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Résumé
Les sites des réseaux sociaux tels que Facebook et Twitter sont en croissance exponentielle ; ils générent

des quantités considérables de données personnelles et sociales sur les utilisateurs et leurs interactions.
Ces données représentent une source d'informations importante pour plusieurs applications telles que les
systéemes de recommandation, la détection des communautés et le marketing. De telles applications
nécessitent des informations utiles sur les données personnelles et le contenu social de I'utilisateur.
Cependant, la structure actuelle des réseaux sociaux ne permet pas d'extraire de maniere simple et rapide
ces informations. Et ce, malgré les efforts considérables déployés par la communauté du Web
sémantique afin de résoudre ce probléme, en essayant de représenter l'utilisateur de la maniére la plus
précise possible. Néanmoins, ces modéles sémantiques sont incapables de donner un sens au contenu.

De ce fait, il faut exploiter le contenu textuel afin d'enrichir le profil utilisateur.

Dans cette thése, nous présentons un modeéle générique qui combine deux disciplines différentes
(le text mining et les modéles sémantiques). Le modele proposeé intégre I'approche du text mining dans
un modele sémantique afin d'enrichir le profil utilisateur en classifiant son contenu textuel. Le but est
de: (1) regrouper le contenu social par catégories selon une approche descendante, (2) déduire et
modéliser les intéréts dynamiques temporelles de I’utilisateur, (3) regrouper les utilisateurs qui ont des
intéréts similaires par catégories, (4) mettre au point un mécanisme pour interroger les données du
systeme.

Aprés cela, nous évaluons le modéle proposé en construisant une application sociale qui utilise
un grand ensemble de données Facebook. Ce modele peut étre utilisé comme structure de base pour

plusieurs applications telles que les systémes de recommandation.

Mots clés : Modélisation sémantique, Text mining, Classification du texte, Réseaux sociaux, Intéréts

d’utilisateur, Web sémantique, Profilage.



Abstract

Online social networks such as Facebook and Twitter are in exponential growing, they generate
considerable amounts of personal and social data about users and their interactions. This data is an
important source of information for several applications such as recommendation systems, community
detection and marketing. Such applications require useful information about the personal data and the
social content of the user. However, the current structure of social networks does not allow to extract this
information in a simply way. Despite, major efforts have emerged from the semantic web community to
address this problem trying to represent the user as accurately as possible. These Semantic Models are
unable to give a sense to the user-generated content. For this, more mining and sense-making need to be
done on the content, to enrich the user profile.

In this thesis, we introduce a generic model which combines two disciplines (Text Mining and
Semantic models). The proposed model incorporates the text mining approach into a semantic model to
enrich the user profile by including information on user's posts classifications. In an attempt to: (1) group
online contents into topics under a top-down approach, (2) infer and model the temporal dynamic
interests of users, (3) group users with similar interests and preferences, (4) attribute a mechanism for
guerying the system data.

We evaluate the proposed model by building a social application that uses a large Facebook
dataset. This model can be used as a basic structure for several applications such as recommendation

systems.

Keywords: Semantic modeling, Text mining, Text classification, Online social networks, User interests,
Semantic Web, Profiling.
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Introduction génerale

Contexte de travail et problématique

Il 'y a quelques années, le passe-temps préféré des gens était de regarder la télévision.
Aujourd’hui, les ordinateurs, les tablettes et les Smartphones ont pris la reléve. Les utilisateurs
et plus spécialement les jeunes et les ados « la génération Web » passent des heures et des heures
devant ces écrans, en navigant sur le Web et particulierement sur les sites interactifs, qui ont vu
le jour avec la naissance du web 2.0. Ces sites permettent a leurs utilisateurs de communiquer,
de partager I’information, d’établir des relations personnelles et de s’exprimer librement. Cela se
passe a travers de multiple-plateforme comme les wikis, les forums, les blogs et surtout les

réseaux sociaux qui ont bouleversé les usages d’Internet depuis leurs apparitions.

Aujourd’hui, les réseaux sociaux ne sont plus des simples sites web, mais un outil populaire de
communication entre les utilisateurs. A chaque minute qui passe, ils générent des volumes
considérables de données sur I’utilisateur et ses interactions. Les utilisateurs peuvent facilement
créer, accéder et partager des contenus, des news, des opinions et des informations en général.
Habituellement, ces utilisateurs ne se soucient pas de l'orthographe et de la construction
grammaticale exacte d'une phrase. Ils utilisent le langage SMS (langage texto), des textes
informels « des nouvelles formes de communication écrite » Véronis, and Guimier. (2006). Les
réseaux sociaux sont un phénomene social qui a un trés grand nombre d’utilisateurs a travers le

monde.

Les données des réseaux sociaux sont de grande variété, et elles représentent des sources
importantes d’informations. Mais malheureusement, 1’accés a ces données devient de plus en
plus difficile. Cependant, organiser, modéliser et accéder rapidement a 1’information devient

alors un réel challenge face a cette grande masse de données.

Plusieurs études portent sur la modélisation des caractéristiques des utilisateurs et des
interactions dans les réseaux sociaux. Des efforts importants ont été déployes par la communauté
du Web sémantique pour résoudre ce probléeme en essayant de representer l'utilisateur de la
maniere la plus précise possible. En représentant des vocabulaires dans un format standard, tels
que RDF et OWL. Ces vocabulaires ont été développés pour modéliser sémantiquement les

utilisateurs et leur contexte social, y compris les vocabulaires FOAF (Friend of a Friend), and
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SIOC (Semantically Interlinked Online Communities).

Les données sociales sont décrites sous forme RDF (Resource Description Framework), un
graphe typé qui fournit une représentation plus puissante et plus riche des réseaux sociaux par
rapport a ’analyse classique des graphes des réseaux sociaux. Malgré la puissance de ces
ontologies en modélisant les caractéristiques et les interactions des utilisateurs au sein des
communautés en ligne, elles sont incapables de donner un sens au contenu. Elles ne peuvent pas
modéliser des aspects dynamiques tels que les intéréts des utilisateurs, ni de regrouper les
utilisateurs isolés discutant les mémes sujets ou bien capturer les mémes messages traitant le
méme sujet. Cependant, il faut ajouter du sens au contenu. Le text mining et le traitement du
langage naturel sont les meilleures disciplines pour traiter ce probléme. Plusieurs recherches ont
tenté d’extraire un sens du texte libre et d’apporter des améliorations utiles dans plusieurs
applications.

Dans cette these, nous nous sommes particulierement intéressés aux utilisateurs des réseaux
sociaux, ainsi que les textes postés par eux. Ces textes non structurés peuvent étre considérés
comme des sources importantes d’informations. Il est donc nécessaire de disposer d’outils
informatique afin de mettre en place des systémes capables de structurer les informations issues
des réseaux sociaux et de traiter directement les textes exprimés en langage naturel pour pouvoir
organiser et accéder facilement a I’information et pour permettre ensuite 1’exploitation de ces
connaissances afin de comprendre le comportement des internautes et d’offrir des statistiques en
se basant sur des outils et techniques adaptés. Par conséquent, et pour mettre en ceuvre Cces
systemes, il faut savoir :

- Comment peut-on représenter (réordonner) les informations brutes issues des réseaux
sociaux d’une facon a étre utilisable, facile a trouver et exploitable par la suite ?

- Comment peut-on catégoriser le contenu textuel issu des réseaux sociaux tout en profitant
de la nature de ces textes ?

- Comment peut-on déduire et modeliser les intéréts dynamique et temporel des utilisateurs
du contenu textuel partage par eux ?

- Etest-ce-que la classification du contenu peut enduire a une classification des utilisateurs ?

Contribution

Notre objectif est de trouver une structure « un modéle sémantique » qui permet d’extraire
automatiquement des informations et des connaissances cachées sur les utilisateurs et le contenu
textuel écrit en langage naturel par eux dans les réseaux sociaux.

Afin de pouvoir répondre aux questions précédentes et de réaliser notre modele :

2
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- Laproposition d’un modele générique qui réunit deux techniques différentes (le text mining
et les modeles sémantiques) afin de décrire les utilisateurs et d’analyser leur contenu partagé
a partir de réseaux sociaux. Nous choisissons une modélisation basée sur les ontologies.

- L’attribution des classifications automatiques au contenu textuel en plusieurs niveaux en se
basant sur les algorithmes d’apprentissage automatique sous des catégories choisit par
’utilisateur final de notre mod¢le.

- La proposition d’une nouvelle approche basée sur le contenu et les attributs
démographiques afin d’améliorer les performances de la classification des textes sociaux.

- L’inférence et la modélisation des intéréts dynamiques et temporels de l'utilisateur avec la
création d’un arbre d’intéréts d’utilisateur scorée en utilisant une approche hiérarchique.

- La proposition de deux approches permettant de classifier les utilisateurs en fonction de
leurs intéréts (regroupement des utilisateurs selon une approche de similarité d’intéréts avec
les utilisateurs-cceur et regroupement des utilisateurs selon une approche de catégorie
d’intéréts).

- La proposition d’un mécanisme configurable pour interroger le modéle proposé.

Notre objectif se focalise sur l'utilisation de modeles ontologiques pour représenter et analyser
sémantiquement les réseaux sociaux. Un des objectifs scientifiques est d'améliorer I'analyse
sémantique des réseaux sociaux en réalisant des inférences sur ces modéles proposées de ces
réseaux grace a l'utilisation d'ontologies dédiées. Cette nouvelle fonctionnalité va permettre dans
un premier temps de détecter plus facilement des communautés d'intéréts et dans un second
temps, grace a la conception d'algorithmes adaptés permettant de suivre l'activité de ces
communautés, de concevoir des services a valeur ajoutée grace aux connaissances acquises dans
I'étape d'analyse.

Les résultats obtenus a la fin de cette theése permettront par la suite d’offrir une vue globale sur
les utilisateurs, leurs centres d’intéréts, et leurs regroupements. Ceci ouvre une grande porte

devant une variété de spécialistes comme les sociologues, les politiciens, etc.

Organisation de la these

Cette thése est organisée en trois chapitres.

o Chapitre 1 : Le premier chapitre présente le contexte général de notre travail : La premiére
partie présente 1’aspect général des plateformes du Web social, et leurs caractéristiques.
Ensuite, nous introduisons les réseaux sociaux. La deuxieme partie présente I'état de l'art
relatif a [l'utilisation des technologies du web sémantique pour modéliser les profils

utilisateurs. La troisieme Partie porte sur I'état de I'art présenté concernant les techniques du
3
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data mining, text mining, et la classification du texte pour organiser et catégoriser les données
textuelles issues des réseaux sociaux. La quatriéme et derniere partie du chapitre donne un
apercu des travaux realises pour deduire et modéliser les intéréts des utilisateurs et pour
catégoriser les utilisateurs selon leurs intéréts.

o Chapitre 2 : Ce chapitre détaille notre contribution. 1l présente notre modéle générique
proposé qui permet d’enrichir le profil utilisateur (modeéles sémantiques) par la classification
de contenu textuel. Il montre aussi la proposition d’une nouvelle approche pour améliorer la
performance de la classification de ce contenu textuel.

o Chapitre 3 : le troisiéme chapitre détaille I’expérimentation, les résultats obtenus, et une
discussion de ces résultats. L’évaluation est réalisée sur un grand ensemble de données

Facebook.

En fin de cette thése, nous discutons des implications que peuvent avoir les propositions
présentées dans 1’amélioration des mécanismes associés dans les Systémes d’information, ainsi

que de nombreuses pistes de recherche futures.



Chapitre I
Etat de l'art
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1. Chapitre 1 : Etat de I’art

1.1. Introduction

Le développement considérable subi par les technologies au cours des derniéres décennies a
conduit a I'émergence des applications Internet sur la base logiciels et services congus pour
améliorer la collaboration en ligne pour le grand public, et ce, sous forme de blogs, wikis, sites
de partage video, et les réseaux sociaux. Les réseaux sociaux sont devenus I'une des principales
plates-formes actuelles d'amitié et de partage des intéréts.

Ce chapitre est divisé en quatre parties. La premiere partie représente les plateformes sociales, et
leurs caractéristiques, et plus spécialement les réseaux sociaux. La deuxiéme partie explore les
ontologies développées pour modéliser sémantiquement les profils des utilisateurs dans le
contexte des médias sociaux et des communautés en ligne. La troisieme explore les techniques
de text mining, afin d’analyser et de classifier les textes sociaux, en donnant un apergu sur les
travaux relatifs a ces disciplines. Enfin, la quatrieme partie discute les études existantes liées aux
propriétés des intéréts des utilisateurs et le regroupement des utilisateurs dans des réseaux

sociaux.

1.2. Les plateformes sociales et les réseaux sociaux

Les blogs, les wikis, les sites de partage vidéo, et les réseaux sociaux, se regroupent tous sous le
terme plateformes sociales. Ces plateformes sociales en ligne font partie d'une tendance
technologique du Web 2.0. Ce dernier a mis le Web en valeur avec plus d'interactions et de
collaboration. Depuis sa naissance, les plates-formes sociales ont fait des utilisateurs plus actifs
en les permettant d’avoir des listes d'amis, des profils utilisateur et des partages de contenu. En
conséquent, elles peuvent étre considérées comme des communautés virtuelles, dans lesquelles
les utilisateurs partagent leurs propres informations démographiques et sociales, communiquent,
partagent de contenu, réagissent et commentent, ou tout simplement s’interagir entre eux.

Dans cette partie, nous présentons les caractéristiques générales des plates-formes
sociales, en définissant un modele géneral pour ces plates-formes en identifiant les blocs

fondamentaux de leurs constructions, et plus spécialement, en détaillant les réseaux sociaux.

