement on devrait
obtenir une matrice diagonale). Pour évaluer les résultats et permettre la comparaison avec les
autres travaux nous avons utilisé I’indice classique suivant : la « précision micro-moyennée » ou
micro-averaged Precision (Pr) introduite par Dhillon et al. (2003), pour laquelle une valeur de
1 correspond a une classification idéale.

4.4 Résultats expérimentaux

Pour tous les algorithmes disponibles, le test a porté sur I’intégralité de la base, il n’y a
donc pas de valeur moyenne, ni d’écart-type disponible.

Nous avons utilisé deux matrices de données pour tester nos méthodes de calcul de mesure
de co-similarité :

— M; : matrice de co-occurrence films - mots-clés

— M : matrice de co-occurrence films - acteurs

De plus, dans ce cas particulier ou les deux matrices ont la dimension films (les lignes)
en commun, il est possible de juxtaposer ces deux matrices. On peut ensuite y appliquer les
méthodes de bi-classification classiques. Bien que non générale, nous expérimentons cette stra-
tégie et présentons les résultats dans la derniere ligne du tableau 1.

Pour LSA, nous avons fait varier le nombre k de valeurs singulieres conservées dans 1’in-
tervalle [10...200] avec un pas de 10 afin de trouver le nombre optimal de dimensions. La
valeur rapportée pour chaque matrice de données est celle correspondant a la représentation
des données et la valeur de k£ qui maximise la précision micro-moyennée.

Pour ITCC, nous avons fait varier pour chaque ensemble de tests le nombre de classes
de mots dans la plage de valeur suggérée par Dhillon et al. (2003). Par ailleurs, comme
ITCC repose sur une initialisation aléatoire des classes, chaque probleme a été soumis 3 fois.
Comme pour LSA les résultats rapportés correspondent aux parametres qui maximisent la va-
leur moyenne de Pr.

6. http://math.nist.gov/javanumerics/jama/
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Les tableaux 1, 2 et 3 présentent respectivement les résultats obtenus avec les méthodes
classiques de mesures de co-similarité, les méthodes utilisant la structure en cascade et en
anneau. Les résultats sur la méthode de combinaison sont omis pour des raisons de place.

Méthode Cosinus LSA ITCC x-Sim
2 itération(s) | 3 itération(s)
M; 0,225 0,277 0,280 0,256 0,282
M, 0,212 0,216 0,160 0,214 0,217
MM, 0,284 0,295 0,266 0,261 0,280

TAB. 1 — Résultats des expérimentations en terme de précision micro-moyennée (Pr) pour les
tests issus du jeux de données décrit en 4.1 utilisant les méthodes classiques.

M1 — M2 MQ — Ml
1 itération(s) — 1 itération(s) 0,207 0,254
1 itération(s) — 2 itération(s) 0,227 0,241
1 itération(s) — 3 itération(s) 0,222 0,285
2 itération(s) — 1 itération(s) 0,216 0,292
2 itération(s) — 2 itération(s) 0,227 0,246
2 itération(s) — 3 itération(s) 0,225 0,285

TAB. 2 — Résultats des expérimentations en terme de précision micro-moyennée (Pr) pour les
tests issus du jeux de données décrit en 4.1 utilisant la structure en cascade. Dans la premiere
colonne, 1 itération(s) — 2 itération(s) signifie que I’on effectue 1 itération avec la premiere
matrice, puis 2 itérations avec la seconde.

Le tableau 2 regroupe 1’ensemble des résultats permettant de mettre en évidence 1’intérét de
la structure de cascade, il apparait que les résultats obtenus en utilisant I’algorithme x-Sim sur
une seconde matrice de données sont en général meilleurs en utilisant la matrice de similarité
obtenue a partir d’une premiere matrice de données, qu’avec la matrice identité. L’améliora-
tion n’est cependant pas systématique et il serait intéressant de pouvoir déterminer a I’avance,
I’apport d’une matrice de similarité donnée.

Notons également que le meilleur résultat que nous ayons obtenu a I’aide de cette struc-
ture en cascade donne une précision micro-moyennée de 0,292 avec deux itérations pour la
premiere instance de x-Sim et une itération pour la seconde instance de x-Sim.

Le tableau 3 regroupe 1’ensemble des résultats obtenus a 1’aide de la structure en anneau.

M1 — Mg Mg e M1
3 itération(s) 0,292 0,224
4 itération(s) 0,219 0,266

TAB. 3 — Résultats des expérimentations en terme de précision micro-moyennée (Pr) pour
les tests issus du jeux de données décrit en 4.1 utilisant la structure en anneau. My — M,
signifie que I’'on commence par faire une itération avec M1, puis une avec Mo, jusqu’a ce que
le nombre total d’itérations figurés dans la premiére colonne du tableau soit atteint.
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Il apparait que la structure en anneau permet d’obtenir de trés bons résultats, mais, a I’instar
de la structure en cascade, I’amélioration de ces résultats n’est pas systématique. Notons le
meilleur résultat de 0,292 — obtenu avec la structure en cascade et la structure en anneau — qui
reste cependant inférieur a celui obtenu par LSA sur la juxtaposition des deux matrices avec
0,295.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé différentes méthodes permettant de tirer partie des
informations fournies par des jeux de données multi-relationnels, impliquant chacune deux
types d’objets différents. Nos méthodes s’appuient toutes sur 1’algorithme de calcul de co-
similarité x-Sim développée par Bisson et Hussain (2008) tres efficace dans des applications
de recherche d’information (bi-classification de documents et des termes qui les composent),
et dans le domaine de la bio-informatique (bi-classification de genes et de leurs expressions).

Les différentes «instances» de 1’algorithme x-Sim que nos méthodes utilisent, corres-
pondent a plusieurs vues sur les données dont nous disposons, 1’objectif est alors d’agréger
ces vues afin de tirer profit au mieux, des données qu’elles apportent. Bien entendu, si les
différentes matrices de données apportent des informations contradictoires sur les types d’ob-
jets que 1’on cherche a classifier, nos propositions ne permettront pas d’obtenir de meilleurs
résultats qu’en utilisant une seule matrice de données.

Nous souhaitons continuer a expérimenter nos propositions sur des données représentées
par plus de deux matrices. Nous aimerions également tester nos algorithmes sur des jeux de
données concernant d’autres domaines, tels que la biologie ou la recherche documentaire.
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Summary

Simultaneous clustering of two types of objects — words and documents for instance — also
known as co-clustering, has been thoroughly studied in the past years, and allows discovering
the structure, whether explicit or latent, of objects. However, many examples of real-world
data involve objects of multiple types that are related to each other, and this kind of approaches
is unable to take advantage of such data, available in various contexts, such as social networks.
This article presents an ongoing work on extending the (co-)similarity measure x-Sim devel-
opped by Bisson et Hussain (2008), in order co-cluster multi-type interrelated data objects.
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Abstract. The abundance and popularity of online discussions in the Web re-
quire their modeling for mining purposes. Most of the existing techniques model
a forum as a social network of users. In this paper we consider the structure and
the opinion flow of a discussion and we use Post-Reply Opinion Graphs for its
representation. We propose using the information extracted from such graphs
in order to automatically classify the discussion postings according to how key
they are for a specific discussion. We experiment with various criteria and we
distinguish between key and non-key messages. Such a distinction enables rec-
ommending to a user the most interesting discussion messages. In this way, a
user can quickly get an idea of the content of the discussion and identify how to
participate or to whom to talk to in the first place. The experiments carried out
with forums found on the Web reveal interesting observations.

1 Introduction

The analysis of behaviors and social relations developed between the participants of online
discussions has lately received great attention. Currently, most online discussions are modeled
by a social network in the form of user-based graphs where the vertices represent the users of
the network. User-based graphs capture the relations between the discussion participants and
enable the study of user interactions and network dynamics.

One difference between online discussions that usually come in the form of web forums,
and standard social network interactions is the relationship between the participants. In such
discussions, the participants do not necessarily know each other and they do not necessarily
intend to develop a relationship between them. Moreover, the importance of forums lies in
their content, since the posted messages may include opinions and criticism on certain ideas,
product reviews, general knowledge and belief exchange. The current social network models
do not allow focusing on the opinionated content of a forum. This shows that another type of
modeling is required that not only takes advantage of the social network models but it also
exploits the content and offers additional knowledge regarding the discussion.

In this paper, we represent an online discussion from the point of view of postings rather
than just the users who participate in the discussion. We use a Post-Reply Opinion Graph which
allows us to define criteria so as to determine the most interesting messages that appear inside
an online discussion. The recommendation to an end-user of a list of discussion messages
would help the user navigate quicker and more efficiently inside the discussion.
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Our main objective is to distinguish between the key and the non-key messages that are
posted in an online discussion. Most end-users assume a message to be interesting if it follows
at least one of the following assumptions which were collected after having interviewed 10
end-users who visit forums in an almost daily basis. The assumptions are presented here in
descending order of popularity: a)Opinion: A message is interesting when it contains opinion,
b)Size: A message is interesting when it is present inside a long discussion thread, c)Reactions:
An interesting message has caused many reactions, d)Initial: The initial message of a discus-
sion thread is interesting, e)Time: The most recent message is interesting.

The extraction of key messages permits a kind of summarization of the discussion and
it allows the user to get an idea of the content and the main ideas that have been expressed.
Considering the fact that most important discussions can be very long, with hundreds and
thousands of messages, our model helps the user to identify quickly how to participate or to
whom to start talking to, since there is no need to spend time reading the whole discussion.

The contributions of our work are summarized in the following:

— We use Post-Reply Opinion Graphs to extract key messages from online discussions.

— A number of criteria are studied and they are correlated with user preferences.

— Extensive experiments are carried out which allow us to see the conditions under which

a recommendation set is acceptable by a user.

This paper begins by discussing related work in Section 2. It continues with the presentation
of the Post-Reply Opinion Graph in Section 3. In Section 4 we present our criteria that are
based on the theory of graphs and in Section 5 we carry out experiments with web forums.
Section 6 concludes by highlighting future perspectives.

2 Related Work

The recommender systems are systems whose main goal is to recommend items to users.
These items can range from movies and news articles to proposals for holiday destinations or
for meeting people.

One example of a recommender system is the Syskill & Webert system presented in (Paz-
zani and Billsus, 1997). The purpose of this system is to recommend interesting web pages
on a particular topic. The system learns user profiles that differ per topic. It identifies the most
informative words of each web page by calculating the expected information gain that the pres-
ence or absence of a word gives towards the classification of elements of a set of pages. The
user can rate the recommended pages as positive or negative examples and these examples are
used when a profile is learnt.

Among the first collaborative recommender systems is Tapestry (Goldberg et al., 1992)
that recommends interesting e-mails and news to the user. The system relies on direct as well
as implicit user feedback. For example, a mail that is replied to by an interesting user is an
interesting mail since it has been given attention to by this user. Tapestry is filtering items into
two steps; the first step includes separating the items in « good » or «bad» and the second step
is prioritizing the « good » items.

Another work which is outside the recommender systems domain but it is highly related
with ours, is a quality document identification system (Elkan, 2007). This work classifies
mainly text documents with an application of ranking messages in discussion groups accord-
ing to quality. The classifier is based on various criteria such as the vocabulary used, the length
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of words/sentences and the usage of grammar. The training data are collected with the help
of humans who determine which types of documents/messages are of high quality. This work,
though very interesting, differs from ours in that we do not use a learning system. We are based
on the structure of the forum and its graph representation rather than on the low-level features
of a text (e.g. average length of words, usage of punctuation, orthography etc.).

3 Post-Reply Opinion Graph

The web discussions in the form of forums are characterized by a number of postings sent
by users who have registered to the forum with a username. The postings are either a reply
to an already existing message or they are sent as a new, independent message that signals
the beginning of a new discussion thread. We consider the relations «reply-to» between the
messages of a forum to be known.

The model we use for the representation of web forums is based on graphs. Most graph-
based existing approaches consider users to be the vertices of the graph. In our model, we
propose to use message objects as the vertices. More information about the model can be
found in (Stavrianou et al., 2010).

Definition. A Post-Reply Opinion Graph is a directed graph G = (V| E) with a vertex set
V and an edge set E. Each vertex represents a posting and each edge e,,, = (v, v) points out
areply direction from the vertex v’ to the vertex v. A vertex v € V is defined as:

U = (My, 0Py, Uy, 11T,),

where m,, is the actual content of the posting, op,, the opinion polarity included in the message,
u,, the user that has written it, and ¢m,, the timestamp that shows when the posting was posted.

The opinion op, € {n,o,p} in the definition of a Post-Reply Opinion Graph captures the
opinion expressed in the message m,,. It may be negative (n) or positive (p) or we may have no
opinion included (o). The opinion can be calculated by Opinion Mining techniques (e.g. (Hu
and Liu, 2004), (Turney, 2002)).

The author of the message u,, is encapsulated in the message object. As a result, the social
network of users can be extracted from the proposed model. This is an important property of
the Post-Reply Opinion Graphs, since the information provided by the social networks can still
be exploited.

Representing a forum as a graph of related message objects allows us to identify discussion
threads. The set of the discussion threads in a Post-Reply Opinion Graph G is the union of all
the maximal connected components of GG. In Figure 1, we can see an example of a Post-Reply
Opinion Graph which is composed of three discussion threads.

The proposed model differs from the existing representations that focus on user-based
graphs in many ways. It allows having a content and opinion-oriented view of the discussion.
In this way, we can identify easier the messages that have initiated a thread and the messages
that have caused many reactions. We can also observe the overall opinion flow of a discussion
i.e. if it is consisted mainly of positive or negative statements. Moreover, we can extract infor-
mation regarding the sentiment behavior of users and towards certain users. This information
is not straightforward from the existing discussion models.
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FIG. 1 — A Post-Reply Opinion Graph of a forum.
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FIG. 2 — The importance of a vertex differs according to the order of the discussion thread
it belongs to. The black vertex on the left hand side has played a more significant role in the
discussion than the black vertex on the right hand side.

In this paper we will use the Post-Reply Opinion Graph in order to extract key messages
from an online discussion.

4 Extracting Key Messages

Choosing the criteria for providing key messages to users, can be considered as the «cold-
start» case of a recommender system. This is the case when a new user enters the system and
the system knows nothing about this user. It does not know any of the user’s likes/dislikes and
as a result, it cannot match the user with already known user profiles. In such cases, a system
has to deal with very little data.

Based on the aforementioned assumptions of which type of message an average user con-
siders to be key, we present the criteria used in order to extract key messages from a forum that
is represented by a Post-Reply Opinion Graph G.

4.1 Order of a discussion thread

A posting that belongs to a discussion thread with many vertices does not have the same
importance as a posting that belongs to a thread with one or two vertices. In Figure 2, for
example, the black vertex on the left-hand side of the Figure may have influenced a part of the
discussion, while the black vertex on the right-hand side of the Figure does not have the same
weight.
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Each discussion thread consists of a number of vertices. The order of the discussion thread
G'tnr Where the vertex v belongs to is defined as:

orderThr(Gy) =| Vinr |,

where G, = (Vipr, Fynr) is the subgraph of G that represents the discussion thread Gy,
which contains the vertex v.

We define a criterion that retrieves a set of messages which belong to a thread with a
minimum order, defined by the threshold d. A vertex v of a graph G = (V, E') will be part of
the set of these messages if it is retrieved by the following criterion:

order(G,d) = {v € V : orderThr(G,) > d}, (1)

where G, is the discussion thread of the graph G that contains the vertex v, and d is a
threshold that can be either calculated automatically or defined by the user. In the rest of the
paper we refer to this criterion as «order ».

4.2 Root Vertices

A discussion is often divided into sub-topics, since discussion participants tend to discuss
about a particular topic or elaborate on a specific argument. A user that wants to speak about an
argument/topic that has not been referred to until then, may initialize a new discussion thread
by sending a new message that is not a reply to an existing posting. This would be a «root»
message.

We define a criterion that retrieves a set of messages which are root and they also belong
to a thread with a minimum order, defined by the threshold d:

root(G,d) = {v € V : outDegree(v) = 0, orderThr(G,) > d}, ()

where (G, is the discussion thread that contains the vertex v and d is a user-defined or
automatically calculated threshold that points out the minimum desired number of vertices of
the discussion thread. In the rest of the paper we refer to this criterion as «root».

4.3 Vertex Popularity

According to the theory of graphs, the inDegree of a vertex of the graph G = (V, E)
denotes its predecessors:

inDegree(v) =| {v' € V : (v/,v) € E} |.

In the case of a Post-Reply Opinion Graph, the predecessors of a vertex point out the
number of reply-postings it has received. The more the replies, the more attention the message
represented by the vertex has been paid to.

A vertex v of a graph G = (V, E) can be considered to be popular if it satisfies the follow-
ing criterion:

popular(G,d) = {v € V :inDegree(v) > d}, 3)

where d > 0 is a threshold that can be either calculated automatically or defined by the
user. This criterion will be referred to as « popularity ».
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4.4 Opinion content

One advantage of a Post-Reply Opinion Graph is that it encapsulates the opinion infor-
mation of each posting. A user that scans a forum with many postings is mainly looking for
messages that contain opinion or messages where there is a presence of arguments from the
participants. As a result, a message that contains opinion is more probable to be a key message
than a message that is just informative (subjective message).

The opinion messages are represented by vertices v = (my,, 0p,, Uy, tm,), where op,, # o.
This criterion will be referred to as simply «op. content».

4.5 Opinion Reactions

Another criterion we define that uses the opinion information of a Post-Reply Opinion
Graph is the number of reactions which contain opinion.

The _, ¢ (,, 3 (reply(v, 7)) is the number of replies that hold an opinion. The reply(v, p)
and reply(v,n) denote the number of replies expressing a positive and a negative opinion
respectively.

This criterion is an indication of whether a posting has caused reactions that contain opinion
or just information and it is O only if all reactions are opinion-free.

A vertex v of a graph G = (V, E) can be considered to satisfy the criterion of opinion
reactions if it belongs to the set:

reply(G,d) ={veV: Z (reply(v,r)) > d}, 4)
re{n,p}

where d > 0 is a threshold that can be either calculated automatically or defined by the
user. The criterion will be referred to as « Op. Reactions ».

4.6 Entropy

This criterion is similar to the previous one that counts the reactions with opinion, but it is
not a counter. The entropy H of a node v measures the variety in the opinion of the replies a
message has received and it is defined as:

. reply(v,r) reply(v,r)
H(v) = Z <inDegree(v) log inDegree(v) )

re{n,o,p}

According to this definition, if a vertex has received a number of replies that are all of
the same opinion orientation, then the entropy will be 0. This criterion captures phenomena
where a particular posting has caused disagreement or replies with various opinion degrees of
arguments. Such a posting can be interesting for a discussion analyst in order to investigate the
reasons why people argue.

A vertex v of a graph G = (V, E') can be considered to satisfy the criterion of entropy if it
belons to the set:

entropy(G,d) = {v eV : H(v) > d}, (5)

where d > 0 is a threshold that can be either calculated automatically or defined by the
user. This criterion will be referred to as «entropy ».
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S Experimental Evaluation

The evaluation of a system that extracts key messages from discussions is not straightfor-
ward (Herlocker et al., 2004; Shardanand and Maes, 1995). The evaluation we perform here is
done in two parts: a)We initially asked the experts to label the messages that they consider to
be key and then we compared the labeled messages with the messages the system found as key
and b)we showed the messages identified as key by our system to the experts and the experts
told us whether they agree or not.

The first part of the evaluation helps us to analyze how the different criteria or a combi-
nation of criteria can be applied to real online discussions in order to help us distinguish and
extract interesting messages. In addition, it helps us identifying whether these criteria correlate
with how the humans proceed in classifying the messages as key ones or not. The second part
of the evaluation confirms that the criteria used are actually approved by the users when it
comes to selecting key messages.

The initial experiments that have been carried out involve French forums from the
http://www.liberation.fr/forums/ web site. In these discussions the users identify themselves
by user names. The «reply-to» links between the messages are known. We have analyzed a
total of 1,147 messages that appear in eight forums. The messages were manually annotated
with opinion polarities, since the automatic Opinion Mining is considered out of scope for the
particular evaluation. We applied each of the pre-mentioned criteria to the set of the messages
of each forum, and we identified the key messages per forum and per criterion.

In order to evaluate the results given by each criterion, we asked human raters to classify
the messages as being key or not for the flow of the discussion. For each forum, two experts
identified the key messages. The experts were free to choose an unlimited number of key
messages per discussion.

5.1 Choosing the right threshold

One of the decisions that has to be taken when evaluating each criterion is the threshold
d to be used. The threshold makes sense for the criteria where there is some granularity. For
criteria such as the «op. content», where the answer is binary, all thresholds give the same
results.

Let us consider a particular discussion represented by the graph G = (V, E), for which the
maximum value of a criterion C'is M, and the value for the respective criterion for a vertex v
is criterionc(v). Let also the threshold be ¢.

Definition. The posting represented by the vertex v € V can be added in the list of recom-
mended postings if, for the criterion C' and a predefined threshold ¢, we have %(mc(v) > t.

We experimented with various thresholds ¢ € (0, 1], in order to study the difference in our
results. For each criterion we tried to choose the threshold that minimizes the number of mes-
sages retrieved while giving good performance results.

We gave importance to the values of the F1-measure so as to decide which threshold is
good for each criterion. For the criteria « Order» and « Popularity » the maximum value for the
F1-measure was achieved for a 0.2 threshold. For the criterion «Root» we chose not to apply
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a threshold so that even the nodes which result to discussion threads with an order equal to 1
are considered. Independent of the threshold was also the criterion « Op. Content».

For the criterion «Op. Reactions», the maximum value for the Fl-measure is achieved
for a 0.1 threshold. Although this threshold results in the extraction of many messages, it is
leveraged by the fact that this criterion is hard to be satisfied and, thus, there are not many
messages that comply with it. Finally, for the criterion « Entropy » the maximum value for the
F1-measure is achieved for a 0.6 threshold.

5.2 Evaluation of each criterion separately

We looked at the standard recall, precision and F1 measures in order to evaluate the cor-
relation between the results of each criterion and those of the human raters. For each criterion
we used the thresholds mentioned in the previous Section. The average results of the Recall,
Precision and F1-measure per criterion are presented in Table 1.

‘ Rec. ‘ Prec. ‘ F1 ‘

Order 0.71 0.14 | 0.22
Root 0.64 | 0.20 | 0.26
Popularity 0.44 | 0.27 | 0.29

Op. Content 0.59 |0.22 |0.28
Op. Reactions | 0.31 | 0.36 | 0.30
Entropy 020 | 0.53 | 0.27

TAB. 1 — Average Recall, Precision and FI-measure results per criterion when the optimum
threshold value per criterion is used.

From Table 1, the results indicate that the criterion « Order» achieves the highest average
recall and the lowest average precision of all the criteria. This can be attributed to the fact that
important messages tend to be involved in long discussion threads, since they cause reactions
and sub-discussions. The low precision, though, is because not all messages of long threads are
considered to be key. Similarly, the results show that when the root and the popularity criterion
is applied, the recall is much higher than the precision. On the other hand, when we choose
the messages that have had reactions which contain opinions or those whose reactions include
a variety of opinion polarities, we achieve higher precision than recall. This is due to the fact
that the forum messages that satisfy these criteria are usually very few.

From Table 1, we notice that the precision is on average low. The low precision shows
that whatever criteria we use we will retrieve non-interesting messages among the interesting
ones. This is inevitable because a message that is considered key for one user may be skipped
by another one and vice versa. Also, when an expert classifies the forum messages, the fact
of reading the message A before the message B, affects his/her decision on which message
is a key message. Even if, under certain circumstances, they would be both regarded as key,
the expert tends to select the one that appeared first. This concept is mentioned in (Robertson,
1977) regarding the Probability Ranking Principle. According to this, the fact that a document
A is retrieved before a document B may affect the usefulness of A.

The low Fl-measure results of each criterion separately show the need of aggregating the
different criteria in order to achieve a more satisfactory coverage of the users’ needs.

32



Stavrianou et al.

5.3 Aggregation of Criteria

There are many ways in which multiple criteria can be aggregated (Adomavicius and
Tuzhilin, 2005). For this paper, we choose to do a simple linear aggregation, considering that
each weight equals to 1. The linear aggregation gives ranked results. Therefore, the precision
will have more sense if we calculate the precision at a cut-off value n of the ranking (Salton
and Lesk, 1968). In our case, n will be the number of the user’s answers.

We give the results of precision@n and recall per forum and per expert in Table 2. We
consider n to be the number of messages the user has said to be the interesting ones and we
consider a message to be «correctly assigned » by our aggregated measure if it is ranked lower
than the 50% of the total messages of the forum. If, for example, a forum has 100 messages,
then we consider as «correctly assigned» only the first 50 ranked.

’ Forum ‘ Expert ‘ Recall ‘ Precision@n ‘ F1 ‘

1 1 0.88 0.53 0.66
2 0.86 0.43 0.57
2 1 0.72 0.28 0.40
2 0.88 0.25 0.39
3 1 1.00 0.33 0.50
2 0.73 0.4 0.52
4 1 0.8 0.4 0.53
2 0.86 0.29 0.43
5 1 0.64 0.07 0.13
2 0.68 0.25 0.37
6 1 1.00 0.67 0.80
2 0.76 0.59 0.66
7 1 0.86 0.45 0.59
2 0.7 0.35 0.47
8 1 1.00 0 0
2 0.78 0.56 0.65
Average 0.82 | 0.37 [ 0.48 |

TAB. 2 — Recall, Precision@n and FI-measure results for the linear aggregation of criteria.

From the Table 2 we see that the average F1-measure increases quite a lot when compared
to the Fl-measure of the criteria applied separately. This increase shows that by having a
simple linear aggregation of the proposed criteria we have much better results than having one
criterion every time. In the future, experimenting with different weights (other than 1) may
optimize the aggregation results.

5.4 Additional Experiments

In this Section, we present the second part of the experiments we have carried out in or-
der to see whether the messages that we extract are useful when they are recommended to the
users. We performed the experiment with 6 users, 8 French forums and 7 English forums. We
evaluated a total of 35 answers (almost 6 forums per user). For each evaluation we started by
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FIG. 3 — Results of the evaluation of a recommended set of messages.

presenting the forum to the user by giving its title and a list of the 20 first extracted messages
given in random order. The 20 messages are the ones we extract when we aggregate the pre-
sented criteria. We asked the users to read each of the recommended messages separately and
rate them according to how useful they are in helping the user to start navigating inside it. The
rating varied between «useful », «indifferent» and «useless».

The outcome of this experiment is shown in Figure 3 where we see the percentage of
«useful », «indifferent» and «useless» to the users messages in the set of the first five rec-
ommended messages, the set of the second five recommended messages and so on. This ex-
periment showed that within the first 5 extracted messages we find the maximum of «useful »
and the minimum of «useless» postings. At the same time when we recommend more than 10
messages to the user, we include a lot of useless ones.