1.2.1. Les plates-formes du Web social

Une plate-forme sociale est généralement forgée par une communauté virtuelle des membres. Le
concept de Communautés Virtuelles (CV) a ses origines dans la définition des systemes

composés d'agents autonomes, capables d'interagir et de collaborer pour atteindre un objectif
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Camarinha-Matos and Afsarmanesh, (2004), Maret et al., (2004). Cependant, avec I'émergence des
premiéres plates-formes sociales, ce concept a également été utilisé pour définir la communauté
en ligne sous-jacente des plates-formes sociales Wellman, (1996).
1.2.1.1. Communautes virtuelles
Dans cette section, nous discutons d'abord le concept de communautés virtuelles ainsi que ses
principaux piliers. Ensuite, nous examinons la nature des contenus produits par ces
communautés. Et, en dernier lieus, nous discutons les défis de la gestion et le traitement de
I'information sociale.
a. Les communautés en ligne
Le mot communauté est un terme qui évolue a travers le temps avec le changement des
technologies et des comportements humains. Le concept de communauté (en sociologie) est
défini comme un groupe d'interaction entre un ensemble de gens, vivant dans un endroit
commun et organisé autour de valeurs communes. Depuis I'apparence d'Internet, le concept
de communauté n'a plus de limites géographiques. Ou, les gens peuvent maintenant se
rassembler virtuellement dans les communautés en ligne, formant des communautés
virtuelles ou ils peuvent partager des intéréts communs indépendamment de leur
emplacement physique.
% Historiqguement

v Au début des années 70, les technologies d'Internet dans ses premiéres formes telles
que les systémes de babillard (BBS), Internet Relay Chat (IRC), Usenet et les forums
ont été fortement liées & la notion de communauté.

v' En 1985, le Well (The Whole Earth 'Lectronic Link) Rheingold, (2000) est apparait
comme la premiere véritable communauté en ligne. C’est un systeme informatisé de
conférence qui permet aux gens dans le monde entier a mener des conversations
publiques et échanger du courrier électronique privé (e-mail).

v A ce stade précoce, les communautés en ligne ont été utilisées pour décrire les
personnes qui utilisent Internet en faisant des discussions en ligne sur un espace de
communication appelé le cyberespace.

v' Le développement rapide des communautés virtuelles en ligne en vraiment eu lieu
apres le dot.com en 2002, ou I'Internet et le Web a été réinventé avec le label Web 2.0.
Depuis cette période, les interactions sociales et le contenu généré par I'utilisateur dans

des espaces virtuels ont caractérisé la principale forme d'interactions.
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v" Les réseaux sociaux, tels que Facebook ou LinkedIn et plus récemment Twitter sont
généralement connus comme la partie la plus réussie et visible des communautés en
ligne.

b. Les composantes des communautés virtuelles
Les communautés virtuelles se composent des utilisateurs et des objets sociaux représentant les
intermédiaires des interactions entre les utilisateurs.
Dans les sous-sections suivantes, nous décrivons les caractéristiques des utilisateurs, comme le
profil utilisateur, les activités, et les connexions, entre les utilisateurs au sein des communautés
virtuelles dans les plates-formes sociales.

% Principaux piliers des plates-formes sociales

Dans les plates-formes sociales, la communauté virtuelle est formée d’utilisateurs et de

ceux que l'on appelle les objets sociaux représentant les intermédiations. Les objets

sociaux sont communément appelés les contenus générés par utilisateurs (User-Generated

Content) dans le cas du Web 2.0. lls peuvent étre :

e Ressources (représentant des objets partagés, comme des photos, des vidéos, des pages
Web, mais peut aussi étre un objet physique ayant une identité numerique).

e Annotations (teneur sociale qui décrivent une ressource, tels que les balises sociales,
microbloging, etc.)

Le Web 2.0 a introduit une nouvelle liberté dans la relation des utilisateurs avec le Web grace a
de nouveaux processus de communication en ligne. L'utilisateur est maintenant en mesure de
créer facilement du contenu et de le rendre disponible pour le monde entier, et aussi annoter,
ajouter des commentaires ou évaluer le contenu existant. Certains utilisateurs passent beaucoup
de temps sur les plateformes sociales pour échanger des informations au sein de leurs
communautés sociales. Par conséquent, les gens sont organisés dans des communautés autour de
topiques et intéréts spécifiques. Les interactions au sein d’une plateforme sociale peuvent étre
tres disparates et souvent parlant de sujets inattendu, mais ils restent tres intéressants sur le point

de vue utilisateurs.
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Plateformes
sociales

Objets
Sociaux
@ @
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Statigue Dynamigue Structurées Semi Mon

Structurées Structurées

Figure 1.1 : Taxonomie des plates-formes sociales : principaux piliers et dimensions correspondantes Stan, (2011).

Utilisateurs
Toute plate-forme sociale est composée d'un ensemble d'utilisateurs, et dans laquelle,
tout utilisateur est caractérisé par un profil, des activités et des connexions.

v" Le profil utilisateur : un profil comprend généralement des informations statiques

personnelles, telles que le nom, I'email et I'adresse, ainsi que des informations plus
dynamiques comme les intéréts, les préférences et les besoins de I'utilisateur. Un
profil utilisateur joue un rdle essentiel dans les communautés en ligne.
Généralement, les profils utilisateur sont différents d'une application a une autre,
car les utilisateurs se présentent différemment, en fonction de la population cible
d’une application donnée (qui sont quelques fois de tres spécifique). A la plupart
du temps, dans un profil utilisateur au sein d’un réseau social, tout utilisateur a des
connexions d’amitié, ces connexions sont formées en fonction des loisirs et des
activités sociales. Dans une plateforme ciblée pour le réseautage professionnel, un
profil contient des informations sur les intéréts professionnels de l'utilisateur, tels
que les compétences techniques, 1’expérience et les plans futurs. Plus
généralement, un utilisateur peut é&tre membre de plusieurs plates-formes sociales
et ont différentes facettes d’identité dans chacune d'eux. Une facette d’identité est

un profil ciblé a une communauté bien définie.

v Activités : Une autre dimension des utilisateurs est représentée par les activités

gu'ils exercent dans une plate-forme sociale. Cela inclut le partage de contenu, le

téléchargement des documents multimédias et la description du contenu (tels que



Chapitre 1 : Etat de 'art

le marquage de photos). L'augmentation semble accélérer a mesure que de plus en
plus d'applications sont disponibles.

Connexions sociales : la troisiéme dimension des utilisateurs au sein d’une
plateforme sociale est représentée par les liens sociaux qu'ils établissent avec les
autres utilisateurs. Les utilisateurs des plateformes sociales sont généralement
connectés a des communautés différentes, appartenant a différentes sphéres
sociales (par exemple amis, famille, collegues de travail, etc.). Deux grandes
catégories de connexions peuvent étre distinguées :

a. Connexions indirectes : cette catégorie de connexions se référe a la situation
ou un accord mutuel est nécessaire afin d'etablir le lien social. Un bon
exemple est le cas des amitiés dans un réseau social. L'objectif de ces
connexions est de fournir aux gens une sorte de conscience sociale sur les
activités, et les plans de leurs amis. Ceci peut étre réalisé en visitant leur
profil ou en recevant des notifications s'il y a une mise a jour dans leur
profile.

b. Connexions directes : une connexion directe est une forme plus récente
d'établir des liens sociaux. Cela signifie le fait qu'un utilisateur peut vouloir
recevoir une notification d'un autre, mais pas vice versa. Ce type de
connexion est destiné a suivre son activité et de ne pas exprimer une amitié

dans la vie réelle.

Objets sociaux

Comme mentionné précédemment, le contenu partagé influence les interactions entre les

utilisateurs. Cette observation a donné naissance au principe de la notion objet centré. Un

objet est un point focal d'intérét commun, physique et / ou numérique. Certains objets

sont la source des interactions et des attracteurs de l'attention collective de conversation.

Ils constituent un support de conversation. Dans les objets de nature numériques réels

sont ceux principalement des multimédias comme des articles (Wordpress, Wikipedia),

des vidéos (Youtube, Dailymotion), des images (Flickr, Picasa), etc. Les annotations

produites par les utilisateurs sont utilisées pour décrire le contexte ou la sémantique de

ces objets. Ils peuvent étre divisés en :

a.

Structurés (des annotations sémantiques, également appelés concepts), ou, semi-
structurées (des balises sociales).
Non structurées (par exemple texte libre, également appelé flux de sensibilisation

sociale ou des mises a jour de statut).
10
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La manipulation des objets implique des taches telles que la description, la
récupération, la réutilisation, la présentation et la recherche. Toutes ces taches ont
besoin d'une couche de connaissance préalable, qui est représenté par les annotations.
Dans le cas de lI'annotation automatique, le systéme extrait automatiquement les
caractéristiques de I'objet (par exemple des descripteurs pertinents pour une image,
des mots-clés a partir d'un document textuel, etc.) et les utilise comme annotations.
Dans le cas de I'annotation semi-automatique, le systeme extrait généralement les
annotations de la ressource, mais demande a l'utilisateur de les valider. Dans le cas
des annotations manuelles, la capacité cognitive de I'utilisateur a interpréter le sens
d'un objet est un effet de levier. Dans ce cas, l'utilisateur a généralement deux
possibilités pour I’annotation : (i) le systéme donne a l'utilisateur une totale liberté
dans le choix du terme qu'ils ont I'intention d'utiliser dans I'annotation (le cas de
marquage social et texte libre annotations). Ou, (ii) le systeme utilise un vocabulaire
et l'utilisateur peut choisir un terme du vocabulaire pour l'annotation (le cas des
annotations sémantiques et aussi quelques cas de I'étiquetage social). Cette deuxieme
option permet aux utilisateurs moins de liberté, mais permet d'avoir, un vocabulaire
convergent stable qui permet une meilleure fagon de récupérer des documents, que la
description des ressources ne sera pas souffrir de synonymes, des erreurs
d'orthographe ou de divergences dans la granularité. De plus, cette structure du
vocabulaire de base peut encore étre utilisée pour le calcul des similarités entre les
ressources annotées. Dans ce qui suit, nous nous concentrons notre attention sur les
annotations partagées dans les plates-formes sociales.

Les annotations peuvent étre soit structurée, semi-structurée ou non structurée :
Annotations structurés, dans ce cas, les termes employés dans l'annotation sont
réglementés par un vocabulaire de domaine commun qui doit étre utilisé par les
membres du systeme. Ces types d'annotations ne sont actuellement pas utiliseés dans
la majorité des plates-formes sociales, car un vocabulaire de domaine contenant les
termes nécessaires pour les annotations est nécessaire. Bien qu'une telle approche
présente de nombreux avantages (par exemple, absence de synonymes, et absence de
differences de prononciation), ce n'est pas la facon naturelle de décrire les ressources
dans les plates-formes du Web 2.0. Comme le domaine n’est pas bien définie et, par
conséquent, il est trés difficile de construire ces vocabulaires et d'établir un accord
pour chaque terme utilisé. Au méme temps, les annotations sémantiques serrent

lourdes a utiliser par les gens, car il exige un effort cognitif supplémentaire pour
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sélectionner les concepts d’ontologies de domaine existants. En outre, les annotations
sémantiques fonctionnent bien dans les systémes ou le domaine est bien defini (par
exemple, un systéme de partage des connaissances sur les genes humains Yeh, et al.
(2003), mais dans les plates-formes sociales ce n'est pas le cas, car le contenu partagé
est généeralement trés hétérogéne, que les gens peuvent discuter sans limites (i.e.
couvre plusieurs domaines sans régularités et relations).

Les annotations semi-structurés, en revanche, les annotations semi-structurées, telles
que les balises sociales, sont largement utilisés dans les plates-formes sociales pour
le marquage de photos et bookmarking (par exemple I'annotation d'une page Web).
Ces annotations sont généralement choisies librement, ce sont des mots-clés sans un
vocabulaire en arriere-plan. Cependant, nous les considérons comme semi-structuré,
car ils représentent une approche intermédiaire entre les annotations sémantiques (des
annotations qui sont basées sur des concepts d’ontologies de domaine et les
annotations de texte libre). D'ailleurs, ces collections d'étiquettes convergent vers une
organisation structurée de données, appelé folksonomie Gruber, (2005). Les
annotations non structurées, une forme plus récente d'annotations, elle est représenté
par des annotations libres de texte, également appelés flux de sensibilisation sociale,
composée des mises a jour de statut ou microposts Naaman, et al., (2010). Cela peut
étre trouvé dans la plupart des réseaux sociaux et des systemes de micro-blogging et
se compose principalement de textes libres sous la forme de messages courts
décrivant une ressource, une constatation, une impression, un sentiment, une activité
récente, I'numeur ou futur plan. Les limites de cette pratique du point de vue de la
recherche d'information et de gestion des connaissances sont similaires a celle de
I'étiquetage social, car les utilisateurs ont toute liberté dans la formulation de ces
messages. Il est important de mentionner que le contenu produit contient souvent lui-
méme la ressource décrite, sous la forme d'un lien hypertexte intégre. Une pratique
courante est d'exprimer une opinion sur une ressource (par exemple page Web) ou de
fournir son bref résumé a la communauté.

Depuis, Internet a repris Usenet comme le principal moyen de communication par
ordinateur et il est passé par plusieurs étapes :

Le Web 1.0, un Web pour une lecture seule, avec de gros morceaux d'informations
sous forme d'article de magazine de tailles importantes.

Le Web 2.0 : un Web de lecture-écriture, avec des forums imitant usenet, échanger

des éléments d'information jusqu'a une demi-page dans la taille ; blogging, proche du
12



Chapitre 1 : Etat de 'art

modele de page Web, mais avec un décalage dans la paternité a pupilles du grand
public ; et de micro-blogging, basé sur des messages tres courts (140 caracteres sur
Twitter).

Ce passage de grande information, faisant autorité a l'information trés court et
amateur est contemporaine de I'évolution de la mobilité, avec les appareils plus
conviviaux compatibles au Web (par exemple les Smartphones) mettant I'accent sur
un facteur particulier : le contexte dans lequel I'information est écrite. Cela a brouillé
la distinction entre I'information et la messagerie, que toutes les informations sur
Twitter sont en fait un message aux disciples, et tous les messages peuvent étre

partagés, créant ainsi des informations.

1.2.1.2. Classification des plates-formes sociales selon le contenu partagé

En se basant sur le type de contenu partagé et sur le type de la ressource qu'il décrit, Stan, (2011)

considerent la classification suivante des plateformes sociales :

a.

Plates-formes de réseautage social — (en anglais Social Network Platforms-SNP) : ces
plateformes ont été I'origine d'une large acceptation des medias sociaux sur le Web. Ce
genre de plateforme social a conduit la tendance vers le développement des données
sociales. Ces plates-formes offrent la forme de base pour relier les pairs, et pour
communiquer, commenter, partager, réagir, etc. des ressources et des personnes.
Aujourd'hui, les réseaux sociaux sont devenus l'activité la plus populaire sur le Web.
Plates-formes de publication sociale - (en anglais Social Publishing Platforms-SPP) :
elles partagent certains des mémes fonctions que le premier type, mais avec un accent sur
le contenu de I'édition. Cette catégorie de plates-formes est aussi appelée microblogging.
Celainclut les blogs, microblogs, ainsi que d'autres contenus partagés tels que les signets
(Bookmarks) et les étiquettes (tags).