During our experiment, we noticed that some short messages may have been popular but
they made no sense to the user when they were presented on their own. As a result we decided
to carry out another experiment after having removed these short messages from the set. This
improved the results of the evaluation as it is shown in Figure 4, by increasing the rate of useful
messages by an average of 6% and reducing the rate of useless messages by an average of 7%.
When the short messages are excluded, the number of useless messages lowers even when we
go up to 20 recommended messages, while the number of useful messages remains high.

We also noticed that there are differences in how users rate each posting. For example, a
«useful » posting for one user was sometimes rated as «useless» by another one. This shows
that there is a need for personalization techniques which will improve even more our results
and will lead to a more appropriate recommendation per user. This agrees with the comments
we have had from the users during the experiment which are summarized in the following:

— If a posting is in favor of an idea for which the user is totally against, then the posting is
more likely to be rated as «useless ».

— A posting that contains information which the user already knows about may be rated as
«useless» or «indifferent».

34



Stavrianou et al.

& @
|
|

&
|

z
i
‘—I

2
|
|
|

O Useful
m Indi fierent
OlUseless

=
|
|
|

P ercentage{’:}
tA
|
[

—
h
Il
|

_\
()
i

h
I
|

[}

15 msgs E-10 m=gs  11-15m=gs  168-20msgs

Recommerdled Messages

FI1G. 4 — Results of the evaluation of a recommended set of messages when the short messages
are excluded.

— If the user’s mother language is not that of the language of the posting, the user may rate
the posting as «useless» even if it is not.

— For some users the style of a posting plays a role in what they consider as «useful ». For
example, postings that contain slang are attractive to some users but not to others.

The results presented in the tables and figures of this Section are the total results of all
the 15 forums together. The results can differ significantly according to the forum. This is a
general problem in the evaluation of recommender systems. Even if the system does its best, if
none of the available postings are interesting to the user anyway, the performance will be low.

6 Conclusion and Future Work

We have used a Post-Reply Opinion Graph in order to classify the discussion postings
according to how key they are. These key messages can be recommended to users in order to
help them browse through an online discussion without having to read all the existing postings.

We have experimented with real users and forums in both English and French. Various
criteria have been applied and an aggregation of these criteria seems to improve the results of
the recommendation task. Recommending messages to a user is quite a subjective issue and as
a result personalization techniques (Eirinaki and Vazirgiannis, 2005; Mobasher, 2007) should
be applied in the future in order to make more appropriate per user recommendations.

Apart from adding personalization techniques to our approach, we could consider a PageRank-
style criterion in order to choose the key messages. Two messages with the same values for all
criteria can be differentiated by the importance of the messages they reply to or they are replied
to. This is an interesting issue that needs further research.
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Résumé

La plupart des techniques existantes modélisent un forum comme un réseau social d’utilisateurs.
Dans cet article, nous considérons la structure et le déroulement de 1’opinion dans la discus-
sion et nous utilisons le Post-Reply Opinion Graphs pour sa représentation. Nous proposons
d’utiliser I’information extraite de ce type de graphes afin de classifier automatiquement les
messages des discussions selon qu’ils soient ou non clés pour une discussion spécifique. Nous
expérimentons selon plusieurs criteres et nous distinguons les messages clés de ceux qui ne
le sont pas. Cette distinction permet de recommander a un utilisateur les messages les plus
intéressants de la discussion. De cette maniere, I’utilisateur peut avoir rapidement une idée du
contenu de la discussion, identifier comment participer ainsi que trouver I’interlocuteur privi-
1égié. Les expériences faites sur des forums du Web révelent des observations intéressantes.
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Résumé. Cet article propose une nouvelle approche, basée sur lkeawéso-
ciaux, pour I'acces aux ressources bibliographiques. Ndusduisons un mo-
dele d'information sociale dont les auteurs sont les ppaleis entités et les re-
lations sont extraites a partir des liens de coauteur ettdéai. En effet, ces
relations sont pondérées en tenant compte des intera&tirs les auteurs et
des annotations sociales produites par les utilisatewass Be modéle, la perti-
nence d'un document est estimée par combinaison de la @ecgrthématique
et de la pertinence sociale, qui est & son tour dérivée dpdiitance sociale des
auteurs associés. Nous évaluons la viabilité de notre ra@iglune collection
d’articles scientifiques dont les annotation sociales sxrinaites depuis le réseau
social académiqu€iteULike.org Les résultats obtenus montrent la supériorité
des performances de notre modéle par rapport a la recheinfamation tra-
ditionnelle.

1 Introduction

Les moteurs de recherche académiques, tels qpedBE SCHOLAR! et CITESEERX?,

ont donné aux chercheurs la possibilité d’accéder a disemerces d’information scientifique
et de gérer leurs références bibliographiques. Depuisigparition, les systemes de recherche
d’information scientifique ont été confrontés a une prolaique majeure qui consiste a éva-
luer I'importance des publications scientifiques. Les pegstravaux y ont apporté une solu-
tion en utilisant les indicateurs bibliométriques. Cargdiravaux successeurs ont modélisé les
ressources bibliographiques avec des structures hypestdent les hyperliens représentent
les citations. Dans une telle approche, 'importance desiahents est calculée en appliquant
I'algorithme dePageRanlsur le graphe de citation.

Lhttp ://scholar.google.fr/
“http ://citeseerx.ist.psu.edu/
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Avec I'apparition des réseaux sociaux académiques telSauel L IKE® et ACADEMIA?,
cette vision a été élargie en considérant que les articlestffiues sont produits et consom-
més par des entités sociales et leur importance peut étreéesh partir du contexte de produc-
tion et d'utilisation. Cette approche a été portée par leaoude la recherche d’'information
sociale ou les acteurs sont représentés au moyen d’un résealiet la pertinence du docu-
ment est calculée en appliquant les mesures de centrati@esmtroduites par I'analyse des
réseaux sociaux Wasserman et al. (1994). En effet, |a refthefinformation sociale suppose
gu’un document pertinent est produit par un auteur impodau I'importance scientifique
des ressources bibliographiques peut étre dérivée a gartimportance sociale des auteurs
associés.

Dans ce contexte, inspirés des travaux de Mutschke (200&)rsth et al. (2006) qui
s'intéressent a I'acceés aux ressources bibliographidgueeaeprésentation des auteurs par un
réseau social, nous proposons un modéle générique de krchetd’information sociale qui
est déployé particulierement pour I'accés aux ressourntdisdraphiques. Comparativement
aux approches précédentes, ce modele comprend des newemtiigds sociales représentées
par les annotateurs et les annotations sociales, des tesivelations sociales telles que la
citation et I'annotation et des mesures de pondératioibaétes aux différentes relations du
réseau.

Le reste de cet article est organisé comme suit. Dans leose2tinous présentons une
synthése des approches proposées pour I'acces aux ressbibliographiques. La section 3
donne un apergu de notre modéle générique de rechercherdiaifion sociale. La section
4 décrit l'instanciation du modéle générique dans le cadéeip de I'acces aux ressources
bibliographiques. La section 5 décrit les expérimentatiorenées pour valider notre modéle.
Enfin, la section 6 conclut le papier et annonce les persjgecti

2 Recherche d’information dans les ressources bibliogra-
phiques

Les travaux précurseurs dans le domaine de la rechercHerdiation dans les ressources
bibliographique ont considéré les liens de citation comma@téun indicateur de qualité et
d’'autorité des publications scientifiques. Nous citonssdaa contexte les indicateurs biblio-
métriques basés sur le nombre de citations tel que le fadtienpact mesurant I'importance
d’'une publication ou d’une revue scientifique Garfield (20@ependant, I'indice de citation
est insuffisant pour estimer la pertinence d’'un documens. mi2eivelles mesures qui tiennent
compte de la croissance de citations recues sont alors gFep@our ordonner les documents
selon leurs ages et le nombre de citation prévues Hauff ebpgardi (2005) Meij et de Rijke
(2007). D’autre part, certaines approches représentsititiions par des hyperliens et mo-
délisent les ressources bibliographiques sous forme d'aphg. Dans ce cas, les documents
sont classés selon leurs autorités calculées par les talgas de la recherche d’information
hypertexte tels quBageRanlet HITSPage et al. (1998) Langville et Meyer (2005).

Certains travaux récents réutilisent les mesures de dightirstroduites par le domaine
d’'analyses des réseaux sociaux telles que les mesurBgtdeenesst de Closenessafin

Shttp ://www.citeulike.org/
4http ://www.academia.edu/
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d’identifier les ressources centrales dans le graphe desrdots Bollen et al. (2005) ou pour
déduire la pertinence d’'un document a travers la centrdditées auteurs appliquant ainsi ces
mesures sur le graphe des auteurs Mutschke (2001) Kircabhalf (2008). Pour représenter le
réseau social, la plupart des travaux se limitent a des esijgins de coauteur entre le noeuds
du graphe Yan et Ding (2009) Mutschke (2001). Toutefoisimeseles présentés par Newman
(2000) et Liu et al. (2005) proposent de pondérer les lietredas auteurs selon la fréquence
et I'exclusivité de leurs associations de coauteur.

D’autre modéles de recherche d’information sociale irgggtes documents comme des
nceuds du réseau social Korfiatis et al. (2006). Dans ce casgllgions entre les documents
et les auteurs sont extraites a partir des interactions liebooation, de publication et de ci-
tation. Des telles approches interprétent la pertinencéepdegré de confiance, d'autorité et
de popularité des documents dans le réseau social Kazalietfviyling (2008). Ces facteurs
de pertinence sociale sont modélisés soit par des pratéshile transition sur le graphe social
(approche intégrée) Amer-Yahia et al. (2007), soit par umescombiné (approche modulaire)
Kirchhoff et al. (2008) Kirsch et al. (2006).

Inscrit dans ce cadre, nous proposons un modeéle de rech&mfa@mation sociale qui
associe la pertinence des ressources bibliographiquaspoltance sociale de leurs auteurs.
Comparativement aux travaux proches du domaine et de nd@ttégente contribution Tamine
et al. (2009), notre proposition présentée dans ce papardistingue par les points clé sui-
vants :

1. nous proposons une formalisation d’'un modéle générigueecherche d'information
sociale,

2. en plus des liens de coauteur, nous exploitons deux aypes de relations sociales : la
citation et 'annotation sociale,

3. nous attribuons a ces relations des poids qui tiennenpiEode la position des acteurs
dans le réseau social et de leurs mutuelles collaborations.

3 Le modele générique de recherche d’information sociale

Un modéle de recherche d'information offre un support tlogmr pour représenter des
documents et des requétes et mesure leur degré de simidissitmilée a la pertinence. For-
mellement, et en se basant sur la représentation proposdgapaa-Yates et Ribeiro-Neto
(1999), nous décrivons le modele générique de recherchiodiation sociale par un quin-
tuplet (D, Q, G, F, R(¢;,d;, G)] ou D est 'ensemble des documentg,est 'ensemble des
requétes(= est le réseau d’information social&, est la fonction d’appariement des docu-
ments et des requétesiety;, d;, G) est une fonction de classement qui intégre divers facteurs
de la pertinence sociale et qui tient compte de la topologigédeau. Cette fonction peut étre
définie par la combinaison de sous-ensemble des facteuaspéetinence sociale suivants : la
pertinence thématique, I'importance sociale des actéudistance sociale, la popularité, la
fraicheur de I'information et le nombre de marque-pagességner-Yahia et al. (2007).

En ce qui concerne le réseau d’'information socilel représente les entités sociales qui
interagissent au voisinage du document. Nous proposorsdlgrinclure tous les acteurs et
les données qui permettent d’évaluer sa pertinence sacaiene illustré dans la figure 1. Les
acteurs y représentent les producteurs et les consommatsmformation (respectivement les
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auteurs et les utilisateurs) tandis que les données comgmeles documents et les annotations
sociales (lesags les votes, et les avis). Dans le cadre de leurs collaboisagb interactions
sociales, les acteurs participent a produire de I'inforomag¢t & enrichir les documents par les
annotations sociales.

Producteurs
d’information

s h \.’\ - :
[~ \ , i <. (—
i ‘. N AN
Annotations /,

N Consommateurs
sociales | S 8 d’information
FIG. 1 — Le réseau d’'information sociale

Le réseau d'information sociale peut étre représenté pgrapheG = (V, E) ou I'en-
semble des nceud$ = AU U U D U T représente les entités sociales aved/, D etT
correspondent respectivement aux auteurs, aux utilisataux documents et aux annotations
sociales. L'ensemble des arEsC (V' x V) représente les relations sociales reliant les diffé-
rents types des nceuds (publier, co-auteur, amitié, aitadionotation...etc.).

Le réseau d'information sociale est appréhendé différemunizu point de vue du pro-
ducteur d’'information, le réseau social regroupe les nceladsments et auteurs et met en
évidence le contexte social de la production des ressaubeesiéme, la vue consommateurs
d’'information représente le contexte d’utilisation s¢eides documents et 'interaction entre
les utilisateurs. Cette vue intégre 3 types des nceuds a sd@sidocuments, les annotations
sociales et les utilisateurs.

Dans la suite, nous instancions ce modéle générique au dadee production et de la
consommation de ressources bibliographiques.

4 Le réseau d’information sociale des ressources bibliogra-
phiques

Les travaux du domaine modélisent essentiellement le uésmaal des ressources biblio-
graphiques en se basant uniquement sur le point de vue peadsia’information. Cepen-
dant, I'introduction des réseaux sociaux académiquessueb (par exemple ICEULIKE et
ACADMEICA) a permis aux utilisateurs de participer et de fournir paiide des descripteurs
sociaux aux ressources bibliographiques. Contrairementéseaux des amis tels quede-
Book® et My SPACE® et dont les relations entre les individus expriment priatgment un lien

Shttp ://www.facebook.com/
Bhttp ://www.myspace.com/
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d’amitié, les réseaux sociaux académiques incluent dasaes sociales spécifiques entre les
entités d'information.

O

l
N NN N

N ~
N 2l

Document Q Auteur

Tag O Annotateur

Coauteur ——> Marquer

-]

—»  Publier —b>  Marque-page
. $Q que-pag

<+

— »  Citation — > Annoter

- >

Referencer < » Amitié

FiG. 2 — Le réseau d’'information sociale pour les ressources bgriphiques

D’un point de vue des producteurs d’information, nous idiemis les relations sociales
suivantes qui impliquent les documents et les auteurs :

Publier : une relation dirigée relie chaque auteyrc A avec sa publicatioti; € D.

Référencer : une relation dirigée qui associe un documéne D avec ses références biblio-
graphiques,

Coauteur : une relation entre deux auteuis, a; € D ayant collaboré pour produire un
document en commun.

Citation : une relation sociale dirigée entre un auteurce A et un second auteur; € A
aveca; est cité dans I'un des documents écrit par

Du point de vue des consommateurs d’information, nous ifil@ms les relations sociales
suivantes qui intégrent les documents,tigset les annotateurs :

Marque-page : en attribuant urtag a un document, I'annotateur; € U et le document
d; € D sont associés avec une relation sociale de marque-page.

Annoter : relie untagt; € T avec un documeni; € D assigné au moins une fois pour
décrire son contenu.

Marquer : relie un annotateur;, € U etuntag, € T utilisé au moins une fois pour marquer
un document.

Amitié : relie deux annotateurs;, u; € U. Cette relation peut étre décrite explicitement par
un lien d’amitié ou implicitement par le fait d’apparteniua méme groupe.

Le réseau d'information sociale pour les ressources lgishiques peut étre représenté
en utilisant une notation graphique illustrée dans la figure

4.1 Pondération des relations sociales

Les arcs reliant les nceuds sociaux expriment divers typedatéons sociales et permettent
d’optimiser d'une fagon significative le processus d'exatmn du réseau social. Si nous ex-
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plorons le voisinage social d’'un nodudes poids sur les arcs nous permettent de sélectionner
le nceud suivant a chaque saut. Dans cet article, nous n@ussabns essentiellement au ré-
seau social des publications scientifiques, pour cela néfisssons un modele de pondération
pour les associations auteur-aute(;, a;) € (A x A) et les associations auteur-document
e(ai,dj) € (A X D)

a. La relation de coauteur : représentée par un arc dirigé, cette relation connecte deux
coauteurs ayant collaboré pour produire un document. Lastears ont souvent des contacts
personnels directs néanmoins la multiplicité de leursabalfations exprime la similarité et
le partage d'intérét entre eux. En effet, les auteurs debaations scientifiques ont tendance
a s'échanger les connaissances et diversifier leurs cofliabns. Pour cette raison et afin de
guantifier la similarité entre les coauteurs, nous propssttenir compte de la totalité des
collaborations. Nous proposons d’assigner des poids asgues aux relations de coauteur
comme sulit :

Co(imj) =

1)

Avec A(i, j) estle nombre de documents co-€écrits par les autgueta ;. A(i) représente
le nombre des documents publiés par I'autgur

b. La relation de citation : représentée par un arc dirigé, les liens de citation exprime
le transfert de connaissances entres les auteurs desgiidnigscientifiques. Par conséquent,
plus un auteur cite les publications d’'un second auteus, ipkst influencé par ses idées d’'une
maniére que tout les deux partagent des sujets similaisdte lation est asymétrique et son
importance est souvent proportionnelle au nombre desqaildns. Afin de mesurer I'impor-
tance des cette association, nous tenons compte du nonsheéat®ns entre les auteurs ainsi
gue le nombre total des citations énoncées par I'auteucsale la relation. Les relations de
citation sont alors pondérées comme suit :

)

Avec C(i, j) est le nombre de fois que l'auteuy a cité I'auteura; et C(z) représente le
nombre de citations énoncées par I'auteur

c. La relation de publication : un auteur sera plus affilié a un sujgts’il I'a fréquem-
ment abordé dans ses publications. Ainsi, un coauteur seemthge associé a son document
d que ses coauteurs s'il a publié plusieurs documents surieenséjet del. Pour estimer les
connaissances d’un coautewy sur le sujet de son documesitnous proposons de comparer
la quantité d’information importée via ses autres pubiiea. Du point de vue des consom-
mateurs, cela peut étre estimé par la distributiontdgs affectés au sous-ensemble des pu-
blications de chaque coauteur représentéfiaaveca;, € A est le coauteur que nous sou-
haitons mesurer I'affiliation au sujet de son documérndous calculons ainsi une distribution

"Voisinage social : 'ensemble des nceuds de proximité acdessitiectement ou indirectement a partir d’'un noeud
du réseau.
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de probabilité de I'ensemble désgsT assignés au documeditdans la sous-collection des
documents publiés par les coauteurs du docunient

_ tf(ti, Ax)
wlag,d) = tiZE:T tf(ti, A) ©

Avec T I'ensemble des tags assignés au docurdent = |J;._, A représente la sous-
collection des documents publiée par tescoauteurs du documedt ¢ f(¢;, . Ax) est la fré-
quence deag t; dans le sous-ensemble des documetitpubliés par I'auteuny. ¢ f(¢;,.A)
représente la fréquence tig dans la sous-collection des documents publiés par lesaaaut
du document..

Certains algorithmes de centralité sociale ne supportagtlg multiplicité des arcs de
méme sens entre deux noeuds. Nous proposons donc de conelsipaids des relations de
coauteur et de citation comme suit :

w(a, a5) = 7 (14 Cofi, ) = (1+ Cili, ) @

4.2 Estimation de la pertinence sociale des documents

La sémantique de I'importance sociale des documents défeelachature de I'application.
Par exemple, I'importance sociale d’'un article de blog stitreé a travers la popularité et le
nombre degagsrecus. La mesure deegreeest alors la plus appropriée pour calculer son
importance. Pour notre part, I'objectif est de sélectioaenesure d’importance sociale qui
met en évidence les ressources bibliographiques de quailitsi, nous calculons pour chaque
auteura; un score d’'importance socialé;(a;) en utilisant une des mesures d’importance
suivantes Betweenes<losenessPageRankle scoreé'Authority” deHITSet le scoréHub”
deHITS. Ces mesures sont appliquées seulement sur le sous-grapteudsG, = (A, E,)
avecE, C (A x A). Les arcs sont pondérés comme décrit précédemment et désgpit une
relation de coauteur ou un lien de citation. Ensuite, unesddmportance sociale est propagé
aux documents par une somme pondérée des scores sociaes @esesrs :

m

Imp(d) = w(ai,d)Ca(a;) )

i=1

Nous combinons par la suite le scdmap¢ (d) avec une métrique de la recherche d’'informa-
tion traditionnelle. L'idée consiste a estimer la pertioenlu document dans le graphe social
et de présenter une réponse plus précise a l'utilisateucoetbinant la pertinence théma-
tique et I'importance sociale. Intuitivement, un utilisat est susceptible d’évaluer un docu-
ment comme pertinent s'il couvre le sujet de la requéte etssaliteurs correspondants sont
socialement importants. Sur cette base, nous définissdoadéon de classemer® par la
combinaison linéaire de deux scores normalisés de la pad@comme suit :

R(q,d,G) = a RSV (q,d) + (1 — a)Impa(d) (6)
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Avec o € [0,1] est un paramétre de pondératidd$'V (¢, d) est une mesure de simila-
rité thématique entre la requégeet un document et Imp¢(d) est 'importance sociale du
documenti dans le réseau soci@l.

5 Evaluation expérimentale

Dans le but d’évaluer I'impact de notre modeéle étendu sufidaité de la recherche,
nous avons mené une série d’expérimentations sur une tiofietarticles scientifiques. Les
objectifs de cette évaluation sont de :

— mesurer 'impact de la pondération des relations socsalekestimation de la pertinence

sociale des documents comme proposé précédemment,

— comparer les différentes mesures d’'importance social@afdéterminer la mesure per-

mettant de mieux exprimer I'importance des ressourcebitaphiques,

— mener une évaluation comparative de notre modeéle refa¢ined un modéle recherche

d’information classique.

5.1 Cadre d’évaluation

Les compagnes d’évaluations tel que TREC proposent un csaindard pour évaluer et
comparer les systemes de recherche d’'information. Cepérlda collections disponibles ne
sont pas adaptées pour évaluer les modéles de rechercfmrdations sociale en I'absence
des données indispensables a la construction du réseal #dai de valider notre proposi-
tion, nous avons construit un corpus des documents scipregiissus du la conférence ACM
SIGIR de 1978 a 2008. Nous décrivons dans la suite les casditiées de la collection des
documents ainsi que les requétes et les mesures d'évalusilisées.

— Corpus des ressources bibliographiques

La collection SIGIR comprend 2871 auteurs avec une moyearirdlations de coau-
teur et 16 liens de citation par auteur. Comme indiqué ae&abl, les relations de cita-
tion dominent le réseau social avec 9 fois plus des liensegiadsociations de coauteur.
En intégrant les relations de citation dans le réseau séesatommunautés dispersées
et de petite taille se restructure en plus larges compasaotenexes. Par conséquent,
la composante “géante” reliant la majorité des nceuds esfi€lpour inclure84% des
auteurs comme le montre la figure 3.

Nombre de documents 2053

Nombre d’auteurs 2871 100%

Relations de coauteur 5047 80% = Qomposante géante
Relations de citation 45880 60% )

Relations de coauteur 52516 40% C Rosea de comonrs
et/ou citation 20% I AC: Réseau de coateurs
Composant le plus large || 2430 (84%) MR e AC

Tableau. 1 —Caractéristiques statistiques de Figure. 3 —Composante géante du réseau so-
corpus SIGIR cial SIGIR
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En plus du contenu textuel des publications scientifiquesgdrpus SIGIR inclut
d’autres informations sur les auteurs et les citations. Utewa fait partie du réseau
social s'il a publié au moins un article dans le cadre de ldé@ence ACM SIGIR.

Deux auteurs sont en relation sociale a condition :

— Qu'ils aient publié un article en commun dans la conférekC® SIGIR.
— Que dans son article SIGIR, le premier auteur cite une gaifidin du deuxiéme au-
teur. Larticle cité ne doit pas forcément appartenir aposrSIGIR .

Nous avons enrichi ce corpus avec les données collectéasdepéseau social acadé-
mique AQTEULIKE. Nous regroupons ainsi tous legsutilisés pour annoter les docu-
ments SIGIR ainsi que les identifiants des utilisateursespondants. Pour indexer cette
collection, nous avons utilisé le moteur de rechercBeRIER.

— Collection de requétes test et jugements de pertinenceigsso
Etant donné que lgsgssont des mots clés générés par les utilisateurs dans lednt d’
noter les documents et que les requétes sont une représerés utilisateurs d’'un
besoin en information, letags peuvent alors constituer les requétes dans notre cadre
d’évaluation. Nous considérons que tagsle plus populaires sont de haute importance
sociale et nous sélectionnons comme des requétes tagsle plus utilisés pour annoter
les documents SIGIR.
Pour constituer la collection des documents pertineniss sapposons qu’un document
est pertinent s'il est annoté au moins une seul fois pagéequéte) et que ce dernier est
parmi le3 tagsles plus affectés au documents. Le collection finale confgmequétes
et 223 documents pertinents avec une moyenn8&.feocuments par requéte.

— Mesures d’évaluation
Afin d’étudier les performances de notre modéle et de compesemesures d'impor-
tance sociale nous étudions les précisions &% et 10°¢ documents résultats que
nous notons respectivemeri®5 et p@10. Ces mesureurs évaluent la capacité du sys-
temes a retourner des résultats pertinents parmi les pjiedoeuments retournés.

5.2 Comparaison des mesures d’'importance sociale

Les différentes mesures d’'importance sociale mettent @egee les entités clés d'un
réseau social. Ces mesures ont une sémantique qui varie afyolication sociale a une autre.
Dans le contexte des publications scientifiques, la mesaBetiveenessst considérée comme
un indicateur d’interdisciplinarité et met en évidencedeteurs connectant plusieurs partitions
dispersées de la communauté scientifiqgue. La mesur@laenessbasée sur les chemins
le plus courts, reflete la proximité et I'indépendance d'utear a son voisinage social. Les
mesures dPageRanlet le score dAuthoritydeHITSdistinguent les sources d’autorité dans le
réseau social. En revanche, le scoréddé de HITSidentifie les auteurs ayant une importante
activité sociale tout en se basant sur des sources d’'a&jtappelés les auteutGentraux”.