Plates-formes d'agrégation sociale - (en anglais Social Agreration Platforms-SAP) : ces
plateformes existent pour 1’objectif d’augmenter une ou plusieurs applications des
réseaux sociaux les plus fréquent, généralement en fournissant une interface commune
pour parcourir et / ou publier sur plusieurs sites de réseaux sociaux sous-jacents. Ces
agrégateurs sociaux peuvent se différentier avec des fonctionnalités supplémentaires,
I'ergonomie ou I'analyse des données sous-jacentes.

Plates-formes de recherche social - (en anglais Social Search Platforms-SSP) : elles
sont définies comme les moteurs de recherche spécifiguement dédiés aux données

sociales, y compris le contenu social (tels que les medias partagés et les commentaires)

13



Chapitre 1 : Etat de 'art

et les relations sociales (telles que la recherche d'une personne dans un réseau avec
certaines caractéristiques ou compétences). Cela signifie que ces outils indexent le
contenu social et offrent un moyen aux utilisateurs afin de rechercher un contenu, d’une
facon similaire a ce que fait Google avec le contenu des pages web en ligne.
Plates-formes de marketing social - (en anglais Social Marketing Platforms — SMP) :
ce sont des applications qui exploitent les données sociales a des fins de marketing viral.
Ce sont principalement des sociétés créées pour renforcer le modele commercial des sites
de réseautage social et de faire des recettes a partir des quantités énormes de données
dont ils disposent.

Plates-formes de géolocalisation sociale - (en anglais Social Geolocation Platforms —
SGP) : elles sont des plates-formes qui exploitent la mobilité des personnes et de leurs
appareils, et leur permettent de déclarer leur présence et activités de leurs relations
sociales. Ces plates-formes offrent les moyens de commenter différents objets associés a
un emplacement physique bien défini et de s’engager dans une conversation avec des

gens qui sont présents ou connectés a I'emplacement donné.

Le tableau 1.1 présente un panorama des plateformes sociales en ligne les plus populaires pour

chaque catégorie mentionnée précédemment.

SNP SPP SAP SSP SMP SGP
Facebook Twitter FriendBinder | Aardvark Wildre Aloga
Myspace Delicious FriendFeed Oneriot Hypios Foursquare
Secondlife Twine Silentale Sysomos Gravity
LinkedIn Yammer Jodange Swotti Contexa
Netlog Posterous Spokeo Sproose 43 Things
Hi5 Vox Minggl Moodviews
Couchsurng | StumbleUpon | Yonoo Eurekster
Habbo
Tribe

Tableau 1.1 : Un panorama des plateformes sociales en ligne les plus populaires pour chaque catégorie Stan, (2011).

Cette classification est faite depuis 2011 ; aujourd’hui, avec les améliorations subies au sein des

sites des médias sociaux, il existe de nombreux sites qui cernent toutes ces caractéristiques ou

bien la plupart entre elles sous le toit d’'une méme plateforme. Comme un exemple concret,

aujourd’hui, Facebook n’est plus qu’un SNP, il est aussi devenu une SSP, SMP et SGP.
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1.2.1.3. Participation de I'utilisateur dans les plateformes sociales

Quelles sont les principales motivations des utilisateurs de partager du contenu dans une plate-

forme sociale ? Cette question a déja été étudiée par plusieurs travaux antérieurs, Dans cette

section, nous essayons de fournir un bref résumé sur 1’un d'entre eux. Le travail dans Naaman, et

al., (2010) a décrit la motivation des utilisateurs afin de partager de contenu dans une plate-forme

sociale :

e Le partage d’information : le partage des pages Web, principalement intéressantes avec la
communaute.

e Autopromotion : le partage d'information sur des projets personnels, des blogs ou des
compétences

e Opinions : le partage d’un avis positif ou négatif sur des produits, des technologies, etc.

e Les déeclarations et les pensées aléatoires : le partage des sentiments ou des états actuels de
I'esprit.

e Moi maintenant : le partage d'information sur I'activité actuelle.

e Question : le partager d’un besoin d'information avec la communauté.

e Présence actuelle : le partage d'informations sur I'emplacement actuel.

e Anecdote moi : le partage des histoires sur des événements, pourrait étre intéressant de la
communauté.

e Autres anecdote : le partage des histoires sur des événements curieux liés a d'autres choses.

Aujourd'hui, les réseaux sociaux sont devenus l'activité la plus populaire sur le Web.

1.2.2. Les réseaux sociaux

En sociologie, un réseau social est un concept qui date depuis les années 50. En 1954, ce concept

a été mentionné pour la premiére fois par I'anthropologue britannique John A. Barnes.

Aujourd’hui, ce terme est sur toutes les lévres, mais, quand cela a-t-il réellement débute ?

1.2.2.1. Historique des réseaux sociaux

v' USENET (1979) : inventé par un groupe d’étudiants de Caroline du Nord ; ¢’est un systéme
de réseaux de forums qui permettait de publier et lire des articles, il est devenu par la suite
un site d’échange de fichiers et de téléchargement.

v' Le Minitel (1982) : c’est un produit 100% frangais, il est désigné aux services de
renseignement téléphonique, services de messagerie (les premiéres experiences de
messagerie instantanée), et autres services payants.

v Geocities, Caramail, et les premiers sites web (Année 1990) : apres la naissance du World

Wide Web en 1991, les premiers sites Web personnels ont vu le jour, grace a la plate-forme
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d’hébergement Geocities. Puis Caramail, un célebre service de messagerie et site
communautaires gratuit.

Wikipedia et les premiers réseaux sociaux (années 2000) Wikipedia (2000)

Friendster (2002), c’est le premier site Web fondé sur le concept de réseau d’amis (le tout
premier réseau social). Rapidement dépasse par ses concurrents comme Myspace.

Myspace (2003), il permet a ces membres de resauter et de disposer d’un espace personnel
permettant de se présenter, diffuser ses photos et créer un blog.

Wordpress (2003) : il permet la création des blogs personnels, ¢’est un logiciel libre et gratuit.
LinkedIn (2003) : c’est le premier réseau social professionnel.

Flicker (2004) : ¢’est un site de stockage et de partage de photos en ligne.

Facebook (2004) : son nom d’origine Thefacebook, il a vu le jour dans une chambre
d’étudiants de Harvard, avec Mark Zuckerberg a sa téte.

Youtube (2004) : c’est un site de partage de vidéos.

Twitter (2006) : il permet de publier des messages limités a 140 caracteres.

Foursquare (2007) : il est fondé sur la géolocalisation, il permet a ces utilisateurs d’indiquer
qu’ils se trouvent dans un endroit précis, et de le recommander aux autres.

Instagram (2010) : c’est la premieres application qui permet de partager facilement les photos
prises avec un smart-phone sur internet.

Pinterest (2010) : il est fondé sur le partage de contenus en relation avec les centres d’intérét
de ses utilisateurs.

Google+ (2011) : faisant partie des produits Google. Il n’est pas radicalement différent de
Facebook, mais ne retrouve pas du tout le méme succes.

Les années 2010 : le mobile social

Spotify : il est soit gratuit avec publicité ou sur abonnement mensuel, il donne acces a de la
musique en écoute illimitée.

Snapchat : une application permettant d’échanger des photos qui seront instantanément
effacees aprés avoir été visualisées.

Tinder : une application de rencontre sur smartphone, fondée sur le concept de « match », ce
match est obtenu lors d’une validation mutuelle pour permettre a deux membres d’entrer en
contact.

Vine : une application de partage de vidéos spécialement congue pour les smartphones et les
appareils nomades, ou ces vidéos durent six secondes et sont lues en boucle. Il appartient a

Twitter.
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1.2.2.2.  Définitions des réseaux sociaux

Un réseau social peut étre défini comme étant I'ensemble des interactions sociales qui unissent

un groupe d'individus, ou chaque individu peut avoir plusieurs types de relation : amical, familial,

professionnel ou entre regrouper pour un intérét spécifique (sportif, culturel...) Bachelet, (2014).

Depuis 2004, les réseaux sociaux sont deployés partout dans le monde. lls ont été adoptées par

les internautes avec une vitesse incroyable. Ils permettent aux utilisateurs d'établir des

connexions ou des relations entre eux, comme I'amitié sur Facebook, ou la relation suivre sur

Twitter.

1.2.2.3.  Les catégories principales des réseaux sociaux selon leurs objectifs et usages

On distingue plusieurs types d’usage des réseaux sociaux :

v

Les réseaux sociaux de partage de contenus : ils permettent aux utilisateurs de partager du
contenu : vidéo, photo, sons, lien, document. Exemple, Youtube, Flickr, Vimeo, Myspace,
Pinterest.

Les réseaux sociaux destinés au partage d’expression : ils permettent d’évoquer des
paragraphes sous forme d’articles, appelés « posts » : ce sont les blogs, les microblogs et
les wikis. Exemples, Twitter, Google+, Tumblr, WordPress, Wikita.

Les réseaux sociaux professionnels : leur objectif principal est de resauter, collaborer et
rassembler une communauté d’intéréts professionnels par exemple au sein d’'une méme
entreprise. Exemples, Viadéo, Linkedin, Glassdoor, Yammer.

Les réseaux sociaux de géolocalisation : ils sont exclusivement liés a I’emploi d’appareils
nomades, ils permettent aux utilisateurs de se localiser et partager leur position ou leur
présence dans un lieu. Exemples, Foursquare, Swarm, Highlight, Glancee.

Les réseaux sociaux destinés aux rencontres : ils promettent a ces utilisateurs de rencontrer
des personnes (amitié, amour, etc.). Exemple, Badoo, Tinder, Happn, Once.

Les réseaux sociaux de jeux : ils sont pour un objectif precis, qui est la fédération des
communautés fans d’un ou de plusieurs jeux vidéo. Exemple, Twitch, Playfire.

Les réseaux sociaux généralistes : ce sont les réseaux sociaux qui se trouvent a la croisée
de plusieurs catégories des catégories cité précédemment. Remarquant que le phénoméne
social « Facebook », n’est pas cité en exemple des catégories précédentes, ceci est parce
que le réseau social Facebook est un réseau genéraliste qui permet de s’exprimer, de

partager des contenus, de se localiser, de collaborer de fagon professionnelle, et de jouer.
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1.2.2.4.  Les réseaux sociaux comme source de données

Les réseaux sociaux sont aujourd'hui des sites Web multi-usager, ou nous pouvons communiquer
avec des amis, lire les nouvelles, jouer a des jeux, rejoindre des groupes d'intérét, les fichiers
multimédias d'actions, et bien plus encore.

L'utilisateur d’un réseau social attribue des informations d'intérét pour ses abonnés et essaye de
rejoindre d'autres (notamment par la récupération). Au cours des derniéres années, les réseaux
sociaux ont connu une croissance explosive et a conduit a la génération d'énormes volumes de
données liées a l'utilisateur. En fait, ces réseaux sociaux offrent une nouvelle fagon de recueillir
des données en quantités massives en temps réel. Ces données peuvent étre analysées de
différentes manieres et ont donné naissance a un nouveau domaine de l'analyse de données,
appelé Analyse des réseaux sociaux Kaplan and Haenlein, (2010). En visant I'analyse et la
découverte de connaissances a partir des données sur ses utilisateurs et leurs intéréts. La plupart
des travaux prévus dans la littérature de ce domaine sont adaptés en vue de résoudre des besoins
specifiques, qui comprennent, la découverte des tendances, I'enrichissement du contenu, le profil
des utilisateurs, le regroupement basé sujet, I'analyse des sentiments, etc.

Wellman, (2001) argumente que les relations en ligne forment des réseaux sociaux virtuels
représentatifs des réseaux sociaux réels. En effet ces réseaux virtuels sont créés a partir
d'interactions initiées par des personnes physiques. Cet argument est confirmé par Mika, (2007)
mais il souligne le caractére incomplet de ces réseaux sociaux en raison de l'absence en ligne de

certaines composantes de la réalité.

1.2.3. Les caractéristiques du contenu social

Les sites des réseaux sociaux encouragent leurs utilisateurs de s’exprimer et de partager des tons
de données. Cette interactivité ameéne un nouveau type de texte, qui présente des caractéristiques
spécifiques, ce texte est libre, massive, et dynamique. Habituellement, les internautes ne se
soucient pas de I'orthographe ni de la construction grammaticale exacte d'une phrase. lls parlent
avec courage en utilisant les termes d'argot (acronymes et abréviations) dans leurs messages.
Parfois, les utilisateurs utilisent plusieurs unités lexicales qui semblent syntaxiquement
différentes mais décrivent en fait le méme sens. Par exemple, («$», «dlrs» ou «dollars»)
représentent la méme chose, «dollars», («2 $», «50 $», «756 $», «1dollars») représentent «une
somme d’argenty». 7, (“ $ 7, Dollars ”, “£”, “¥”) représentent “une monnaie” ou, en général, tous
ceux qui représentent “de 1’argent” (Benkhelifa, and Laallam, 2016).

En outre, un post est caracterisé par sa forme libre dans les plates-formes sociales, ainsi que sa
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taille courte. Ce dernier est émergé comme un moyen simple et pratique pour interagir et
communiquer d’une maniére trés facile et libre. La taille de ces posts est limité par quelques
plates-formes social, I’exemple le plus courant et connu est Twitter, ou les tweets sont limités
par 140 caracteres.

De nouveaux moyens ont émergés afin de mieux identifier les messages pertinents a un
événement spécifique, (appelé hashtags). D’autres moyens sont émergés pour synthétiser une
information, tels que I’¢élimination des Stopwords afin de garder que les termes essentiel (mots-
clés et les entités nommeées). Ces pratiques dépendent en grande partie de la communauté des
utilisateurs ciblés, qui peut varier dans le monde entier. Aussi compte tenu de sa taille courte, ces
microposts sont souvent appelés signaux sociaux Mendes, et al., (2010), et les utilisateurs de ces
systemes capteurs sociaux Sakaki et al., (2010), car ils peuvent étre utiles pour détecter des

événements importants dans un endroit donné, comme un tremblement de terre.

1.2.4. Les médias sociaux
Un autre terme qui est extrémement cohérant dans ces dernieres années, « les médias sociaux » :
c’est une notion plus générale qui englobe les réseaux sociaux et désigne généralement
I'ensemble des sites et plateformes sociaux du Web.

Dans cette these on s’intéresse spécialement aux réseaux sociaux et non a tous les médias
sociaux, qui ne portent pas la notion d’un réseau, au sens strict du terme, par exemple, les forums

et les blogs sont des médias sociaux mais ne sont pas des réseaux sociaux.

Tous les jours, les plateformes sociales et les réseaux sociaux générent des quantités confédérales
des données personnelles et sociales. Ces données représentent une source d’information
précieuse pour plusieurs applications. Malheureusement, I’accés a ces données devient de plus
en plus difficile. Cependant, organiser, modéliser et accéder rapidement a I’information devient

alors un réel challenge face a cette grande masse de données.

Plusieurs études portent sur la modélisation des caracteristiques des utilisateurs et des
interactions dans les réseaux sociaux. La partie suivante montre les efforts déployés par la

communauté du Web sémantique pour résoudre ce probleme.
1.3. Le Web Social Sémantique

1.3.1. Introduction

Le Web social a été largement adopté et ce, depuis sa naissance. Il permet I’interaction et la
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participation sociales a travers la création des espaces sociaux tels que les blogs, et les réseaux
sociaux. Malgré la nature dynamique et profondément interconnecté des ressources du Web
social en représentant un genre particulier de données, elles sont limitées en termes de
réutilisation de ces données sociales. Ces derniers peuvent ajouter une valeur précieuse si elles
sont facilement connectables et accessibles. Des technologies et des normes clés du Web
sémantique évoluent parallelement au Web social. Les espaces sociaux du Web social peuvent
étre combinés aux technologies du Web sémantique pour catalyser la prochaine étape du Web et
permettre la création de nouvelles applications en termes de la découverte de connaissances et

I'exploration de données. Nous allons décrire cette convergence dans ce chapitre.

1.3.2. Le web Semantique

Le web sémantique a été défini par Berners Lee : «< Le Web Sémantique est une extension du
Web actuel dans laquelle I’information est enrichie de sens bien défini, permettant aux humains
et aux ordinateurs de mieux travailler ensemble. > Berners et al., (2001).

En particulier, le Web sémantique utilise des identificateurs de ressources uniformes (URI) afin
d’identifier les entités disponibles sur le Web sous une forme de documents ou d'images, mais
ne pas en tant que concepts ou propriétés. Le cadre de la description des ressources (RDF :
ressources description framework) (http://w3.org/ TR / REC-rdf-syntaxe) décrit ces ressources
dans un format interprétable, dont le bloc de construction de base est une déclaration triplets
objet-attribut-valeur. Les ressources peuvent étre (des auteurs, des livres, des lieux, des
personnes, des hétels, etc.), tandis que les propriétés décrivent les relations entre les ressources
telles que « écritPar », « age », « titre », etc.

Pour fournir des représentations traitable et accessible par la machine, il est habituel de
coder les triplets RDF en utilisant une syntaxe XML. Cependant, RDF ne fait pas d'hypotheses
sur tout domaine d'application particulier, ni définit la sémantique de tout domaine. A cet effet,
il est nécessaire d'introduire des ontologies qui permettent de bien traiter et représenter des
connaissances.

Les ontologies

Selon la littérature du Web sémantique, I'ontologie est définie comme une spécification explicite
de la conceptualisation d'un domaine Gruber, (1993). Les ontologies permettent le partage de la
compréhension commune sur un sujet, soit, entre des personnes ou des agents logiciels. En outre,
les ontologies permettent le raisonnement, a partir des données et des informations
supplémentaires exprimées sous la forme d’une ontologie, et de déduire de nouvelles relations

entre les données. Différents langages ont été développés pour la conception des ontologies, dont,

20



Chapitre 1 : Etat de 'art

les plus populaires sont, RDFS (RDF Schema) (http://w3.org/TR/rdf-schema) et OWL
(Ontology Web Language) (http://w3.org/TR/owl-fonctions).

Une référence importante dans la gestion des métadonnées semantiques spécifiguement dans le
cas des réseaux sociaux est Mika, (2007), ou l'auteur enquéte sur le bénéfice mutuel des réseaux
sociaux et le web sémantique et plus spécifiguement comment les deux peuvent étre combinés
ensemble.

De nos jours, de plus en plus de données sont disponibles sur le Web 2.0. De plus en plus de
personnes et d'organismes publics/privés contribuent a ce déluge en choisissant de partager leurs
données avec les autres. Aujourd’hui, de nombreuses applications dans différents domaines
consomment ces données sociales pour créer de nouvelles opportunités d'affaires et d'améliorer
les stratégies de recommandation, tels que le marketing en ligne. De toute évidence, I'évolution
future de cet écosysteme nécessite la présence de données structurées, ce qui souléve
certainement la question de la fagon de fournir I'accés a ces données afin qu’elles puissent étre
réutilisable par la suite. La communauté du Web sémantique est basée sur le principe que les
données publiées dans le Web et plus spécialement le Web social devraient prendre la forme la
plus structurée, et la plus facile a retrouvées. Cette intersection du Web sémantique et du Web

social est appelée le "Social Semantic Web" en francais « le Web social sémantique ».

1.3.3. Le Web social semantique

Le Web sémantique social vise a résoudre certaines des limitations susmentionnées auparavant,
tout en combinant la structure du Web social et les normes du Web sémantique, en créant une
plate-forme permettant d’avoir des espaces sociaux sémantiquement améliorés.

Le Web social sémantique peut étre vu comme une plate-forme d’échange collaboratif personnel
et professionnel avec des contributions communautaires réutilisables Omitola et al. (2014) Grace
a l'utilisation des données du Web sémantique, un contenu interrogeable et interprétable est
ajouté aux infrastructures de collaboration existantes du Web social, et une utilisation intelligente
de ce contenu peut étre réalisée a I’intérieur de ces espaces sociaux sémantiquement améliorés -
permettant la vision de données sémantiques a Web a réaliser au maximum de ses avantages.
Comme nous I’avons dit précédemment, la structure actuelle des plateformes sociales ne permet
pas d'extraire de maniere rapide et simple les informations cachées recherchées par les
applications dans le monde réel. Le défi consiste donc a restructurer et a modéliser ces données
de maniére a faciliter leur acceés et leur exploitation ultérieure par ces applications. Plusieurs

études portent sur la modélisation des caractéristiques des utilisateurs et des interactions dans les
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réseaux sociaux. Des efforts importants ont été déployes par la communauté du Web sémantique
pour résoudre ce probleme en essayant de représenter I'utilisateur le plus précisément possible.
Les vocabulaires représentés dans un format standard, tels que RDF (Resource Description
Framework) et OWL (Web Ontology Language), ont été développés pour modéliser

sémantiquement les utilisateurs et leur contexte social.

1.3.4. Les vocabulaires du Web social sémantique

1.3.4.1. Ontologies pour modéliser les profiles utilisateurs

La modélisation/le profilage de I'utilisateur, en termes généraux, peut faire référence a différentes

significations sans definition spécifique. Une définition générale du profilage de l'utilisateur

donnée par Zhau, et al., (2012) est « le processus consistant a acquérir, extraire et représenter les

caractéristiques des utilisateurs ».

Des efforts importants ont été déployés par la communauté du Web sémantique pour développer

des vocabulaires permettant de modéliser les caractéristiques des utilisateurs et des interactions

dans les réseaux sociaux. Nous discutons ci-apres les plus importants et les plus connus :

v' FOAF - Friend-of-a-Friend
Le modeéle sémantique le plus connu pour les profils utilisateur est certainement Friend-of-a-
Friend (FOAF). Un vocabulaire RDF ciblé pour décrire les profils, les amis, des liens vers
des contacts, des services, etc. FOAF entend fournir un moyen de représentation des
informations sur les gens d'une maniere simple et facile a traiter. L'idée derriere FOAF est
celle d'un réseau social lisible par une machine complétement décentralisée qui repose sur
des profils personnels. Du point de vue de l'utilisation, une personne est décrite en utilisant
la classe foaf:Person, énumérant les attributs clés tels que le nom, le sexe et les ressources
connexes. En pouvant également faire la liste de leurs intéréts. Chaque personne est identifiée
de maniere unique en utilisant la propriété foaf:mbox contenant son adresse e-mail. Aussi
FOAF peut constituer le réseau d’amitié d’une personne. Ou, chaque ami est une instance de
la classe foaf:Person. FOAF est le profilage la plus utilisée pour exprimer des informations
personnelles et des relations au sein des communautés en ligne.

v" Microformat
Microformat fournit des vocabulaires pour décrire les personnes, ainsi que leurs liens
sociaux. Le microformat hCard (microformat hCard) représente les personnes et leurs
attributs tels que le nom donné, nom de famille, URL, email, etc. Le microformat XFN
(XFN) capture de réseaux sociaux en représentant les relations entre les personnes par

l'intermédiaire de I’attribut 'rel’ (par exemple, <a href="http://jeff.example.org" rel="friend

22



Chapitre 1 : Etat de 'art

met'">).
v" Schema.org
Les vocabulaires schema.org, (schema) ont accord avec les principaux fournisseurs de
moteurs de recherche (Google, Bing, Yahoo! et Yandex), ils sont capables de capturer les
connaissances sur les gens et leurs réseaux sociaux. lls fournissent une collection de balises
pour définir les types d'éléments (personne, Place, Organisation, avis, événement, etc.) et les
relations sociales (sait, collégue, enfants, parents, fréres et sceurs, associés a. Etc.).
v SIoC
Le SIOC (semantically Interlinked Online Communauties) ontologie (SIOC), a l'origine
congu pour capturer la connaissance des forums de discussion. Il modélise non seulement
les utilisateurs et les interactions sociales, comme dans les travaux mentionnés
précédemment, mais aussi le contenu. Cette ontologie réutilise les classes et les relations de
plusieurs ontologies bien connues telles que FOAF vocabulaire (FOAF) et Dublin Core
Metadata Terms (dcterms).
v" OPO Model (Online Presence Ontology)
Le modele OPO est une ontologie qui vise a modéliser les aspects dynamiques de la présence
d'un utilisateur en ligne et pour permettre I'échange des données de présence en ligne. OPO
est mentionné dans le rapport final du W3C Social Groupe Incubateur comme l'un des
vocabulaires qui prennent en charge la publication de données sur le Web social sur le Web
sémantique, ainsi que FOAF et SIOC.
1.3.4.2.  Les modeles sémantiques pour capturer le contenu partagé dans les RS
Le contenu est certainement la partie qui a attiré plus d'attention dans le domaine du web social.
Actuellement, de nombreux modéles sémantiques ont été congus pour le contenu social. Les
premiers modéles de Gruber et Newman., (2005) Tag Ontology sont a la base de la plupart des
modeles de gestion de contenu. Ces modeles ne sont pas intégrés dans les applications web, mais
sont toujours utiles car ils permettent de comprendre les principales idées derriere la gestion de
contenu semantique et ses dimensions principales.
L'objectif de ces modeles est de modéliser les informations relatives a l'utilisateur afin de
construire une image réaliste au sujet de son contexte en les rendant portable d'une plateforme a
une autre.
Un premier effort pour conceptualiser I'activité de marquage des ressources sur le Web est celui
de Gruber, (2005). Une ontologie de représentation générale pour le tagging. Elle tente de créer
une représentation commune et une infrastructure pour relier les taggers, les tags et les

ressources. Ceci est une formalisation d'une activité sociale, a savoir celle de tagging du contenu
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avec une ou plusieurs tags, choisissant librement des mots-clés.

v" Newman et al., (2005) ont défini une ontologie de tags et tagging, appelé Tag Ontology, qui
décrit la relation entre un agent (tagger), une ressource arbitraire, et un ou plusieurs mots
clés.

v" Meaning Of A Tag (MOAT) Passant, A., & Laublet, (2008) tente de fournir un modéle de
Web sémantique pour définir la signification des étiquettes d'une maniére lisible par machine.
Pour y parvenir, MOAT définit les significations globales d’un tag, a savoir la liste de toutes
les significations et aussi la signification locale d'une étiquette, a savoir la signification d’un
tag dans une action de marquage particulier. Par exemple, le tag Paris peut signifier- en
fonction de l'utilisateur, le contexte et d'autres facteurs - une ville en France.

v" The Social Semantic Cloud of Tags (SCOT) Kim et al., (2008) a pour le but de décrire la
structure et la sémantique des données de marquage et d'offrir I'interopérabilité sociale des
données entre les sources hétérogenes.

v' Simple Knowledge Organization System (SKOS) (Miles and Bechhofer,, 2009) est un
vocabulaire RDF pour représenter semi-formels Knowledge Systems Organisation (Koss),
tels que thesaurus, taxonomies, les systemes de classification, etc.

v' Communautés sémantiquement-Interlinked en ligne : SIOC Breslin et al., (2005) est un
vocabulaire qui vise a interconnecter les sites en ligne communautaires et de discussions sur
Internet. Bien que ce vocabulaire ne soit pas une Ontologie de tag, mais, ce modéle est
toujours trés important, car il donne un modele plus général de la gestion de contenu du Web
social. L'idée est de permettre aux multiplateformes de telle sorte que la conversation
couvrant plus de multiples médias (par exemple, blogs, forums, listes de diffusion, etc.) en
ligne peuvent étre unifiés en un format ouvert. Le format d'échange exprime l'information
contenue explicitement et implicitement dans les méthodes de discussion sur Internet, d'une
maniere lisible par machine. Communautés en ligne permettent aux utilisateurs Web
d'exprimer leurs pensées, obtenir des commentaires et d'interagir avec des personnes qui
partagent un interét similaire. Les utilisateurs du Web modernes ont tous une sorte de
participation dans ce domaine : forums, salons, forums et sites de réseautage social de chat.
Chagque communauté peut étre considérée comme un jardin clos, sans lien a d'autres. Le projet
SIOC se concentre sur les moyens d'intégrer et fusionner ces jardins clos, en fournissant des
ponts entre les utilisateurs et les ressources qui existent dans chacun d'eux.

v Autres propositions pour capturer le contenu social sont les suivantes : LODR (A Open Data
Systeme Tagging ing Link-) Passant, (2008), qui est trés similaire a Moat, GroupMe!

Ontologie de Abel, (2008) ajoute la contextuelle supplémentaire en formation a l'activité de
24



Chapitre 1 : Etat de 'art

marquage (par exemple le temps, I'hnumeur de I'utilisateur, les connaissances de base de
I'utilisateur, etc.) et le modéle congu par Echarte et al., (2007) considére une dimension

supplémentaire, la polarité de sentiment de tags.

Dans cette partie, nous avons introduit les concepts du Web sémantique et du Web social
sémantique, les différents vocabulaires dediés a la représentation et la modélisation sémantique
des utilisateurs, des communautés en ligne et des objets sociaux existant dans le web social, en

particulierement dans les réseaux sociaux.