Nous avons appliqué les mesures d'importance sociale,dr sdetwennesloseness
PageRankAuthority (HITS), etHub (HITS) sur un modele binaire et pondéré du réseau social.
Nous notons I'application des ces mesures sur le modeleépérdl réseau respectivement

8http ://www.terrier.org
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par W-BetwennesdV-ClosenessV-PageRankW-Authority et W-Huh Les performances de
recherche sont présentées dans le tableau 2.

p@5| p@10 p@5| p@10
Closness 0,0211| 0,0526 || W-Closness 0,0316| 0,0579
Betweeness 0,0421| 0,0526| W-Betweeness 0,0316| 0,0316
PageRank | 0,0211| 0,0421 || W-PageRank | 0,0316| 0,0421
Authority 0,0316 | 0,0368 || W-Authority 0,0316| 0,0368
Hub 0,0316| 0,0579| W-Hub 0,0421| 0,0632

TAB. 2 — Comparaison des mesures d’'importance sociale

En comparant les précisiop§i5 et p@10, nous constatons que la mesurettie permet
de mieux classer les ressources bibliographiques retesirimitialement par un modéle de
recherche d’information classique. Nous concluons dore lgimportance des publications
scientifiques peut étre estimée paClentralitéde leurs auteurs. En effet, la pertinence sociale
dans le contexte de ressources bibliographiques estiatégypar I'intense activité de I'auteur,
proportionnelle au nombre de publications et de collalmmat tout en s’appuyant sur des
ressources d'autorité.

Pour la plupart des mesures d’importance, le modéle pordrget d’améliorer I'effica-
cité de la recherche. Cela est constaté avec les valeursé@asipns obtenues par les mesures
de W-Closenessde W-PageRanlet deW-Hub dépassant leurs analogues appliquées sur un
modeéle binaire du réseau social. Nous concluons donc querdgsiétés exprimées via la
pondération des relations sociales, a savoir le partageeatdgses d'intérét, I'influence et le
transfert de connaissances, permettent de mieux idenéfieruteur<entrauxet par la suite
estimer la pertinence des ressources bibliographiques.

Pour évaluer I'efficacité de notre modéle, nous retenonselsune déV-Hubcomme étant
la mesure qui permet de mieux exprimer I'importance sodakeressources bibliographiques.

5.3 Evaluation de l'efficacité de notre modéle

Dans I'étape précédente, les résultats sont ordonnésamant selon les scores sociaux
des documents. Dans ce cas, les mesures de prépigioet p@10 ne dépassent pas le seuil
de 46% comparé a celles du systeme de recherche d’informatiosiglasbasé sur le modéle
Okapi BM25Jones et al. (2000) dopta5 = 0, 158 et p@10 = 0, 137. Les mesures d’impor-
tance sociale ne sont donc pas capables de trier les réssdias prendre en considération la
similarité entre le document et la requéte. Nous nous isséigs a présent a une combinaison
linéaire de deux scores pour estimer la pertinence d’'unrdeatia la requéte, comme indiqué
dans la formule 6.

Nous avons étudié I'impact du parameétresur le processus de recherche d'information,
et ceci pour la mesure dé-Hub. Lorsquea = 0, seule la pertinence sociale est prise en
considération. D'autre pardy = 1 correspond abaselineBM25 puisque seule la pertinence
thématique est prise en considération pour classer lestas. L'analyse des mesuness et
p@10 en fonction du parametie montre que les courbes, présentées sur la figure 4, présenten
des pics dont les valeurs dépassent la valeur obtenuenpedur , et cela lorsque la pertinence
thématique est uniquement prise en considération. Dorondinaison des deux scores per-
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FIG. 4 — Ajustement du paramétre

met effectivement d’améliorer 'ordonnancement final desuinents. Les meilleures valeurs
du paramétrer sont obtenues entfes et0.9.
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FiG. 5 — Evaluation I'efficacité de notre modeéle

Nous avons comparé notre modele avec un systeme de recliérdbemation classique
basé sur le modele BM25 et utilisant I'algorithme de lemsaion“SnowBall Stemmer”
Nous utilisons le méme modéle pour sélectionner les doctswypartinent et pour calculer le
score pertinence thématiqisV (¢, d). Comme décrit dans la figure 5, les meilleures valeurs
du parametrex permettent d’aboutir a une amélioration jusqu3¥ par rapport lesbaseline
BM25. Nous concluons donc que la combinaison de la pertmémématique et I'importance
sociale des documents permet d’accéder au ressourcesgbéphiques de qualité et d’'amé-
liorer I'efficacité de la recherche.

En fait, les tags utilisés comme des requétes dans notreadical expérimentale sont des
termes utilisateur et ne figurent pas forcément dans le sarda document. Par conséquent,
seuls quelques documents pertinents sont sélectionnés erplique ainsi la faible précision
de labaselinequi affecte directement performances du modéle proposeé.

En outre, les résultats sont comparables au modele de cbehdlinformation classique
basé sur la pertinence thématique. L'objectif principa detre proposition est d’améliorer
I'efficacité de la recherche en combinant I'importance alectu document et sa pertinence
thématique. Nous avons atteint cet objectif avec un taumédlmration del3% par rapport a
la baselineBM25.
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6 Conclusion

Nous avons proposé un modéle de recherche d’'informatioialsagénérique puis nous
I'avons instancié pour I'accés aux ressources bibliograps. Ce modeéle a la spécificité d'in-
tégrer les relations sociales de citation, de productiaiagtnotation ainsi que la pondération
des différentes relations sociales. Notre évaluation xgdtale sur la collection des docu-
ments scientifigues SIGIR montre que la mesuréddb est la mesure qui permet de mieux
évaluer I'importance sociale des documents scientifiqupsoeive la supériorité de notre mo-
déle comparativement & un modéle de recherche d’informatassique.

En perspective, nous envisageons de comparer les perfoesae notre approche aux
autres modeles qui inteégrent la composante sociale. Demus ménerons les expérimenta-
tions sur une collection de ressources bibliographiquggidegrande taille.
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Résumé. Beaucoup de données réelles peuvent étre représentées sous la forme
de collections d’objets liés par différents types de relations. Les réseaux sociaux
par exemple correspondent a un ensemble d’éléments - des utilisateurs, des don-
nées textuelles, des images ... - connectés par des relations de différentes na-
tures comme les relations d’amitiés, de similarités, ou bien des relations géogra-
phiques. Cependant, si certaines de ces relations sont explicites dans le réseau
social, comme la relation d’amitié par exemple, certaines peuvent étre implicites
ou incompletes. Nous nous intéressons ici a la prédiction automatique de rela-
tions entre deux individus d’un réseau social. Nous proposons une formalisation
de cette problématique sous forme d’un probleme de décomposition de tenseur
de dimension 3 et proposons une méthode a base de gradient conjugué pour
le résoudre. Nous expérimentons cette méthode sur un corpus issu du jeux de
données Enron et montrons I'intéret de la modélisation tensorielle des réseaux
sociaux pour la prédiction de relations.

1 Introduction

Beaucoup de données réelles peuvent étre représentées sous la forme de collections d’ob-
jets liés par différents types de relations. Les réseaux sociaux par exemple correspondent a un
ensemble d’éléments - des utilisateurs, des données textuelles, des images ... - connectés par
des relations de différentes natures comme les relations d’amitiés, de similarités, ou bien des
relations géographiques. Cependant, si certaines de ces relations sont explicites dans le réseau
social, comme la relation d’amitié par exemple, certaines sont plus implicites voire incom-
pletes. Considérons par exemple une relation du type ” deux utilisateurs partagent le méme
centre d’intérét”. Cette relation va étre explicitée entre certains utilisateurs, mais non rensei-
gnée pour de nombreux autres.

Nous nous intéressons ici a la tache de la prédiction de relations entre les éléments d’un
réseau social. Cette tiche consiste a inférer, a partir des données du réseau et de relations
connues, un ensemble de nouvelles relations entre les individus. Les relations peuvent étre de
plusieurs types. Plus particulierement, nous considérons le cas d’un réseau multi-relationnel
dont les relations entre individus sont incompletes et cherchons a prédire les relations man-
quantes entre deux individus. L’ensemble des relations entre deux individus sera dénommé
motif relationnel dans la suite de 1’article. Notre problématique correspond donc a de 1’infé-
rence automatique de motifs relationnels dans un réseau social. Cette tache est illustrée dans la
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FI1G. 1 — Prédiction de motifs relationnels : la partie gauche représente un réseau social multi-
relationnel avec des relations manquantes. En partie droite, les relations manquantes on été
prédites par le modéle.

figure 1. Cette figure (partie gauche) illustre un réseau social composé d’un ensemble d’indi-
vidus et d’un ensemble de relations. Les relations considérées ici sont au nombre de 4. Cepen-
dant, certaines relations entre individus manquent (les ” ?”” dans la figure). La tche d’inférence
automatique de motifs relationnels (partie droite) consiste a inférer automatiquement de nou-
velles relations a partir de 1’état connu du réseau.

Cette tache trouve de nombreuses applications concretes, aussi bien en tant qu’étape in-
termédiaire pour des problemes d’analyse de réseaux sociaux - notamment la détection de
communautés ou bien la détection automatique de “’r6les” - que pour de la prédiction, permet-
tant alors de déduire les différents types de relations entre individus - par exemple ”qui partage
les mémes centre d’intéréts que moi ?”.

Nous proposons un modele de prédiction de motifs relationnels basé sur un algorithme de
décomposition d’un tenseur décrivant le réseau social. Si cette problématique a déja été étudiée
dans le cadre de la prédiction mono-relationnelle (voir partie 4), nous nous intéressons ici au
probléme multi-relationnel. Cet algorithme est basé sur une méthode originale d’ optimisation
a base de descente de gradient conjugué. La suite de cet article est organisée comme suit : dans
la section 2, nous présentons brievement le formalisme des tenseurs, ainsi que la formulation
du probleme de prédiction de motifs relationnels. Notre modele est présenté en partie 2.3.
La partie 3 présente des résultats expérimentaux obtenus sur des corpus réels et la section 4
présente les travaux de 1’état de I’art connexes a notre approche.

2 Le modéele de prédiction de motif de liens

2.1 Tenseurs

Les tenseurs sont une extension multi-dimensionnelle de la notion de matrice. Un tenseur
X a N dimensions est une fonction a valeurs dans R/1>X/2XXIn te]le que X,y estla
valeur de la cellule de coordonnées i1, ..,7x ot ¢; € I;. Ainsi, un vecteur correspond a un
tenseur a 1 dimension, une matrice est un tenseur a 2 dimensions tandis qu’un tenseur a 3
dimensions correspond comme montré en figure 2 & un empilement de matrices. Dans la suite
de I’article, nous nous intéressons uniquement i des tenseurs a trois dimensions X € RI>*/* K
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FIG. 2 — Fibres et tranches d’un tenseur.

Nous notons X; ; 5, la valeur de la cellule de coordonnées i, j, k. Nous noterons X; ;. € R
la ”fibre” du tenseur de coordonnées %, j qui correspond au vecteur (X; j1,--- ,X; k). De
méme, nous noterons X ., € RI*7 1a tranche du tenseur de coordonnées k, c’est a dire la
matrice de niveau k dans le tenseur. Ces notions sont illustrées en figure 2.

2.1.1 Décomposition tensorielle

La décomposition tensorielle est une méthode de factorisation matricielle avec des applica-
tions importantes en traitement du signal, en statistique ou en analyse de données. Elle permet
en effet de faire de la réduction du bruit, de la compression des données, de faire de I’appren-
tissage non-supervisé, . . .. Plusieurs méthodes de décomposition existent. Nous utilisarons ici
une méthode classique qui est la décomposition CP (CANDECOMP/PARAFAC) (Harshman,
1970) (Carroll et Chang, 1970). Ce modele considere qu’un tenseur tridimensionnel X" peut
s’écrire a 1’aide de trois facteurs matriciels A, B et C sous la forme :

K

Xijr =) AirBjrCrx (1)
k=1

A, B et C sont des matrices et K correspond au rang du tenseur X, A, est la valeur
de la matrice A a la coordonnée i, k. Différentes méthodes existent pour trouver cette dé-
composition. Le calcul du rang K étant probleme NP-complet, différentes valeurs de K sont
habituellement testées expérimentalement.

2.2 Modélisation de réseaux sociaux par tenseurs

Nous considérons qu’un réseau social est un graphe multi-relationnel (A, R) définit pour
un ensemble de noeuds N et un ensemble de relations multiples R. A = (nq,...ny) 'en-
semble des noeuds ou individus du réseau social. L’ensemble des relations mutiples entre indi-
vidus sera représenté par un tenseur de dimension 3 noté R qui correspond a I’empilement des
matrices d’adjacences pour chaque type de relations. Soit R le nombre de relations possibles,
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FI1G. 3 — Un réseau social multi-relationnel et sa représentation tensorielle associée.

R est un tenseur définit sur ’espaces N x N x R a valeur dans 0; 1 tel que :

1 si la relation de type r existe entre i et |

Vi,j € [L.N]?,Vr € [1..R],R; j.» = )

0 sinon

La fibre R; ;. représente I’ensemble des relations entre deux individus ¢ et j. Cette fibre
est appelée dans la suite motif relationnel. Ces différentes notions sont illustrées en figure
3 (droite). Dans la partie suivante, nous nous intéressons a la tache de prédiction de motifs
relationnels entre individus.