Les données sociales décrites sous forme RDF fournissant une représentation plus puissante
et plus riche des réseaux sociaux par rapport a I’analyse classique des graphes des réseaux
sociaux. Bien que ces ontologies modélisent les caractéristiques et les interactions des utilisateurs
au sein des communautés en ligne, elles sont incapables de donner un sens au contenu, de
modéliser des d'aspects plus dynamiques tels que les intéréts des utilisateurs, de regrouper les
utilisateurs discutant de sujets, ou capturer les mémes messages traitant du méme sujet.
Cependant, il faut approfondir I'exploitation du contenu (enrichir le profil d'utilisateur), ce qui
dépasse les métadonnées structurelles créées a I'aide de ces ontologies. La partie suivante discute

les techniques traitant ce probleme.
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1.4. Pretraitement et catégorisation du texte social

L’information est devenue un élément essentiel et indispensable pour tous les secteurs, et dans
toute entreprise. Aujourd’hui, le défi n’est pas de chercher I’information, car elle est disponible
avec des quantités gigantesques, mais de trouver 1’information utile et pertinente afin de pouvoir
prendre des décisions.

Dans cette partie, nous discutons les différentes techniques permettant d’avoir ces
informations utiles et pertinentes. Nous commencgons par donner des généralités sur le data
mining, le text mining, I’apprentissage automatique, et le traitement du langage naturel. Par la
suite, nous décrivant la tache globale de la catégorisation de textes, tout en exposant les méthodes
et quelques travaux réalisés dans la littérature pertinente. Ensuite, un apercevant les travaux
réalisés relatives au traitement et la classification des textes issus des médias sociaux, avec un

certain accent sur ceux qui sont employés pour la classification de texte issus des réseaux sociaux.

1.4.1. Le Data Mining

L'information est un élément clé dans de nombreux contextes. Ou, toute une partie de la
recherche scientifique s’intéresse a la collecte et 'analyse de données. Dans plusieurs contextes,
les informations sont recueillies et utilisées pour prendre des décisions.

Néanmoins, deux majeurs problémes s’imposent au sein de cette vision, le premier probleme
est le manque d'information. Généralement, ceci signifie que les données possédées ne sont pas
assez pour avoir suffisamment de connaissances précises sur le phénomene qui est en cours
d'analyse. Le deuxiéme probléme est 1’excés d’informations (beaucoup trop d’informations) due
au développement continu des outils de stockage, de traitement, et de communication. Ce qui
rend D’extraction de I’information utile a partir d’une quantité trop abondante de données une
tache tres difficile, fastidieuse et presque impossible pour étre faite par des humais.

A cette fin, les deux disciplines le Data Mining et le Knowledge discovery ont vu le jour, ces
disciplines s’intéressent au développement des méthodes et des techniques pour I'extraction non-
trivial de lI'information de haut niveau de quantités potentiellement énormes de données brutes
Frawley et al., (1992). Le Data Mining permet de construire des modeles prédictifs, et de
partitionner les grands ensembles en plus petits, en construisant des groupes en se basant sur la
similarité des caractéristiques entre les éléments au sein du méme groupe. Il est principalement
destiné a I’analyse des données structurées et appliqué avec succes dans de nombreux domaines.
Compte tenu du grand besoin du data mining dans une large variété de domaines qui traitent des

données brutes et non structurées telles que le texte, plusieurs outils et techniques ont été
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développée. Par exemple, due aux certains facteurs, tel que la croissance de données sur les
utilisateurs et leur comportement en ligne, de plus en plus d'activités sociales en ligne ; le colt
décroissant de la collecte, du stockage et du traitement des données ; et I'expansion des
plateformes de médias sociaux. Il est nécessaire d'appliquer le data mining sur les données issues
des médias sociaux afin d'analyser, organiser, classer et donner du sens a ces données, en utilisant
des techniques de I'analyse de réseaux sociaux, le text mining, le machine learning et le traitement

du langage naturel.

1.4.2. L’apprentissage automatique

Le processus du Data Mining se base sur de différentes étapes, allant de la collecte et le traitement
des données a I’analyse des résultats finaux. L’étape clé est évidemment la conversion de la
grande quantité de données brutes, a des informations de haut niveau qui peuvent étre facilement
interprétés. Cette transition est geénéralement basée sur des techniques d'apprentissage
automatique (machine learning). Ces techniques sont généralement utilisées pour construire des
modeles de connaissances a partir des données. Ces modeéles peuvent mettre en évidence des
caractéristiques intéressantes a travers les données analysées afin de les utilisés pour faire des
prédictions concernant les données arrivant a l'avenir.

Définitions

L'apprentissage automatique est un sous-domaine de l'intelligence artificielle. 1l a été défini en
1959 par Arthur Samuel, un pionnier dans le domaine de l'intelligence artificielle et de
l'apprentissage automatique qui a fait le premier programme d’auto-apprentissage. Samuel a
défini I'apprentissage automatique comme « un domaine d'étude qui donne aux ordinateurs la
capacité d'apprendre sans étre explicitement programmé ». L’apprentissage automatique est
basé sur la construction de programmes informatiques qui s'améliorent automatiquement avec
l'expérience Mitchell, (1997). 1l repose sur la mise en ceuvre d’un algorithme, ou, plusieurs
algorithmes d'apprentissage automatique existent, ces derniers peuvent s’appliquer selon le type
de la tache qu’ils réalisent.

1.4.2.1. Type d’apprentissage

Les methodes d'apprentissage automatique peuvent étre classées en : supervisées, non

supervisees :

v L’apprentissage supervisé
Le but principal du processus de la classification supervisé est de regrouper des éléments qui

ont des caractéristiques communes en catégories distinctes. « L’apprentissage supervisé
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consiste a établir des reégles de comportement a partir d’une base de données contenant des
exemples de cas déja étiquetés » Lalog, (2009).

En général, ce processus impligque la construction d'un ensemble de données correctement
marqué avec des labels d’un ensemble de classes bien défini, et un algorithme d'apprentissage
qui analyse ces données pour trouver des corrélations pertinentes entre les caractéristiques de
ces donnees et ses labels afin de construire un classifier, ce dernier doit étre en mesure
d'étiqueter correctement toute donnée représentée avec les mémes caractéristiques.

La classification supervisée est I'une des taches les plus fréquemment exécutées par les
systemes dits intelligents Kotsiantis et al., (2007). Ainsi, un grand nombre d’algorithmes ont
été développees. Dans cette section nous nous concentrerons sur les algorithmes les plus
importantes.

1- Algorithmes basé sur la logique

a- Arbre de décision

b- Ensemble de regles d'apprentissage
2- Techniqgues a base de perceptron

a- Perceptrons monocouches

b- Perceptrons multicouches

c- Réseaux de fonction de base radiale (RBF)
3- Algorithmes d'apprentissage statistique

v L’apprentissage non supervisé (le clustering)
Le clustering est la tache de partitionnement des données en les mettant dans certains groupes
(appelé : clusters), ou aucune connaissance préalable n’est donnée. L'objectif d'un algorithme
de clustering est : étant donné un ensemble de données, dont I’objectif est d’identifier les
clusters dans cet ensemble de telle sorte ou chaque cluster contient des éléments qui ont des
caractéristiques trés semblables, et significativement différents de ceux des autres clusters.
Egalement, de nouveaux éléments peuvent alors étre affectés aux mémes groupes.
Contrairement a la classification, les algorithmes de clustering sont non supervisés.

1.42.2. Ledeep learning

« Le deep learning est un nouveau domaine de recherche de I'apprentissage automatique.

Il consiste a apprendre plusieurs niveaux de représentation et d'abstraction qui aident a
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donner un sens aux données tels que des images, du son et du texte. » Moualek (2017).

Généralement, avant tout apprentissage machine, les données d’entrée aux algorithmes doivent
subir une tres importante étape de prétraitement. Les méthodes d'apprentissage sont
généralement en mesure de travailler uniquement avec des types spécifiques de données : certains
d'entre eux dans leurs versions de base ne peut faire face a des valeurs discrétes, telles que des
nombres entiers ou des données catégoriques (éléments a partir d'un ensemble fini), tandis que
d'autres sont spécialisés sur des gammes continues de valeurs, qui peuvent de toute facon étre
discrétisées afin d'étre traités par d'autres algorithmes.

Les algorithmes d'apprentissage automatique, tel que discuté ci-dessus, sont aptes a gérer des
données structurées. Un type de données non structuré comme le texte brut et libre écrit en

langage naturel ne peut pas étre traité directement par ces algorithmes.

1.4.3. Le Text Mining

D0 a l'augmentation du nombre des documents électroniques, et du web en particulier. Une
grande importance a été mise sur la fouille de texte (text mining). Ces documents comprennent
souvent des données non structurées ou par fois semi structurées. Ceci représente le défi principal
du text mining. Le text mining est défini comme [’extraction des informations a partir des
ressources textuelles a travers ’application des opérations telles que, la classification (supervisée
et non supervisée) et la synthése. Text mining est le domaine de la recherche qui porte sur
I'extraction de I'information utile et de haut niveau du texte. Pratiquement, le text mining est le
data mining appliquée sur des données textuelles écrites en langage naturel (Pasolini, 2015). En
text mining, plusieurs domaines comme le Traitement du Langage Naturel (TAL), et
I’apprentissage automatique travaillent ensemble pour modéliser les différents types de
documents afin de les classer automatiquement.

Comme dans le DM, un processus du Text Mining implique généralement une phase préliminaire
de prétraitement, nécessaire pour transformer le texte brut en une forme structurée (représentant
les documents en vecteurs), afin que les algorithmes d'apprentissage automatique puissent étre
appliqués.

1.4.4. La catégorisation de texte

La classification du texte est une partie importante du text Mining, la catégorisation de texte
(également connu sous le nom de classification de texte) est la tache de trier automatiqguement un

ensemble de documents dans un ensemble predefini de catégories (ou classes) Sebastiani, (2005).

Ces documents peuvent étre classés en utilisant les méthodes d'apprentissage automatique tel que
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(naive bayes, decision tree, K-nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machines (SVM), et les
réseaux de neuronaux).

Définition du probléme Sebastiani, (2002) : La tache générale de catégorisation de texte peut étre
formellement définie comme la tache d'approximation d'une catégorie inconnue par une fonction
d'affectation F : D x C — {0, 1}, ou D est I'ensemble de tous les documents possibles {d: ... dn}
et C est I'ensemble des catégories predefinies {c: ... cm}. La valeur de F (d, c) est 1 si le document
d appartient a la catégorie ¢ et 0 sinon. La fonction d'approximation M : D x C — {0, 1} est
appelé un classifier, et la tache est de construire un classifier en utilisant des algorithmes
d'apprentissage automatique pour faire des prédictions précises fondées sur des observations
passées avec la production de résultats comme "proche™ que possible de la véritable fonction
catégorie d'affectation F.

La classification du texte a été appliquée a une grande variété d'applications pratiques :

Comprendre et analyser les sentiments de I'audience a partir des médias sociaux (anamasr)
o Filtrage des emails spams et non-spam
e Marquage automatique des requétes des clients

e Catégorisation des articles d'actualité topics en sujets prédéfinis catalogage des articles de

presse

1.4.5. Traitement du langage naturel

Les gens communiguent en langage naturel. Le domaine de traitement automatique des langues

(TAL) (en anglais NLP : Natural Language Processing) se référe généralement a des méthodes et

des techniques permettant a un ordinateur de gérer directement du texte en langage humain afin

d’en extraire des informations utiles.

Afin d'obtenir des informations plus détaillées sur une phrase donnée, cette derniére doit subir a

une analyse de différentes étapes, qui sont généralement suivantes :

v La morphologie : cette phase soucie des mots qui composent la phrase, de la maniére dont ils
sont formeés et de la facon dont ils changent en fonction de leur contexte. Voici quelques
exemples : (Préfixes / suffixes, Singularisation / pluralisation, Détection de genre,
Lemmatisation (la forme de base du mot, ou linverse de [linflexion), Vérification

orthographique, etc.)
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v’ Lasyntaxe (parsing) : cette étape concentre sur la relation des mots dans une phrase (comment
une phrase est construite). L'analyse syntaxique est généralement effectuée au niveau de la

phrase. Dans un sens, la syntaxe est ce que nous appelons habituellement la grammaire.

v La sémantique : ici, le sens de la phrase est analysé (par exemple, comprendre le sujet d’une
discussion Twitter). Voici quelques exemples de taches effectuées a ce stade : (la
reconnaissance d’entité nommée (en anglais : Named Entity Recognition) et I’extraction de

relation (en anglais : Relationship Extraction)).

v’ Lapragmatique : cette étape essaye de comprendre le texte dans son ensemble. Elle essaye de
résoudre des problemes populaires comme (la modélisation de sujet, coréférence / anaphore,

la récapitulation, et question/réponse).

1.45.1. Lareprésentation de texte

Le principal obstacle rencontré lors du traitement automatique de texte est sa forme non

structurée. Un ordinateur voit un texte comme une séquence de caracteres, généralement sans

aucune information sur les mots, les phrases ou les sections. Les structures grammaticales qui

sont genéralement facile a reconnaitre par les lecteurs humains ne peuvent pas étre trivialement

comprises par les ordinateurs, en particulier en raison des ambiguités sémantiques et syntaxiques.

Pour cela il est nécessaire d’utiliser une technique de représentation efficace permettant de représenter les

textes sous une forme exploitable par la machine.