2.3 Prédiction de motifs relationnels

Dans le réseau social (N ,R), nous allons considérer que certains des motifs relationnels
entre individus R sont inconnus. Ces motifs relationnels inconnus sont identifiés a 1’aide d’une
matrice de poids W définie dans I’espace N x N tel que :

Vi, j € LN, Wi, = 1 s% le motif relationnel entre ¢ et j est connu 3)
0 sinon
La tache de prédiction de motifs relationnels va consister a tenter de retrouver 1’ensemble
des motifs relationnels pour toutes les valeurs nulles de la matrice V. Pour cela, nous allons
chercher une décomposition CP aussi proche que possible du tenseur original R pour les rela-
tions connues. Ce probleme s’écrit comme celui consistant a trouver un tenseur X'* de méme
taille que R qui minimise un cofit défini ainsi :

N N
LX) =Y WijlIRig: — Xl )

i=1 j=1
Le probleme de prédiction de motifs relationnels peut donc s’écrire comme :
Trouver X* tel que X* = argminxy L(X)
&)

K
avec . Xi,j,r = E Ai,kBj,kCr,k
k=1
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ol X j» = > AipB;rCry correspond au fait que X" est une décomposition tensorielle
k=1
d’ordre K et A, B et C sont les facteurs matriciels issus de cette décomposition. Nous appelons

le modele proposé Link Pattern Prediction Tensor (LPPT).

2.4 Algorithme de prédiction

Nous proposons ici une méthode de résolution du probléme de prédiction de motifs re-
lationnels par 1’algorithme du gradient conjugué non-linéaire. L’équation 4 peut &tre réécrite
ainsi :

Wi,j (Ri,j,r - Xi,j,r)2

=
I
] =
] =
NE

i=1 j=1r=1

N JN R K ©6)
:ZZZWM( ijr ZAszJkCrk)

i=1 j=1r=1 k=1

et le probléeme de prédiction revient donc a trouver les valeurs de A, B et C' qui minimisent
L(X) noté dorénavant L(A, B, C). Pour cela, nous allons calculer le gradient de L et utiliser
un algorithme de gradient conjugué non-linéaire pour résoudre le probleme. On a :

aAk; ZZWlJ ZAszjkOrk jk‘O’I"k ZZWl]R’L]TBjkCTk (7)

j=1lr=1 j=1r=1

Les dérivées partielles des facteurs matriciels B et C peuvent étre calculées de la méme
facon. Notez que la complexité de ce calcul est en O(N? x R) et donc que ce modele peut
difficilement étre appliqué pour des données de trés grande taille.

3 Résultats expérimentaux

Nous montrons ici la validité de notre modele LPPT dans le cadre de la tache de prédic-
tion de motifs de liens. Pour I’évaluation, nous avons construit nos expériences a partir de la
collection Enron email constitué de 6 977 emails envoyés entre employés de la société Enron.
Nous avons extrait les expéditeurs des emails, les destinataires, les destinataires en CC et nous
avons obtenu un jeu de données constitué de N = 107 individus distincts. Nous avons extrait
quatre types relations (R = 4) a partir des ces données :

Le premier type de relation relie I’expéditeur d’un email a son destinataire.

Le second type correspond a une relation de voisinage : deux individus sont reliés si ils
ont au moins un destinataire en commun

Le troisieme type est de méme nature que la relation 1, mais prend en compte les desti-
nataires CC.

Enfin, le quatrieme type correspond a une similarité sur le contenu des emails envoyés
par deux individus. Cette similarité est calculée a 1’aide de la fréquence des mots dans
les emails et transformée en relation binaire a I’aide d’un seuil fixé arbitrairement.
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Noeuds 107
Nombre de relations 4
Nombre de relations de type 1~ 1207
Nombre de relations de type 2 4250
Nombre de relations de type 3 624
Nombre de relations de type 4 1070

TAB. 1 — Statistiques pour le corpus Enron

20% 40%
K=20 K=10 K=20 K=10
SVD (mono-relationnel) 0.7017 0.7046 0.6971 0.6614
LPPT (multi-relationnel) 0.8843 0.8734 0.8442 0.8403

TAB. 2 — Performances moyennes de I’AUC sur 10 runs pour le modele mono-relationnel
(SVD) et le modele multi-relationnel proposé (LPPT).

Quelques statistiques sur ce corpus sont données en table 1.

Nous avons testé la capacité de notre méthode a retrouver des motifs relationnels man-
quants entre individus. Pour cela, la matrice WV a été remplie aléatoirement par des valeurs a
0 ou 1, les 1 représentant les motifs manquants i.e les couples d’individus pour lesquels nous
souhaiterions retrouver les relations. Nous avons calculé les performances obtenues pour dif-
férentes proportions de 0 dans la matrice V. La mesure d’évaluation proposée est la mesure
AUC qui est une mesure robuste permettant d’éviter d’avoir a fixer un seuil de classification
arbitraire. Nous avons effectué une moyenne des performances sur 10 runs. Nous avons com-
paré les résultats obtenus avec une méthode de décomposition en valeur singulieére de matrices
(SVD) appliquée séparément a chaque tranche R; ;. du tenseur d’origine. Cette méthode cor-
respond en fait a la version mono-relationnelle de notre modele et permet de comparer a quelle
point I'utilisation de la décomposition de tenseur qui prend en compte simultanément tous les
types de relations permet d’améliorer la version classique relation par relation. Les résultats
pour deux tailles de test sont présentés en table 2. Ces résultats sont des résultats préliminaires
et de plus amples campagnes d’expérimentation sont en cours de lancement. Ces résultats
montrent clairement que pour 20% et 40% de valeurs manquantes, le modele multi-relationnel
donne de biens meilleurs résultats que le modele mono-relationnel calculé indépendamment
pour chaque relation. Ces expériences montrent 1’intérét d’une telle méthode et doivent main-
tenant &tre complétées par plus d’expérimentations, sur différents corpus, et pour différentes
configurations. Ce travail est un travail en cours.

4 Travaux relatifs

Avec le développement des réseaux sociaux en ligne, des chercheurs de différents domaines
ont étudié les propriétés des réseaux sociaux avec des approches variées. Une grande partie de
ce travail a porté sur I’analyse de la structure et des modeles de croissance des réseaux (Gleave
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et al., 2009). Une autre direction de recherche similaire a porté sur la prédiction de la force du
lien entre une paire d’objets (Kashima et al., 2009).

Les décompositions tensorielles ont également attiré beaucoup d’attention et ont été notam-
ment appliquée a 1’analyse du web (Kolda et al., 2005) et a I’analyse de réseaux de commu-
nication par e-mail (Bader et al., 2007). Dans ces applications les décompositions tensorielles
sont utilisées comme outils d’analyse exploratoire en vue d’effectuer la tiche de prédiction de
liens (Acar et al., 2009).

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé une nouvelle tiche de prédiction de motifs de liens
fondée sur notre modele LPPT. Via la décomposition CP d’un tenseur, nous transformons la
tache de prédiction de motifs de liens en un probléme de complétion de tenseur. Ensuite, nous
dérivons un algorithme d’optimisation efficace basé sur la méthode du gradient conjugué pour
la décomposition tensorielle pour traiter notre probléme. Nos expériences sur des données
réelles montrent la précision et I’efficacité de notre modele.

Dans nos travaux futurs, nous compléterons dans un premier temps la validation expéri-
mentale de notre modele sur des données a grande échelle. Nous étudierons également 1’aspect
temporel de I’évolution des motifs de liens.
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Summary

Many real-world data sets can be considered as a linked collection of objects with multi-
type relations in many different applications, such as social network analysis or web mining.
Each type of relations may play a distinct role in the multi-relational networks. However, tra-
ditional link prediction models provide only a coarse representation of single-type relation. In
this work, we analyze the multi-relational data and propose a novel tensor model to discover
implicit link patterns between object pairs. Under this model, we formulate the link pattern
prediction task as a tensor decomposition problem, and derive a conjugate gradient based opti-
mization method. Extensive experiments on real-world multi-relational data sets demonstrate
the promise and effectiveness of our model.
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Résumé. Le Web 2.0 a permis I’apparition de communautés communicantes
notamment par le biais des forums. Ces forums sont une source incroyable de
connaissances de part 1’étendu des sujets qu’ils abordent, mais aussi des indi-
vidus qui y participent. Cette importante masse de données est tres difficile a ap-
préhender pour un seul homme au vu du nombre de messages qu’ils contiennent.
Notre travail propose un nouveau cadre formel pour synthétiser 1’information
contenu sur ces forums. Pour ce faire, nous extrayons un réseau social des par-
ticipants qui prend en compte la structure et le contenu pour créer les relations.
Nous définissons quatre types de relations regroupés selon la sous-thématique
abordée par les participants. Grice a ce réseau social, nous pouvons extraire le
role social des individus participant a la discussion. Les expériences réalisées
sur des discussions web réelles montrent les avantages de notre approche.

1 Introduction

Le Web 2.0 a permis aux internautes de ne plus seulement étre spectateur de 1’espace
virtuel mais acteur sur de nouvelles formes de communication. Il est désormais possible de
partager des informations, du contenu, des opinions, de se créer des réseaux d’amitié, profes-
sionnels etc. Ces nouvelles formes de communication créent une masse de données consid-
érable difficilement exploitable. Dans cet article, nous nous attacherons a étudier les forums
pour plusieurs raisons. La premiere provient de la diversité des sujets traités par ce médium :
il existe des forums sur a peu pres tous les sujets existant dans notre monde, que ce soit au
niveau politique, économique, d’entraide technique ou sociale etc. De plus, le contenu des
forums est disponible depuis internet ce qui permet un rapatriement facile et rapide des don-
nées. Enfin, les forums mettent en relation des individus qui interagissent entre eux, donnent
leur opinion, partagent des idées, communiquent par I’intermédiaire d’un nouveau support.
Ces données nous semblent une source privilégiée d’information pour atteindre notre objectif.
Comme dans tout groupe communicant, chaque personne joue un réle social. Ce rdle met en
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exergue I’importance d’un individu dans le groupe, il a donc une importance primordiale dans
la compréhension de I’interaction. Le but de ce travail est multiple : il permet a partir d’une
discussion virtuelle de comprendre qui parle de quoi, qui répond a qui et qui est qui. Dans ce
but, nous parcellons le forum en plusieurs sous-thématiques favorisant ainsi la compréhension
des différents sujets abordés dans la discussion. Enfin, nous recherchons les différentes formes
de relations entre les individus a partir de la structure du forum et de son contenu pour con-
struire le réseau social, puis nous recherchons les personnes jouant un rdle dans la discussion
virtuelle.

Cet article se compose de quatre parties. La premiere est un état de 1’art sur les différents
themes abordés dans ce travail, puis nous expliquons le cadre formel de cette recherche. En-
suite, nous verrons les expérimentations et les résultats basés sur des données réelles et enfin
nous concluons et apportons les perspectives de notre travail.

2 Etat de ’art et définition

2.1 Extraction de réseau social

La réputation des réseaux sociaux n’est aujourd’hui plus a faire. Cet outil utilisé dans les
sciences humaines depuis quelques décennies prend un nouvel essor avec Internet. La création
de nombreux sites tels que facebook, likendin, Twitter etc. amene les utilisateurs a percevoir le
web comme un lieu d’échange d’idées, d’ opinion, de contenu. De méme, les forums ont permis
I’apparition de nouvelles communautés d’individus rassemblés par I’intermédiaire d’un intérét
commun : le sujet de la discussion.

Avec I’émergence de ces différents sites, nous voyons apparaitre une nouvelle communauté
de chercheurs sur les réseaux sociaux. Cet outil est de plus en plus utilisé pour mettre en exer-
gue les relations non apparentes entre individus. Ainsi de nombreux chercheurs se basent sur
les textes pour extraire les relations. Culotta et al. (2004) présentent un systeme complet inté-
grant les emails et le contenu du web pour aider les utilisateurs a maintenir a jour de grandes
bases de données de contacts. De plus, par I’extraction du réseau social de ces personnes, les
auteurs détectent des communautés d’individus. Jing et al. (2007) utilisent des retranscriptions
de discours de survivants de I’Holocauste. Par un certain nombre de modules d’extraction d’in-
formation les auteurs extraient automatiquement le réseau social des individus ainsi que leurs
événements biographiques (date de naissance, déces, mariage etc.). Le réseau social a été en
premier lieu extrait par un expert puis comparé au réseau social extrait par le systeme. Les au-
teurs utilisent ensuite les mesures de précision et de rappel pour quantifier la performance de
leur modele. Mika (2005) propose un syteéme pour 1’extraction, 1’agrégation et la visualisation
de réseaux sociaux en ligne. L’auteur se base sur la communauté de chercheurs du web sé-
mantique et extrait un réseau social basé sur I’analyse des pages personnelles, des profils, des
emails et des publications. Ce réseau social permet une analyse des rdles des individus dans
la communauté. Jin et al. (2007) reconnaissent I’idée que la force d’une relation entre deux
individus peut-&tre mesurée par le nombre de cooccurences du nom sur le web principalement
pour les chercheurs. Toutefois, cette mesure ne peut étre applicable aux différentes entités que
I’on peut trouver sur internet notamment en ce qui concerne les relations entre entreprises ou
entre artistes. Les auteurs extraient a partir des actualités plusieurs types de relations. Par ex-
emple, les entreprises peuvent étre liées par une relation d’alliance (connotée positivement) ou
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des poursuites judiciaires (connotée négativement). Enfin, McCallum et al. (2007) ont construit
un modele probabiliste permettant I’extraction de thématiques et de roles a partir de textes. Ce
travail bien que tres proche du nétre differe aussi bien sur la maniere de procéder que sur le
type de roles extraits.

2.2 Roles sociaux

Le concept de role social est apparu dans les années 1930. Dans son ouvrage, Coenen-
Huther (2005) fait un état des lieux du concept de role social en sociologie, il évoque deux
positions sociologiques concernant ces roles : la position structurelle et la position interac-
tionniste. La premiere, définie par Linton en 1936, explique le réle social en se basant sur
I’individu. Selon lui, un “un individu joue un réle quand il met en ceuvre les droits et les de-
voirs qui constituent le statut”. Quant a 1I’approche interactionniste, le concept de rdle social est
défini par rapport au groupe : “les roles de groupe différencient les membres suivant les taches
a remplir et les motivations personnelles, quoique de fagon relativement positive et réguliere”.
Dans le travail présenté ici, nous ne nous attacherons pas a faire une étude sociologique du con-
cept de rdle social, mais de part la nature de notre travail nous nous baserons sur la définition
interactionniste.