Vue I’'importance de la représentions des textes dans le processus de classification de texte. De

nombreuses techniques récurrentes se sont avérées efficaces dans de nombreuses situations tout

au long de la littérature. Cette session donne un apercu de ces techniques, avec un certain accent

sur ceux qui sont employeés pour la classification de texte.

v" La représentation « Sac-de-mots » Bag of words

Une représentation en sac de mots devient I'une des méthodes les plus populaires pour
représenter le contenu textuel et elle a été appliquée avec succes au texte catégorisation
zhang et al., (2010). Ici, le mot est 1’élément de base constituant un document texte. Ou,
chaque mot dans le corpus d'apprentissage étant traité indépendamment du mot précédent
et du mot suivant Lundborg, (2017). En pratique, un sac de mots est un ensemble qui peut
contenir plusieurs occurrences des mots contenus dans un document texte, sans tenir
compte de leur ordre et a I'exclusion d'autres éléments comme des signes de ponctuation.
Les textes sont transformés simplement en vecteurs dont chaque caractéristique correspond a un

seul mot, selon le modele d'espace vectoriel (Vector Space Machine VSM).
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Bien que cette représentation implique une perte d'information significative, il se révéle
étre efficace pour accomplir de nombreuses taches pratiques avec une bonne précision.
Un exemple de classification de texte, le sujet traité dans un document peut étre
parfaitement indiqué en se basant sur les mots les plus récurrents dans ce document, étant
donné que les mots représentatifs des catégories d'intérét sont bien connus.
v La représentation N-gram
e Le modele n-grammes de mots
Le modéle N-gramme prend en compte lI'ordre des mots en concédant les sequences des
mots, N représente le nombre de mots a inclure dans une séquence. Ce qui donne un sens
plus profond aux phrases et aux textes.
e Le modele n-grammes de caractéres
Les n-grammes de caractéres sont similaires aux n-grammes de mots, mais au lieu de créer
des représentations vectorielles de mots et de combinaisons de mots, une représentation
vectorielle est basée sur des caractéres et des combinaisons de caracteres.
v" Word2Vec
Word2vec est une technique de plongement de mots (en anglais : word embidding) introduite
par Mikolov et al., (2013) ; Cette technique focalise sur l'apprentissage d'une représentation
de mots. Ou chaque mot est représenté par un vecteur. La méthode word2vec est capable de
calculer les degrés de similarité entre les mots. Elle utilise des contextes de mots pour
modéliser la signification sémantique d'un mot lors de la fusion de synonymes.
Apres avoir donné quelques représentations textuelles des documents, il est nécessaire d’adopter
une stratégie de représentation de texte qui attribuer une valeur appropriée a chaque terme.
Autrement dit, la réduction des documents textuels a des vecteurs dans I'espace des termes afin

de pouvoir étre traité par la machine. Ces stratégies sont appelées (Term weighting scheme).

1.45.2. Term weighting scheme (TWS)

La pondération des termes est connue sous le nom de stratégie de présentation de texte pour
attribuer une valeur appropriée a chaque terme afin d'améliorer les performances de la
classification de texte lors de la transformation du contenu d'un document textuel en vecteur dans
I'espace des termes Feng et al., (2018).

Un schéma de pondération est utilisé pour convertir des documents de texte en vecteurs dans les

espaces de terme, cette étape est essentielle dans le processus de la catégorisation automatique du

32



Chapitre 1 : Etat de I'art

texte Lan et al. (2005).

Dans cette section, de différents schémas de pondération des termes supervises et non supervises
sont monté. Les notations a, b, ¢ et d sont utilise pour désigner le nombre de documents different
comme ci-dessous :

v' aest le nombre de documents de la catégorie positive contenant ce terme

v" b est le nombre de documents de la catégorie positive ne contenant pas ce terme

v' cest le nombre de documents de la catégorie négative contenant ce terme

v dest le nombre de documents de la catégorie négative qui ne contiennent pas ce terme

N représente le nombre de tous les documents. Ou, le tf représente la fréquence de terme brute
(nombre de fois qu'un terme apparait dans un document). Le tableau suivant représente quelques
schémas de pondération utilisés dans la classification de texte, ainsi que leurs formations

mathématiques.

Term weighting Nom Formulation mathématique
Binary Binary (1 pour la présence, 0 pour
I’absence)
Term frequency - Inverse| TFIDF tf.log
a+c
term frequency
Chi-square ChiS , N(a*d —b *c)?
. (a+c)b+d)(a+b)(c+d)

Odds ratio OddsR tf.lo axd

09

Tableau 1.2 : Des différents schémas de pondération

1.4.6. La classification des textes issus des réseaux sociaux

Récemment, plusieurs recherches sur la classification de texte ont mis I’accent sur les messages
partagés dans les médias sociaux. La majorité des travaux antérieurs s’intéressent a classer un
type spécifique de messages partagés dans les médias sociaux dans des catégories spécifiques
(par exemple la classification des news Noci et al., (2012), Weber, (2014), la classification des
sentiments Liu, (2012), Akaichi, et al., (2013), Al-Ayyoub et al., (2015), Kermanidis, and
Maragoudakis, (2013), Feng et al., (2019); Al-Smad et al., (2018) Zhang et al., (2018),
Benkhelifa and Laallam, (2018), mais ils ne se soucient pas sur le sujet d'un poste aléatoire.
Dans les recherches Vanetti et al. (2013), Uttarwar, and Bhute (2013), Contratres et al., (2018)

les auteurs fournissent aux sites des réseaux sociaux des utilisateurs d'un systeme basé sur le
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filtrage de I'information, ce qui leur donne le pouvoir d'avoir un contréle direct pour filtrer un
message indésirable (messages et commentaires) sur leurs murs. La plupart des recherches dans
les médias sociaux ont été adressees aux classifications des tweets Liu, (2012), Al-Ayyoub et al.
(2015), Contratres et al., (2018), Zhao et al., (2012), Kermanidis, and Maragoudakis, (2013),
Tang et al., (2014). Seules quelques études ont porté sur la classification des messages de
Facebook. Akaichi, et al. (2013), a réalisé une classification de sentiment sur une collection de
données qui est une collection des statuts des utilisateurs tunisiens sur Facebook. Cette collection
conduit a la révolution tunisienne. En concluant une procédure expérimentale comparative entre
les classfiers Naif Bayes et SVM, tandis que ces algorithmes peuvent atteindre une grande
précision. Fageeh et al. (2014) ont travaillé sur la Classification des documents de court textes
dans un cadre inter-langues : arabe et en anglais, et comparé les performances de certains des
classificateurs de documents les plus populaires sur deux ensembles de données de courts
commentaires sur Facebook. Quelques travaux dans les médias sociaux se concentrent sur le
langage texto, le langage informel dans les réseaux sociaux. Kundi, et al., (2014) ont présenté un
cadre sur des ensembles de données de microblogs pour la détection et la notation des mots écrits
en langage texto pour I'analyse des sentiments. Ce cadre renforce le prétraitement de ces textes.
Amiri, (2012) a met I'accent sur le langage texto des mines et des mots d'opinion urbaines et des

phrases de base communautaire question répondeurs.

Dans cette partie, nous avons discuté un état de I’art sur de différentes techniques, le data
mining, le text mining, ’apprentissage automatique, le traitement du langage naturel, et le
traitement de texte. Par la suite nous avons décrit la tAche globale de la catégorisation de textes,
tout en distinguant ses variantes et exposant les solutions connues de la littérature pertinente. Et
enfin nous avons donné un apercu sur les travaux réalisés dans le traitement et la classification
des textes issus des réseaux sociaux.

Ceci represente une importante source d'information et un moyen afin de suivre les tendances,
les nouvelles et les idées partout dans le monde. Bien qu'il soit important de déterminer les sujets
des publications individuelles pour extraire les intéréts des utilisateurs des médias sociaux, cette
tache est non triviale, car les publications sont hautement contextualisées et informelles et ont

une durée limitée.
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1.5. La modélisation des intéréts des utilisateurs et catégorisation

des utilisateurs

Avec la demande croissante d'applications personnalisées, I'extraction et la modélisation des intéréts des
utilisateurs gagnent de plus en plus d'importance. Diverses sources d'informations ont été utilisées pour
extraire et modéliser des paramétres qui représentent les intéréts des utilisateurs. Les médias sociaux sont
devenus I'une des plateformes les plus populaires et les plus importantes pour le partage et la diffusion
d'informations. Ces plates-formes sociales offrent aux utilisateurs un moyen non seulement de partager le
contenu de leurs intéréts, mais également de mieux comprendre leurs activités quotidiennes.
L'exploitation de ce contenu pour définir les intéréts des utilisateurs peut étre utilisée pour la
personnalisation d'une variété d'applications commerciales et non commerciales, telles que le marketing
et la recommandation de produits.

Dans cette partie, nous étalons les modeles et les travaux liés aux intéréts des utilisateurs et au
regroupement des utilisateurs pourtant les mémes centres d’intéréts dans les médias sociaux dans la

littérature.

1.5.1. Deduction et modélisation des intéréts des utilisateurs
Déduire les intéréts des utilisateurs (en anglais, inffering users’ interests) de leurs activités dans
I'espace des réseaux sociaux a été un sujet de recherche émergent ces derniéres années.
Zarrinkalam et al. (2016). L'inférence des intéréts des utilisateurs en analysant le contenu partagé
dans les réseaux sociaux joue un role important a plusieurs applications telles que les
recommandations personnalisées, en particulier dans les situations de demarrage a froid (cold
start problem) Piao, and Breslin (2018). Malgré la popularité de la déduction des intéréts des
utilisateurs aux seins des RS, il n’existe pas d’examen approfondi des stratégies de modélisation
des utilisateurs permettant d’inférer les profils des intéréts des utilisateurs dans les RS Piao, and
Breslin (2018). Dans le contexte de la recherche sur la déduction des intéréts des utilisateurs aux
siens des RS, la plupart des études se sont concentrées sur I'exploitation d'informations implicites
telles que le contenu partagé par les utilisateurs afin d'inférer des profils d'intéréts d'utilisateurs.

Les chercheurs Jiang and Sha (2015) ont distingué trois types d’approches d’inférence
des intéréts des utilisateurs dans les RS : les approches exploitant le contenu textuel partagé dans
les réseaux sociaux, les approches exploitant des connaissances sémantiques externes (par
exemple, dbpedia ou freebase) et les approches qui ont étudié les intéréts dans les utilisateurs des
réseaux sociaux en utilisant plusieurs sources.

Suivant le premier type, beaucoup de travail a été fait pour détecter les intéréts des
utilisateurs a partir de leurs publications sociales, ce qui est trés important pour la construction
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d’un mod¢le d’utilisateur précis, dans lequel en tentant de déduire les sujets d’intérét a partir du
contenu partagé dans les réseaux sociaux Hong et al. (2013); Xu et al. (2011); Kang et Lee
(2017); Liu et al. (2018); Lin et al. (2017). Le deuxiéme type d’approche s'intéresse a
I'exploitation de la structure des liens des sources de connaissance. Abel et al. (2011), Tao et al.
(2011); Jiang et al. (2015); Piao et Breslin (2016); Zarrinkalam et al. (2015); Faralli et al. (2017);
Shah et al. (2018). Autres travaux comme, Khemmarat et al. (2014); Orlandi et al. (2012) dans
le troisieme type ont étudié I'intérét des utilisateurs au sein des RS en fusionnant de différentes
sources.

Dans Abel et al. (2011), les auteurs ont évalué les profils d'utilisateur a court et a long
terme et ont enrichi la sémantique des activités de micro-blogging pour la création de profils
d'utilisateur sémantiquement reliant des messages Twitter a des articles de presse connexes. Kang
et Lee (2017) ont associé le contenu des textes des médias sociaux aux catégories pertinentes des
médias. Le travail de Xu et al. (2018), a révélé la tendance en surveillant le comportement de
retweet via l'intérét des utilisateurs et des catégories de tweets en modélisant la distribution par
sujet des tweets. Dans Zarrinkalam et al. (2016), les auteurs ont proposé un schéma de prédiction
de lien basé sur un graphique pour modéliser le profil d'intérét d'un utilisateur sur un ensemble
de sujets / évenements presents sur Twitter dans un intervalle de temps spécifie. D'autres travaux
ont utilisé Wikipedia pour modéliser un sujet d'intérét émergent sur Twitter en conjonction de
plusieurs concepts sémantiques de Wikipédia dans Zarrinkalam et al. (2015), et pour générer un
graphe d'intérét hiérarchique pour les utilisateurs de Twitter en tirant parti du graphe de
catégories de Wikipedia dans Faralli et al. (2017). Quand d'autres traveaux Piao et Breslin (2016),
Manrique et al. (2017) ont exploité les informations DBpedia pour modéliser les intéréts des
utilisateurs. Dans Tao et al. (2011), les auteurs ont présenté TUMS, un service de modélisation
utilisateur basé sur Twitter qui génére des profils utilisateur sémantiques basés sur des
fonctionnalités permettant d'enrichir le sens des tweets. Les TUMS produisent des informations
par entité, par sujet ou par profils basés sur les hashtags. Dans le travail de Xu et al. (2011) un
modele auteur-sujet a été proposé pour découvrir les sujets des utilisateurs d'intérét sur Twitter.

Conscients que les intéréts des utilisateurs changent avec le temps, des travaux antérieurs
ont examiné la dynamique temporelle présentant un intérét pour la modelisation des utilisateurs
dans les réseaux sociaux en ligne Abel et al. (2011) ; Budak et al. (2014); Jiang et al. (2015);
Piao et Breslin (2016); Zarrinkalam et al. (2015); Shah et al. (2018); Zhang et al. (2017).

Dans cette theése, nous traitons du premier type d'approche, en déduisent les sujets d’intéréts en

analysant le contenu partagé dans les RS, tenant compte de I’importante caractéristique de la
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dynamique temporelle dans I’inférence et la modélisation des intéréts des utilisateurs.

1.5.2. Catégorisation des utilisateurs

Dans les réseaux sociaux, les personnes sont interconnectées en formant des groupes
d'utilisateurs (communautés). Par conséquent, le regroupement d'utilisateurs partageant des
intéréts similaires est une tache essentielle pour plusieurs applications, telles que les systemes de
suggestion d'amis, le filtrage collaboratif, la segmentation de la clientele et I'analyse d'influence
sociale.

Ce probléme a été traité par plusieurs travaux, y compris, Moosavi et al. (2016); AlSuwaidan et
Ykhlef (2017); Yamak et al. (2018); Abdelsadek et al. (2018); Madan et al. (2018); Zhao et al.
(2016), ce probleme est concédé comme un probléme de distribution de graphes, dans lequel les
utilisateurs sont représentés par des nceuds et les relations entre eux par des arétes. En général,
les relations représentent des liens d’amitié explicites, ou les utilisateurs n’ont que peu de liens.
De plus, au sein d’'un méme réseau social, les utilisateurs sont trés éloignés les uns des autres par
rapport a la vaste distribution des réseaux sociaux. Or, trouver et regrouper les utilisateurs en
fonction de leurs intéréts communs est une tache difficile et fastidieuse, ce qui montre la
limitation de I’approche basée sur les liens. En outre, d'autres travaux, Jaffali et al. (2014a); Li
et al. (2015); Ho et Do (2015); Jaffali et al. (2014b); Jarwar et al. (2017); Huang et al. (2018) ont
proposé une autre méthode basée sur I'analyse des posts textuels pour regrouper les utilisateurs
partageant les mémes intéréts.