Avec I’émergence du web 2.0, des chercheurs se sont intéressés au concept de role social
dans les communautés virtuelles interactives. En effet, chaque individu va jouer un réle plus ou
moins important dans la discussion a laquelle il participe. Ce role peut étre mesuré par le temps
de parole, la pertinence des remarques, les réactions suscitées etc. Welser et al. (2007) repren-
nent les termes de Hymnes' pour définir la notion de communauté communicante qui est selon
I’auteur “un groupe d’individus qui partagent des regles pour la conduite et I’interprétation de
la parole, et des regles pour I’interprétation d’au moins une variété linguistique”. Ces codes
sont une notion trés importante puisqu’ils sont la base de I’entente entre les individus. Dans
la méme optique, un individu ayant acquis les codes du forum dans lequel il participe aura
tendance a avoir un rdle positif, a I'inverse 1’absence de ces codes va engendrer une réaction
négative de la communauté. Les auteurs ont ainsi pu extraire une typologie des rdles des par-
ticipants dans les communautés communicantes virtuelles. Nous verrons un peu plus loin les
définitions que nous utilisons dans le travail présenté dans cet article. Ces définitions repren-
nent les idées de ces auteurs avec quelques variations que nous expliciterons dans la section
2.3. Golder et Donath (2004) nous donnent deux indicateurs pour appréhender les roles soci-
aux dans ces communautés : la participation des auteurs et les réponses pergcues. Ainsi, une
forte participation implique un fort impact sur la communauté que ce soit du point vue du
contenu ou du nombre de messages. Dans la méme optique, le nombre de réponses donne une
information précieuse sur la maniere dont le message a été percu par la communauté. Toute-
fois ces deux indicateurs sont fortement corrélés puisque lorsqu’un auteur recoit des réponses
positives a son message, cela I’encourage a publier de nouveau. Le nombre de messages et le
nombre de réponses sont donc de tres bon indicateurs pour détecter les personnes au comporte-
ment positif dans la communauté. Le travail de Fisher et al. (2006) montre que les roles des
individus ne sont pas les mémes selon le type de forum analysé (forum technique, politique,
d’entraide etc.). Les auteurs construisent un réseau social des interactions entre individus dans

"Hymnes, Dell. 1974. Foundations in Sociolinguistics : An ethnographic approach. University of Pennsylvania
Press
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le forum (qui répond a qui ?) puis réduisent le graphe a un réseau social égocentrique pour tous
les participants. Enfin, par des mesures de connectivité, ils ont pu définir différents types de
participation dans les forums.

2.3 Définitions

Dans ce travail, nous avons défini cinq roles sociaux. Ces roles proviennent de la littéra-
ture sociologique et informatique. Comme nous 1’avons précisé plus tdt, les définitions ont
été pour certaines modifiées dans le but de correspondre plus précisément aux identités que
nous voulons extraire. Les personnes les plus participatives sur 1’ensemble du forum sont les
leaders. Ils correspondent a ce que Welser et al. (2007) nomment la célébrité. Les leaders
sont tres présents dans la discussion de part le nombre de messages envoyés et du nombre de
réponses pergues. Ils apportent des informations pertinentes qui amenent les autres participants
a réagir, ils menent la discussion par leur propos. Les experts sont des personnes tres actives
dans une partie du forum (sous-thématique). Ces personnes ciblent leurs propos sur une sous-
thématique intéressante selon leurs criteres personnels et vont donc étre actifs ponctuellement.
La célébrité est une personne publique citée dans le corps du message d’un acteur. Elle n’est
pas participative dans la discussion mais appelée en tant qu’entité publique reconnue. Le flam-
mer a un comportement négatif. Il est présent pour semer le trouble dans la discussion, créer
du conflit mais n’apporte aucune idée nouvelle. Enfin, le rodeur ne participe pas activement a
la discussion. Il publie assez peu de messages et n’a que trés peu de réponses. Il n’apporte pas
de nouvelles idées dans la discussion ou ne connait pas les codes permettant d’interagir avec
les autres participants.

3 Cadre formel

Les réseaux sociaux sont de plus en plus utilisés dans la recherche informatique pour com-
prendre les relations entre individus. Dans cette partie nous nous attacherons a présenter un
nouveau modele permettant d’appréhender les discussions virtuelles.

Les sous-thématiques Tous les forums existants sur internet abordent un sujet précis (ex :
Les lunettes de Gandhi vendues aux encheres). Sur de nombreux sites d’information, la page
web se compose d’un article de presse suivi d’un forum permettant aux individus d’interagir.
Toutefois, comme dans toutes les discussions, qu’elles soient virtuelles ou non, le sujet prin-
cipal regroupe divers thémes : c’est ce que nous appelons les sous-thématiques. Ces dernieres
peuvent &tre extraites selon plusieurs méthodes : les méthodes probabilistes tel que LDA (La-
tent Dirichlet Allocation, Blei et al. (2003)), ou des méthodes de type statistique telles que les
K-means ou encore les Overlapping K-means (OKM, Cleuziou (2007)). Nous verrons dans la
partie 4.1 la méthode utilisée par notre systeme.

Les relations entre individus La plupart des articles cités précédemment ne prennent en
compte qu’un seul type de relation. Toutefois, apres lecture d’un certain nombre de forums sur
le web, nous nous sommes apercus qu’il existait en plus de la relation structurelle, d’autres
formes de relations. En effet, un auteur peut répondre a plusieurs auteurs dans un méme mes-
sage. Nous en avons défini quatre types :
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— larelation structurelle : comme son nom 1’indique elle est donnée par la structure méme
du forum, c’est a dire lorsqu’un utilisateur clique sur un lien pour spécifier a qui il
répond.

— lacitation du nom : dans le contenu du message, un auteur peut citer soit un autre auteur
soit une célébrité en utilisant son nom ou son identifiant.

— lacitation d’un texte : cette relation est créée lorsqu’un auteur reprend une partie du texte
d’un autre message posté précédemment.

— la similarité textuelle : cette relation est créée lorsque deux auteurs ont posté des mes-
sages contenant les mémes mots. Les deux messages étant tres similaire, nous pouvons
soupconner qu’ils parlent de la méme chose.

Il existe une relation entre deux auteurs lorsqu’un auteur répond a un autre en utilisant I’'un

des types de relation sur une sous-thématique, ce qui implique qu’un auteur peut-&tre lié a un
autre de plusieurs fagons.

Formalisation Nous avons tout d’abord défini quatre ensembles :
— T : I’ensemble des sous-thématiques extrait a partir du forum avec T' = {t1,...,t,}, p
étant défini a priori.
— X :1’ensemble des acteurs et des célébrités avec X = {z1, ..., zp }.
— R :T’ensemble des différents types de relations. R est un ensemble fini de quatre relations
possibles.
— D : I’ensemble des documents (chaque message représente un document) avec D =
{di,...,d.}.
A partir de ces quatres ensembles, nous pouvons définir les applications suivantes :
— Chaque message appartient au moins a une sous-thématique.
sousThematique : D — P(T)
d — Ty avec Ty C T correspondant aux sous-thématiques extraites.
— Un message est écrit par un seul auteur.
auteur : D — X
d—x
Et les relations binaires suivantes sachant que § € {str, ctexte, sim}2 :
— do Ry 5dy < le document d,, est en relation de type J avec dy, sur la sous-thématique t.
- dy Ry, < le document d,, cite le nom de x sur la sous-thématique t.
Ainsi que les relations entre auteurs :
- xRy 5z < 3d,,dp € D X D/dgRy 5dy et auteur(d,) = x; et auteur(dy) = x;
— xRy, ;< Id € D/dR; ., x; et auteur(d) = z; °
Nous définissons un graphe G = (X,A) ou chaque arc a;;z; représente une réponse d’un
auteur x; a x; sur une sous-thématique k € T' avec une relation de type r; € R. Les arcs sont
pondérés selon la fonction de pondération suivante :

Y(aijr) = f(nb(x;, xj, ty, r1)) avec Vo, x5 € Xt € Tetr; € Rou R =0 U{cnom}
Ou

2str correspond 2 la relation structurelle, ceqte 2 la relation de citation du texte et sim 2 la relation de similarité
textuelle.
3cnom est la citation du nom.
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nb(x;, xj,tg, 1) = |{(da,dy) < D x D/auteur(d,) = x; et auteur(dy) = x; et
tr € sousThematique(d,) et t, € sousThematique(dy) etr; € R)}|

Cela signifie qu’il existe un arc de x; a x;, dont le poids correspond au nombre de fois ol x;
répond a x; sur une sous-thématique selon un type de relation.
Pour illustrer les formules précédentes, nous avons créé I’exemple ci-dessous :

FI1G. 1 — Graphe des messages de la discussion

La figure 1 expose le graphe des messages d’une discussion. Chaque noeud représente un
message publié par un auteur (A, B ou C), les arcs représentent la relation structurelle du forum.
Le forum est découpé en deux sous-thématiques représentées par les ellipses : I’ellipse en trait
plein contient les messages appartenant a la premiere sous-thématique, celle en trait pointillé
a la deuxieme. Notons que les messages peuvent appartenir a plusieurs sous-thématiques. A
partir du graphe des messages (figure 1), nous pouvons extraire les relations structurelles entre
les trois auteurs mais aussi les relations basées sur le contenu grice aux textes des messages.
Le tableau 1 représente toutes les relations qui pourraient €tre extraites a partir du forum sur
les deux sous-thématiques.

TAB. 1 — Exemple

Sous-thématique Structurelle Citation || Similarité || Citation
du nom textuelle du texte
1 document2:B—A || C—B C—A

document 3 : C—A

document 5 : B—A
2 document 4 :A—C B—A

document 5 : B—A

La figure 2 représente le réseau social extrait a partir du forum. Les auteurs sont liés par
différents types de relations sur les sous-thématiques. Le poids des arcs est calculé par la for-
mule vue dans la section 3. Dans cet exemple, nous pouvons voir que B répond quatre fois a
A : trois fois par une relation structurelle et une fois par similarité textuelle. Deux des trois
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Légende
Type de relation : Sous-thématique :
——» Relation structurelle| ——— SOUs-thématique 1

— = Citation du nom Sous-thématique 2

----- = Similarité textuelle
P -« Citation du texte

FIG. 2 — Réseau social extrait a partir du tableau 1

relations structurelles portent sur la méme sous-thématique. Il y a donc trois arcs allant de B a
A dont une avec un poids de 2 (méme type de relation et méme sous-thématique).

Par cette formalisation nous obtenons un p-graphe maximum lorsque p=n* (n — 1) * |T'| x4
ol n représente le nombre d’acteurs du forum, | 7| le nombre de sous-thématiques, et 4 car les
relations sont de quatre types.

Grace a ce modele, nous extrayons les acteurs des différents roles sociaux : pour chaque
role (a part la célébrité), nous définissons des criteres. Ces criteres vont permettre de créer un
ordre sur les acteurs et a I’aide d’une méthode d’agrégation multicritére nous pouvons extraire
les acteurs jouant un rdle dans la discussion. La méthodologie pour extraire les rodeurs est
basée sur des seuils définis a priori.

Le Leader
le leader est défini sur la base de deux critéres.

Critere 1 : leader(z;) = 30, > e,ex Y(@ijk) mesure le degré de centralité d’un acteur sur
le forum entier. Plus I’auteur aura de réponses, mieux il sera placé car ses messages sont bien
percus par la communauté.

Critere 2 : leader(x;) = ), . nb(d; ) calcule le nombre de messages postés par I'utilisa-
teur.

L’expert

Zizl inex v(aijr)

Critere 1 : expert(z;, k) = il S o oll z; # z; et r correspond au type
r=1 T, €X keT LR

de relation et k£ le numéro de la sous-thématique. Ce critere représente le degré de centralité
d’un auteur sur une sous-thématique normalisé par le degré de centralité sur le forum entier.
Cette mesure permet de privilégier les individus qui n’ont participé que dans une seule sous-
thématique.

Critere 2 : expert(z;, k) = 5 nbldix) o d; 1, est un message de 1’auteur z; dans la

nb(d; k)
keT ’
sous-thématique t;. Ce critere représente le nombre de messages postés par un auteur dans
une sous-thématique normalisé par le nombre de messages du méme auteur sur I’ensemble du

forum.
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Le rodeur
Critere 1 : rédeur(x;) = > y(aijkl) < o :le rédeur n’apporte pas de nouvelles idées dans la
discussion, personne ne lui répond, ses messages sont jugés sans intérét.
Critere 2 : rédeur(z;) = nb(d;) < ¢ : le rddeur ne poste pas beaucoup de messages soit par
manque d’intérét pour le sujet, soit par manque de réaction de la communauté. Notons que
¢ > 0 car il doit avoir écrit au moins un message (il ne peut pas étre une célébrité).
Les parametres doivent étre défini a priori.