1.5.3. Conclusion

Aprés avoir énuméré les différents points liés a 1’état de ’art, nous proposons un modele
générique qui couvre tous ces points de la littérature, et qui permet de constituer la structure de

base pour la création de plusieurs types d’applications. Tous les points couverts par le mod¢le

proposé sont présentés dans le chapitre suivant, avec une description détaillée.

37



Chapitre IT
Méthodologie



Chapitre 2 : Méthodologie

2. Chapitre 2 : Méthodologie

2.1. Introduction

Ce chapitre représente notre méthodologie, nous avons réuni les deux différentes disciplines discutées
dans le chapitre précédent (le text mining et les mod¢eles sémantiques). En réutilisant 1’ontologie SIOC
pour modéliser les utilisateurs et leur contexte (profilage). Les techniques du text mining sont utilisées
pour analyser et modéliser le contenu généré par les utilisateurs afin de capturer le sens de ce contenu. En
autre terme, enrichir le profil utilisateur par le sens du contenu partagé. Cet enrichissement, nous
permettrons par la suite de déduire et modéliser les intéréts dynamiques temporelle des utilisateurs et de
regrouper ces utilisateurs selon leurs intéréts. En introduisant un modele générique appelé le modéle de
catégorisation de contenu et d’utilisateurs (en anglais, Users and Content Categorization (UCC)). Le reste
de ce chapitre décrit le modéle proposé. En décrivant le processus d'utilisation et en détaillant tous les

composants de ce modele. Aussi, afin d’améliorer catégorisation de contenu, une nouvelle

approche basée sur les attributs démographiques est proposée dans ce chapitre.

2.2. L’architecture du modele UCC

Dans cette section, nous décrivons 1’architecture de notre modéle. Cette architecture a pour le but d'aider
les programmeurs d'applications a construire des modeéles efficaces dans le contexte de leur domaine. Les
entrées et les sorties (Inputs\Outputs) et les composants (les modules) de ce modéle sont montrées en

Figure 2.1.

Inputs UCC Modsl Outputs

{ UcC entology \
Dala aboul users (demographic
characteristics, interaction data and WMessage Categorizations —
relationships) Modeing users informatian /

L 3

> IMessages (posis and comments) Content categori User's Interests -
/ User's intetesls modekng Generafing Lsers
—> Wachine learning models merests Users' Categorizations —
Provides Application Used by

Figure 2.1: Le processus d’utilisation du modéle UCC.
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Les entrées et les sorties de ce modéle sont :

Les entrées (Inputs)

v' Les données des utilisateurs : elles représentent les données personnelles partagées par

I'utilisateur (les attributs démographiques, telles que le nom, I'age, le sexe, etc.), les données
d'interactions, telles que (le contenu partagé : les publications et les commentaires (le contenu

textuel), etc.) et la relation avec les autres utilisateurs (amitiés, relations familiales, etc.)

Les messages (publications et commentaires): ils représentent les données textuelles issues

du contenu partagé par les utilisateurs.

Les modeles d'apprentissage automatique : ce sont les modeles construits lors du processus
d'apprentissage automatique supervisé (la classification) avec tous ses composants
(prétraitement du texte, les catégories, l'algorithme, etc.). Les catégories choisies et
construites par l'application qui utilisera ce modele. Le texte peut étre catégorisé en utilisant

de nombreuses classifications.

Les sorties

v Les intéréts des utilisateurs : ce sont le centre d'intérét pour chaque utilisateur apres la

classification de ses messages partageés.

Catégorisation des messages : elle représente la classification du message (publication /
commentaire) dans une ou plusieurs catégories en utilisant les modeles d'apprentissage

d’automatique.

Catégorisation des utilisateurs : apres avoir eu une idée compléte sur les informations
personnelles des utilisateurs et de leurs intéréts, le modele attribut des catégorisations des

utilisateurs en fonction de leurs intéréts.

L’application : elle représente l'utilisateur final du modéle UCC, par exemple, un systéme de
recommandation ou une détection de communautés en ligne. Notre modéle permet d'inclure

l'utilisateur final dans le processus de développement d’un systéme.

Les sections suivantes décrivent en détail les déférents modules constituant le modéle UCC et les relations

entre eux.

40



Chapitre 2 : Méthodologie

2.3. L’ontologie UCC

Pour atteindre notre objectif, nous avons développé I'ontologie UCC, qui fournit une description
sémantique pour les réseaux sociaux. En enrichissant les vocabulaires existants (FOAF, SIOC),
en ajoutant une couche, qui exprime le sens du texte partagé dans les RS, par intégration d'autres

concepts concernant la classification du contenu textuel et les intéréts d'utilisateurs.

Le vocabulaire SIOC a pour objectif d’exprimer des informations sur la structure et le contenu
des sites communautaires en ligne et de permettre I’interopérabilité sur le Web social a I’aide des

technologies du Web sémantique.

2.3.1. Modélisation des profils utilisateurs

Aujourd'hui, I'ontologie SIOC est I'ontologie la plus complete et générique, développée non
seulement pour capturer les caractéristiques des communautés en ligne, mais aussi pour
modéliser le contenu partagé par ces communautés. Pour cette raison, notre modéle réutilise
I’ontologie SIOC pour modéliser les profils utilisateurs et ces interactions dans les communautés

en ligne.
v" L’ontologie SIOC

Les principales classes de I’ontologie SIOC sont schématisées dans la Figure 2.2.

subClassOf has_scope
Space Site m

has_space has_parent has_host has_function

—{U se rAccounﬂ

has_cantainer has_member

[UsergroupJ

{Container

subClassOf

has_container

subClassOf

has_creator

has_reply topic

agiCategory:i

Figure 2.2: L’ontologie fondamentale du SIOC Breslin et al., (2005).
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sioc:Community : cette classe représente la communauté des utilisateurs en ligne.
sioc:Container : cette classe définit une classe générique de la classe sioc:Space (sub-
element), a savoir un forum, un thread, etc.

sioc:Forum : cette classe représente la définition d'un forum spécifique, dérivée de la
classe générique sioc:Container.

sioc:Item : elle représente une classe générique définissant un document au sens géenéral,
c'est-a-dire un message de forum, un article de wiki, etc.

sioc:Post : cette classe définit un post spécifique, pour représenter un post ou un
commentaire dans un forum, elle est dérivée de la classe générique Sioc:ltem.
sioc:Role : cette classe représente le réle d'un utilisateur (administrateur, invité, etc.).
sioc:Site : cette classe spécifique définit un site dérivée de la classe générique sioc:Space,
qui définit une classe générique d’un espace de travail (classe racine). Elle peut étre un
site web, un carnet d'adresses, un calendrier, etc.

sioc:Thread : cette classe est une classe spécifique dérivée de la classe sioc:Container
qui définit un thread.

sioc:UserAccount : elle représente le compte d’utilisateur, c'est-a-dire une personne
ayant déja une définition ailleurs (FOAF, etc.).

sioc:Usergroup : elle représente un groupe d'utilisateurs.

Afin de modéliser I’utilisateur, ses caractéristiques et ses relations avec les autres utilisateurs au

sein de la communauté en ligne, la classe sioc:UserAccount de SIOC a les propriétés suivantes:

v

v
v
v

sioc:id se référe a I’ID de 1'objet.

sioc:creator_of, qui relie I'utilisateur au contenu qu'il génére.

sioc:has_function cette propriété renvoie le réle de la personne dans I'espace de travail.
sioc :account_of se réfere a la description de la personne en question. Ici, les descriptions

FOAF pour la personne.

Cette classe réutilise les propriétés d'autres vocabulaires, comme :

v
v
v
v

foaf :nom capture le nom de l'utilisateur,
foaf :age capture I'age de I'utilisateur,
dc:created, capture I'heure et la date de création du compte d'utilisateur,

foaf:knows, relie l'utilisateur a un autre utilisateur ou un utilisateur avec son réseau social.

Pour modéliser le processus de la création de contenu et l'interaction de l'utilisateur avec les

autres membres de la communauté, SIOC utilise les classes sioc:ltem et la classe spécifique

sioc:Post, qui a la propriéte:
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v’ sioc:has_creator relie le message partagé avec un compte de ’utilisateur qui a posté le
message.
v’ sioc:hasParent relie le post avec un thread particulier.
v’ sioc:reply_of et sioc:has_reply, indiquent que ce message est une réponse a un autre
message.
v’ sioc:attachment est utilisé lorsqu’un document est attaché au message.
v’ sioc:content représente le texte du contenu, le corps du message, peut étre soit une
ressource externe ou le contenu inclus dans le RDF.
v’ sioc:created indiquer la date / I’heure, de publication du post.
La classe Sioc:Thread est également liée a la classe Sioc:Container (forum, blog, etc.) par la
propriété Sioc:has_parent.
Par exemple, un Forum représente un espace dans lequel la discussion se produise (pas
nécessairement un tableau d'affichage, en dépit de son nom, mais par exemple comme un blog),
et contient différents messages, rédigés par des utilisateurs. L'exemple suivant décrit ensuite
qu’Alice a créé un post dans un forum particulier (une zone de discussion) et que Bob a répondu
comme suit (en utilisant la notation N3 - préfixes omises). Afin de représenter des conteneurs
plus abstraits (comme un espace d'information personnelle), des classes plus générales

(Container et Space) peuvent étre utilisés.

:post a sioc:Post ;
sioc:has creator :alice ;
sioc:has container :forum ;
sioc:has reply :reply
:forum a sioc:Forum .
:reply a sioc:Post ;
sioc:has creator :bob
ralice a sioc:User

:bob a sioc:User

Apres la modélisation de 1’utilisateur, ces données personnelles et sociales (profil d’utilisateur),
nous allons montrer comment enrichir ce profil, en donnant un sens au contenu.

2.3.2. Enrichissement des profils utilisateurs

En réutilisant les classes et les propriétés SIOC, notre modele capture les informations
démographiques de I’utilisateur ainsi que ses partages (lorsque l'utilisateur poste un message,
quand il répond, etc.) au sein des communautés en ligne.

Certaines propriétés concernant la création de contenu d’interaction représentent une
connaissance essentielle pour certaines applications qui ne sont pas prises en compte par

I'ontologie SIOC, telles que :
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Connaitre le nombre de partages ou le nombre de likes sur un message est un élément
élémentaire pour mesurer I'interaction des utilisateurs avec un sujet spécifique.
Connaitre la profession et la localisation des personnes permettent de bien cerner les
caractéristiques qui intéressent a un sujet donné, par exemple, 62% des personnes qui ont
des tendances terroristes (partagent, aiment ou commentent positivement les messages
encourageant l'acte terroriste) se trouvent dans la région X, ou, ces personnes n'ont pas
un niveau d'éducation éleve.

Pour pouvoir manipuler le contenu textuel des réseaux sociaux, il est nécessaire de
déterminer la langue dans laquelle il est écrit afin de choisir les outils de traitement du

langage naturel.

Par conséquent, nous avons ajouté quelques propriétés a la classe sioc:Post. Ces propriétés sont

les suivantes :

v
v
v
v
v

ucc:num_of share représente le nombre de fois que cette publication est partagee.
ucc: num_of _likes représente le nombre de likes associés a ces publications.

ucc: has_language fait référence a la langue utilisée pour écrire le contenu du post.
ucc: has_profession fait référence a la profession de I'utilisateur.

ucc: has_location fait référence a I'emplacement de l'utilisateur.

Apres avoir modélisé les données sur les utilisateurs, les relations et les interactions entre eux,

nous présentons la deuxiéme partie de notre ontologie, qui décrit la catégorisation des

publications et la modélisation des intéréts de l'utilisateur. La catégorisation des messages

contient les mémes éléments que I'apprentissage automatique, une classe pour la classification,

une classe pour les catégories de cette classification, une classe pour le prétraitement, une classe

pour l'algorithme utilisé et une classe pour le modeéle proprement dit. Les classes de la deuxieme

partie sont decrites a la Figure 2.3.

44



3 -
has_space has_parent has_host has_function

Chapitre 2 : Méthodologie

subClassOf has_scops

has_interests
Container Userh@—{ InterestTree ]

[ subClassOf 3 ¥
has_containes has_containes
subClassOf A_setof
B
ltem Post |— |Usergroup
— Interest
has_reply Toplc
I is_m
Category I{
LI.IDCQTE'EDI",'GT ‘ ;
-'\.H_(Li'&".ﬂi-i:‘:-“‘-
b
PR
Classification

<

has_filter ;Y |
i Has_pattern s classifier

k
[ Filter ] [ Pattern ] [ Classifier ]

Figure 2.3: L’ontologie UCC

ucc:Catégory représente la classe qui attribue la catégorie a la publication, dans laquelle
une publication peut étre étiquetée avec plusieurs catégories ou par catégories
hiérarchiques. Cette classe est liée a sioc:Post par la propriété sioc:topic.
ucc:Classification représente la classification attribuée par 1’application, par exemple la
classification des sentiments. La propriété has_classification lie les catégories a leur
classification.

ucc:Filter représente I'étape de prétraitement du texte.

ucc:Pattern définit le modéle construit pour cette classification.

ucc:classifier définit les algorithmes utilisés pour cette classification, et qui sont liés a la
classe ucc:Classification par les propriétés has_filter, has_pattern, and has_classifier.
ucc:InterestTree représente 1’arborescence des catégories d’intéréts des utilisateurs. Cette
classe est liée a la classe sioc:UserAccount par la propriété ucc:has_intérets.
ucc:interest est une ucc:Category dont I'utilisateur est intéressé. Cette classe est liée a la
classe ucc:InterestTree par la propriété ucc:a_setOf. Il a la propriété ucc:has_score, qui
représente le score associé a chaque intérét pour chaque utilisateur, et a une période

représentée par has_startdate et has_enddate. Un intérét peut avoir un ou plusieurs sous-
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intéréts en utilisant une propriété has_sublnterest.
2.3.3. L’implémentation de I’ontologie
L'ontologie UCC est développée en utilisant le logiciel Protégé qui est un éditeur open source
d'ontologie distribué par I'Université de Stanford Medical Informatics. Protégé est un éditeur trés
extensible, capable de gérer une grande variété de formats (RDF, OWL, etc.).
Notre ontologie est représentée dans OWL (Web Ontology Language), un langage formel basé
sur XML qui fournit un moyen formel de décrire les concepts de domaine. Une prise d’écran de

I'ontologie créée est illustrée a la Figure 2.4.
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Figure 2.4 : Une prise d’écran de 1’ontologie UCC.