La célébrité
La célébrité a un rdle particulier dans la discussion puisqu’elle n’est pas participative mais
représente une personne publique citée dans au moins un message. C’est en réalité un probleme
de détection d’entité nommée. Nous verrons dans la sous section 4.1, la méthode de détection
que nous souhaitons utiliser. Toutefois, nous pouvons définir un critére permettant de calculer
I’'importance de la célébrité : celebrité(z;) = nb(a;j)

Le flammer
Le flammer est un r6le difficile a extraire puisqu’il faut prendre en compte 1’opinion des mes-
sages. Nous devons trouver une conversation entre deux acteurs ol les messages sont connotés
négativement. A ce stade, le rle n’est pas inclus dans le systeme. Nous verrons dans la partie
conclusion que la fouille d’opinion est une des perspectives de notre travail.

4 Expérimentations et résultats

4.1 Présentation du systeme

L’extraction du réseau social et des individus jouant un role social se déroule en 6 étapes :
1. Parser le forum depuis internet.

2. Extraire les sous-thématiques : Pour cela nous utilisons un clustering conceptuel recou-
vrant expliqué dans Rizoiu et al. (2010), dans une version toutefois un peu différente
qui prend en compte, en plus de la similarité textuelle, la structure du forum. En effet,
les messages postés par les auteurs sont de taille relativement réduite et n’utilisent pas
forcément le méme vocabulaire tout en parlant de la méme chose. Rajouter la structure
dans le clustering permet de garder les fils de messages dans les sous-thématiques.

3. Extraire les auteurs et les célébrités : en ce qui concerne les auteurs, la tiche est assez
simple puisqu’elle consiste a relever les noms depuis le forum parsé. Pour ce qui est
des célébrités, nous souhaitons utiliser un outil de taggage morpho-syntaxique. Cet outil
(TreeTagger) récupere le lemme de chaque mot du corpus et I’annote selon son type :
nom, verbe, nom propre etc. Puis, avec ce fichier annoté nous utilisons un outil du nom
de Unitext qui nous permet de retrouver seulement les entités nommées.

4. Extraire les relations : il existe une relation allant de z; a x; lorsque x; répond a x;
sur une sous-thématique selon un des types de relations comme il est expliqué dans la
section 3. Le nombre maximal d’arcs entre deux acteurs correspond a 4*|T'|*2 ot |T|
représente le nombre de sous-thématiques. Nous utilisons ici le cardinal pour la fonction
de pondération f vue dans la section 3.

5. Calculer les criteres proposés dans la section 3 pour chaque acteur sur les différents roles
sociaux.
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6. Extraire les différents acteurs sur chaque rdle : pour identifier les leaders et les experts
des sous-thématiques nous utilisons un front de Pareto (afin d’extraire tous les individus
non-dominés sur les différents criteres). Le rodeur comporte deux seuils a définir a priori.
Dans les expérimentations suivantes, nous fixons o = 0 et ¢ < 2. Nous considérons que
I’auteur jouant un rdle de rddeur a posté un message sans réponse.

4.2 [Expérimentations

Pour tester notre modele nous avons utilisé deux forums différents qui proviennent du site
d’information rue89 (www.rue89.com), chaque page du site comprend un article de presse puis
un forum de débat public.

4.2.1 Les lunettes de Gandhi vendues a New York, I’Inde s’insurge

Le premier forum* date du 3 mars 2009 et porte sur les lunettes de Gandhi vendues aux
encheres a New york. Il se compose de 90 messages écrit par 37 auteurs et comprenant 4
sous-thématiques. Notons ici que les sous-thématiques sont données a priori dans le systeéme
d’extraction de roles sociaux. Nous ne jugerons pas dans cet article de la pertinence des ré-
sultats du clustering. La premiere aborde les notions d’Indiens, d’ombre jaune (I’ennemi juré
de Bob Maurane) et de paires de lunettes. Elle contient 54 messages écrits par 24 auteurs. La
deuxieme discute du “Crane de Napoléon”, de lunettes, de valeur (au sens monétaire) et de
symbole. Elle contient 47 messages rédigés par 24 auteurs. La troisieme est centrée sur les
notions d’humanité, d’humain, de génie mais aussi de pauvres et de poubelle. Elle contient
24 messages écrits par 11 auteurs. Enfin la derniere nous parle de Ghandi, du mépris et de
poubelle.

Sur ce forum, le systéme extrait deux leaders. Ces deux résultats sont cohérents au regard
du nombre de messages et de réponses suscitées. Le premier, du nom de Cyp apporte de nou-
velles idées dans la discussion. Ses propos sont pertinents par rapport a la thématique générale.
Son premier commentaire est une réflexion sur 1’Inde, Gandhi et la vente de ses lunettes :
“Quoi ! L’inde s’offusque ? [...] Je trouve tout 2 fait normal et d’une parfaite insignifiance que
les binocles du petit pere Gandhi, que je révere, soient mises aux encheres. C’est logique. Je
m’en fous : les connards pleins aux as qui les acheteront n’auront en main qu’un bout de fil de
fer et deux petits morceaux de verre sans aucune importance : 1’esprit du mahéatma est ailleurs
[...]”. Il répond aux interrogations des autres participants : “Oui alors 1a, N 6, ¢’est toute une his-
toire, 1a aussi... Leurs délires comme quoi le Dalai Lama aurait été fasciné par le nazisme, c’est
vraiment du grand n’importe quoi ! [...]”. Auregard de sa participation dans le forum tant par le
contenu de ses propos que par le nombre de ses messages, Cyp correspond bien a la définition
d’un leader. Nous pouvons remarquer la qualité orthographique et syntaxique de ses propos.
Dans ce type de forum, la qualité de la rédaction est un code. Certains auteurs n’hésitent pas a
faire des remarques aux auteurs dont le(s) message(s) contienne(nt) des fautes “Nullissime. En
quoi le peuple indien vous a-t-il 1ésé ? [...](dixit... en corrigeant votre faute d’orthographe ..)
[...]”. Le deuxiéme leader : Banana Ex de juanitoto est plus contestable. Lorsque 1’on regarde
le nombre de messages et de réponses, Banana Ex de juanitoto correspond a la définition d’un
leader. Toutefois, ses commentaires se résument en une phrase et une image pas toujours en

“http ://www.rue89.com/2009/03/03/les-lunettes-de-gandhi-vendues-a-new-york-linde-sinsurge
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rapport avec le sujet principal du forum. Sa place en tant que leader est donc discutable. Du
point de vue de la temporalité, nous devons étre attentif au moment d’intervention des auteurs.
Dans le jeu de données présenté, leur participation s’est intensifiée a la fin de la discussion. il
serait intéressant d’ajouter une dimension temporelle lors de 1’extraction des auteurs jouant un
role.

En ce qui concerne les différents experts des sous-thématiques, le systetme en extrait cinq
sur la premiere, trois dans la seconde, et un dans les deux dernieres. L’expert DBLS traite
de la sous-thématique portant sur les indiens (sous-thématique 1) : “Vous devriez apprendre
a4 COMPRENDRE ce que vous lisez!! Je n’ai pas mis en cause les ouvriers Indiens |...]”.
L’expert extrait dans la troisieme sous-thématique reprend presque tous les noms décrivant sa
sous-thématique dans son message : “LE GENIE PAR PROCURATION MONETAIRE Et tous
les médias de s’enthousiasmer : ”la vente du siecle “, [...] Ca, c’était pour la vente Bergé-St
Laurent. Des trésors du patrimoine de 1’ humanité, |...] Ot vont-ils échouer, ces chefs-d’ceuvres
du génie humain ? dans quelle forteresse barricadée ? [...] Le génie et la grandeur qui leur font
défaut ? Pauvres petits ! Pauvres minables | Les voila maintenant qui jettent leur dévolu sur
les dépouilles d’un autre génie humain, celui de la justice, de la fraternité, [...]”. Enfin, Le
systeme détecte six rodeurs dans ce forum. Sur ces six individus, quatre ne font partie d’aucun
fil de discussion : ce sont eux les vrais rddeurs. En effet, les deux autres, par leur volonté de
s’intégrer dans un fil de discussion ne s’apparente pas a des rodeurs. Il va donc falloir ajouter
un critere pour 1’extraction de ces individus.

4.2.2 Séisme a Haiti : la Croix Rouge parle de “milliers” de morts

Le deuxiéme forum 3 extrait & partir de la méme source traite du séisme survenu en Haiti.
Il date du 13 janvier 2010 et contient 83 messages rédigés par 35 auteurs. Il a été découpé en
trois sous-thématiques. La premicre aborde les themes de la famille, du pere, des Haitiens, de la
catastrophe et d’Eric Besson. Elle contient 42 messages rédigés par 23 auteurs. La deuxieme
parle de sable, d’argile, de vacances et d’histoire. Elle contient 32 messages rédigés par 21
auteurs. Enfin, la troisieme aborde les notions de séisme, de zone sismique et de pauvreté.

Sur ce forum, le systeme extrait deux leaders : Batila et Kawaii. En regardant plus précisé-
ment les résultats, nous pouvons voir que Batila a posté 15 messages sur les 83 composant le
forum et la majorité d’entre eux parlent du séisme : “ [...] La solidarité internationale tente de
réparer les dégéts. [...]”, “[...]| Méme si indépendamment de cette catastrophe ce que vous dites
était vrai, cette catastrophe dépasse largement le sort des réfugiés et autres immigrés de travail
[...]”, “[...] Pour moi le président haitien est criminel d’avoir laisser autant de gens s’installer
dans une zone aussi sismique [...]” etc.

Sur la premiere sous-thématique, deux experts ont été trouvés : Pierre Harski et caro.
Ces deux experts ont bien été détectés car ils abordent tous deux le vocabulaire de la sous-
thématique. Par exemple, Pierre Haski écrit : “Ce n’est pas aussi absurde qu’il y parait. I y
a des millions de Haitiens dans la diaspora qui cherchent des informations sur I’ampleur de
la catastrophe”, et dans le mé&€me registre caro publie “j’espere que le pére est toujours vivant
et qu’il pourra venir retrouver sa famille. Si le pére est mort dans le tremblement de terre
besson est responsable”. Sur les cing experts extraits dans la deuxieéme sous-thématique, nous
pouvons voir que Romi45 joue effectivement ce rdle : “plus de sable, il le mange la bas sous

Shttp ://www.rue89.com/2010/01/13/seisme-a-port-au-prince-lappel-a-laide-du-president-haitien-133478-0

68



M. Forestier et al.

forme de galette depuis 1’augmentation du prix du riz” ainsi que Chenawon : “De I’argile mon
cher, de I'argile pas du sable!! J’ai goiité sur place, argile, au et un peu de beurre, histoire
de combler I’estomac et I'impression de faim !”’. Enfin, morphee 78 joue le role d’expert dans
la derniere sous-thématique : “Avant de prétendre dire le vrai et le faux , il convient de le dire
dans un Francais correct . Secousse tellurique , séisme , vous avez le choix . Mais secousse
sismique , cela se mesurer sur I’échelle de Jacob et du pléonasme [...]”. Nous remarquons ici
aussi I’allusion négative a la qualité rédactionnelle des auteurs.

Les roles d’experts et de leaders extraits sur les deux forums paraissent pertinents. De
plus, les données utilisées dans ce travail sont des messages courts contenant des fautes de
frappe, des abréviations etc. ce qui nous amene a penser que nos résultats sont bons. Toutefois,
I’extraction des experts peut étre améliorée : les individus extraits pour ce rdle ne sont pas
ceux qui ont postés le plus grand nombre de messages dans la sous-thématique. En effet, la
normalisation du critere comme expliquée dans la section 3 va avantager les individus qui
ont peu écrit (souvent un ou deux messages) du fait d’un fort taux de recouvrement entre les
sous-thématiques . Il semble donc judicieux de rajouter des critéres comme le nombre de fils
de discussion introduits dans les sous-thématiques et leurs longueurs. Ainsi, nous pourrons
affiner I’extraction des personnes jouant un role d’expert. Malgré cela, nous constatons que les
experts ont des messages bien ciblés sur leur sous-thématique alors que les leaders parlent du
sujet du forum de maniere plus générale.

5 Conclusion et Perspectives

Ce travail présente un nouveau modele pour extraire automatiquement une représentation
synthétique d’une discussion virtuelle sur le web. Le modele créé fait appel a des techniques
de fouille de textes afin d’extraire différents types de relations entre les acteurs. Ces relations
sous-jacentes basées sur le contenu de la discussion permettent d’enrichir le graphe (construit
a partir des relations structurelles) et apporte une précision plus juste des interactions entre
individus. De plus, la typologie des rdles proposées dans ce travail permet de prendre en compte
la notion de sous-thématique dans une discussion, ces dernieres favorisant la compréhension
des différents sujets abordés par les participants. Enfin, les premiers résultats obtenus sur la
détection des individus jouant un role nous encouragent a poursuivre nos recherches dans cette
direction.

Par la suite, nous nous attacherons a affiner les critéres pour une meilleur extraction des
différents roles et ajouter une analyse temporelle de ces derniers. Une autre perspective est de
croiser des discussions provenant de plusieurs sources d’information. Nous souhaitons aussi
intégrer un module d’extraction d’opinion sur les messages du forum. Enfin, ce modele devra
étre assez général pour se baser sur des sources différentes telles que les blogs, chats et/ou base
de données d’email.
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Summary

Forums are an amazing source of knowledge from all the topics they cover but also from
the individuals who participate. This huge mass of data is very difficult to understand for
a lonely human attending to the number of posts they contained. Our work propose a new
formal border to synthesis the information contains in these forums. In fact, we extract a social
network from the participant using both the structure and the content to create relashionships.
We define a set of four types of relationship clustered by the subtopic they cover. Thanks to
the social network, we can extract the social role of individual to know who is who in the
conversation. The experiments performed on real web discussions clearly show the benefit of
our approach.
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