Apres avoir construit 1’ontologie UCC, I’application peut choisir et construire 1’arbre
hiérarchique de catégorisation du contenu (en anglais, Content's Categorization Hierarchical
Tree (CCHT)), en fonction des mode¢les d’apprentissage automatique. Les détails sont présentés

dans la section suivante.

2.4. Arbre hiérarchique de catégorisation du contenu
Inspiré par la taxonomie de I'arbre hiérarchique des sujets (Topic Hierarchy Tree (THT)),
développée par Jiang and Sha (2015). Nous construisons CCHT. THT est basée sur I’utilisation

des sources de connaissances externes (par exemple, dbpedia, Freebase, yago) comme base de
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connaissances pour sa construction. CCHT est construite en utilisant I’apprentissage automatique
(la classification supervisée), elle peut supporter un grand nombre de catégories selectionnées
par I'application. Cette sélection peut inclure tous les aspects de ce que les gens parlent. CCHT
définit des classifications et des catégories pour plusieurs niveaux. Le premier niveau est utilisé
comme racine (afin de conserver I’aspect arbre). Le niveau 2 représente les classifications, y
compris les catégories imbriquées sous la racine. Le niveau i représente les classifications et les
catégories imbriquées selon les classifications et les catégories du niveau i-1 (la Figure 2.5.

représente un exemple d’un CCHT).

Level 1
Classification 1
........................................................................................................................................ -
Level 3

Energy Biology ) . Low Politics Military Sports

Foothall Tenni

* Classification 5

Figure 2.5 : un exemple d’un arbre hiérarchique de catégorisation du contenu.

Nous exploitons CCHT pour classer le contenu textuel partagé par les utilisateurs dans plusieurs
niveaux jusqu’au sixiéme (6émé) niveau au maximum, de niveau plus général au plus précis. Les
niveaux plus profonds permettent des classifications plus précises pour les messages, ce qui

permet de mieux comprendre et clarifier les intéréts de I'utilisateur.

2.5. Ladéduction des intéréts des utilisateurs

Plusieurs travaux antérieurs ont focalise sur le changent et évoluent des intéréts des utilisateurs
avec le temps. Le modéle UUC traite ce probléme en proposant de générer les intéréts d'un
utilisateur selon la catégorisation des messages partages par I'utilisateur. Par le biais d’un arbre
d'intéréts marqué, ou chaque intérét est une catégorie qui est représentée par la classification
d'apprentissage automatique, le score indique I'importance de l'intérét pour un utilisateur donne.

Nous considerons les intéréts de I'utilisateur dans une période spécifique d, comme un ensemble
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d'intéréts | ou chaque intérét est une catégorie ¢ avec un score s associé a cette catégorie dans

cette période de temps d.

.(d) = {(c.s(c,d))|c €C} 1)

Ou, C est I'ensemble de catégories cj, et P est I'ensemble de messages pi partagé par I'utilisateur

u dans la période de temps d.

_ (1,sip; est classé dans c;
2(pi.j) = 0, sinon

Ou, pi ePetcj eC
Su,cj(d) = Ziz(piwcj) (2)

Ou S est un score calculé pour la catégorie cj en fonction des posts partagés par I'utilisateur u
dans la période du temps d.

En fin, la construction de I’arbre des intéréts des utilisateurs (en anglais, User Interest Tree (UIT))
: cet arbre est un CCHT scoré, ou, chaque intérét d’un utilisateur donné u a un score calculé est
ajouté en tant que nceud a l'arbre des utilisateurs dans I'ontologie UCC. La Figure 2.6. montre un

exemple d’un arbre d'intérét d’un utilisateur User-A en novembre 2015.

Uszer A Interests Tree in November 2015

Level 1

Level 2

Energy Biclogy Low | Politics Military Sports Sea Travil

s=0.15
s=0 5=0 = =
s=0.4 $=0.06 50 $=0.09 s=0
S=0.15 Football : Tenni ) Golf /8= (4]
s=0

Figure 2.6: un exemple d’un arbre d'intérét d’un utilisateur User-A en novembre 2015.
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Les interéts des utilisateurs peuvent étre diviseés en intérét permanent et intérét temporel.
Intuitivement, I'intérét permanent de I'utilisateur tient la stabilité au fil du temps ; Ou, l'intérét
temporel est plus susceptible de suivre des sujets chauds ou des événements dans un moment
précis.

Aprés avoir généré et modélisé les intéréts des utilisateurs, ces derniers peuvent étre regroupés par

catégories en fonction de leurs intéréts. La section suivante décrit les approches proposées pour la

catégorisation des utilisateurs.

2.6. La catégorisation des utilisateurs
L’exploitation des intéréts et les activités des utilisateurs, modélisés dans le modele UCC, peut
ameliorer la qualité de regroupement d'utilisateurs ayant des intéréts similaires au sein de la

méme catégorie.

L'objectif principal de cette section est de regrouper les utilisateurs en fonction de leurs intéréts
extraits de la catégorisation des posts partagés par eux dans les réseaux sociaux pendant une

période de temps d.
Nous avons proposé deux approches pour catégoriser les utilisateurs en fonction de leurs intéréts:

a- Le regroupement des utilisateurs en fonction de la ressemblance d’intéréts des utilisateurs-

coeur
b- Le regroupement des utilisateurs en fonction de la catégorie d'intérét

2.6.1. Le regroupement d'utilisateurs en fonction de la similarité d'intéréts avec les
utilisateurs-ceeur

Cette approche vise a regrouper les utilisateurs qui ont une forte similarité avec un utilisateur-

cceur Ue dans une période de temps d. Les utilisateurs-ceeur sont désignés par 1’application

(I’utilisateur final du modéle UCC). Cette approche repose sur les étapes suivantes :

1. Les entrées : {setOfUsers (L’ensemble de tous les utilisateurs), setOfUsers-core
(lensemble des utilisateurs coeur), d (la pireode de temps), minSim (la valeur minimal de

la similarité)}
2. Construire I’IUT pour tous les utilisateurs

3. Calculer la similarité entre chaque uc et tous autres utilisateurs u et la comparer avec
minSim
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4. Si la similitude est supérieure ou égale & minSim alors ajouter u a la categorie Cyc
5. Sorties {C,, (afficher toutes les catégories)}

Toutes ces étapes sont fournies dans un pseudo-code de I'algorithme (voir, Algorithme 1)

Algorithm 1 : Grouping users based on users-core interests similarity approach

Input {setOfUsers, setOfUsers-core; d; minSim}
Foreach Element u in setOfUsers Do
Build UIT(u,d)
End For

Foreach Element uc in setOfUsers-core Do

If (Similarity (u,uc) > minSim) Do
Said u Add to ¢,
End If
End For
10. End For

1
2
3
4
5. Foreach Element u in setOfUsers Do
6
7
8
9

Pour mieux comprendre ce procédé un exemple est fourni, dons le résultat est dans la Figure 2.7.
Exemple : nous avons un ensemble de 10 utilisateurs setOfUsers = {ui, ..., Ui}, ou les
utilisateurs-coeur sont setOfUsers-core = {us, uz} dans une période de temps d du (2015-11-11
Jusqu’au 2015-12-1), nous voulons extraire les catégories d'utilisateurs C = {C,,, C,,} qui
regroupent les utilisateurs qui ont des intéréts similaires avec les utilisateurs-coeurs u4 et u7. Le

résultat de cet exemple est illustré dans la Figure 2.7.
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Figure 2.7: un exemple de regroupement des utilisateurs en fonction de la similarité d’intéréts avec les utilisateurs-cceur

2.6.2. Leregroupement des utilisateurs en fonction d’une catégorie d'intérét

Cette approche vise a regrouper tous les utilisateurs intéressés a chaque catégorie ¢ dans une
période de temps d. interroger [’ontologie UCC permet de réaliser cet objectif.
Il est trop important d'extraire les bonnes informations et de les utiliser correctement. C'est
pourquoi nous avons choisi SQWRL (langage de régle Web amélioré par requéte sémantique),
qui est un langage de requéte sémantiquement robuste pour que OWL communique l'ontologie
UCC. SQWRL est construit sur la langue de regle SWRL OConnor et al., (2009). 1l utilise la solide

base sémantique de SWRL comme base formelle pour atteindre notre objectif.

Cette méthode vise a catégoriser les utilisateurs dans les réseaux sociaux, elle se compose de
trois étapes principales : pour mieux comprendre cette méthode, nous fournissons un exemple ou

le résultat est montré dans la Figure 2.8.

Exemple : nous avons un ensemble de 10 utilisateurs U = {ug,..., u10}, et un ensemble de 4
catégories C = {c1,C2, C3, C4}, dans une période de temps de (2015-11-11 a 2015-12-1), nous
voulons extraire les intéréts de chaque utilisateur, ou le score s>= 0.10 et regrouper ces

utilisateurs en fonction de la catégorie d'intéréts.

v' Etape 1: Extraire les utilisateurs isolés intéressés par chaque catégorie ¢ en utilisant la requéte

sqwrl :

Person(?p) ~ name(?p; ?n) ~ UserAccount(?u) ~ account(?u; ?p)
AnterestT ree(?t)"Interest(?i) hasinterests(?u; ?t)"a setOf(?t; ?i)
"has startdate(?t; ?d1) ~ has enddate(?t; ?d2) ” has score(?i; ?s)
~swrlb : greaterThan(?s; 0.10) ~ swrlb : equal(?d1; 2015 - 11 - 11)
~swrib @ equal(?dz2; 2015 - 12 - 11) ! query : select(?n; ?i; ?s)
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v Etape 2 : Construire le fichier des utilisateurs, ce fichier représente les résultats obtenus en
appliquant la requéte SQWRL de I'étape précédente, voir le Tableau 2.1.

L’utilisateur L’intérét Score
ul C1 0.16
ul C4 0.21
u2 C3 0.11
u3 C1 0.18
u4 Cc2 0.17
ué C3 0.18
u4 C4 0.27
ud C4 0.32
ué Cc2 0.56
u7 C1 0.12
u8 C3 0.42
u9 C4 0.22
ulo C1 0.19
ulo Cc2 0.63

Tableau 2.1 : Le fichier des utilisateurs.

v’ Etape 3 : Construire les groupes d'utilisateurs, le résultat est affiché dans le Tableau 2.2.

La catégorie Le regroupement d’utilisateurs
C1 G1={ul,u3,u7,ul0}
C2 G2={u4,u6,ul0}
C3 G3={u2,u4,u8}
C4 G4={ul,u4,u5,u9}

Tableau 2.2 : La construction des groupes d'utilisateurs

La Figure 2.8 represente le résultat obtenu en appliquant cette méthode sur cet exemple.
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Figure 2.8 : un exemple de regroupement des utilisateurs en fonction d’une catégorie d'intérét

Comme nous avons déja montré, I’'un des éléments de base du modele UCC est la catégorisation du
contenu en utilisant I’apprentissage automatique. Ou, les modeles d’apprentissage automatique doivent
étres puissant avec un minimum de taux d’erreurs. Afin de fournir un modéle puissant, nous proposons
une nouvelle approche pour améliorer les modeles d’apprentissage automatique afin d’avoir une

catégorisation de contenu plus performante. La section suivante décrit en détail I’approche proposée.

2.7. Exploitation des informations démographiques dans la classification du texte

social
Les attributs démographiques des utilisateurs peuvent fournir certaines préférences pour certains
sujets d’intérét. Les personnes ayant différents attributs démographiques peuvent étre intéressées
par différents sujets, alors que les personnes ayant des attributs démographiques similaires
peuvent avoir les mémes intéréts. D’habitude, les jeunes s'intéressent a la technologie qu'aux

personnes ageées, qui s'intéressent davantage a l'actualité politique beaucoup plus que les jeunes.
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<> Similar interest
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Figure 2.9: une illustration pour expliquer la relation entre attributs et intéréts des utilisateurs Sujet des intéréts et intéréts
similaires.

v' Sujet d’intéréts : les attributs démographiques des utilisateurs peuvent fournir certaines
préférences pour certains sujets d’intérét ; les personnes ayant des attributs différents peuvent
ne pas s’intéresser aux mémes sujets.

v Intéréts similaires : les personnes ayant des attributs similaires peuvent partager des
publications ayant les mémes intéréts. Habituellement, les personnes ayant un niveau
d'éducation éleve sont plus intéressées par les articles scientifiques que par les autres.

Malgré le nombre considérable d'utilisateurs dans les réseaux sociaux, les informations
démographiques sont disponibles avec une grande diversité de contenus générés par les
utilisateurs. Toutes les études précedentes sur la classification du texte dans les RS exploitent
uniquement les données textuelles extraites des interactions des utilisateurs, en ignorant et
négligeant les attributs démographiques des utilisateurs, ce qui permettrait d’améliorer les
performances de la classification. Par conséquent, il est possible de d’exploiter ces attributs pour
créer des modeles d’apprentissage plus intelligents en obtenant de meilleures performances.

Dans ce travail, nous étudions comment le contenu généreé par l'utilisateur (données textuelles)

et les attributs personnels sont exploités pour catégoriser le contenu textuel par sujets.

Afin de comprendre le lien entre les attributs démographiques des utilisateurs et le texte généré

par les utilisateurs, nous proposons une analyse quantitative, dont les résultats apparaissent au

niveau du chapitre suivant.
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Ici, nous faisons une approche basée sur le contenu et les attributs démographique (en anglais, A

Demographic-Content-based approach) pour classifier le contenu textuel par sujets d'intérét en

tenant compte a la fois des caractéristiques textuelles et des caractéeristiques démographiques

dans la classification.

o

L’approche proposée

En général, dans la classification de texte, les classifiers d’apprentissage automatique sont
des méthodes basees sur le contenu, ou le vecteur des caractéristiques d'entrée X = (x1, X, ...,
Xm) d'un classifier sont I’ensemble des mots construisant un document. Dans les méthodes
basées sur le contenu, les classifiers n'utilisent que le contenu textuel pour affecter une classe
C & un post pi.

Dans ce travail, notre objectif est d'apprendre aux classifiers d’utiliser le contenu textuel de
la publication (les mots), et d’utiliser également les attributs démographiques de l'auteur de
cette publication. La Figure 2.10. montre le processus de la classification en utilisant
I’approche proposée qui montre comment intégrer les attributs démographiques au processus

de classification.

P S
Training
Label >
pmmmm—mmmemen Demographic
Demographic | ~ Features Machine
Attributes || extraction Learnin
| L a8
! Features Algorithm
Posts ; » Text Features
S Fid extraction .I
Input '//
- Demographic Prediction ! A
1| Demographic | . Features
i ; extraction i i
huwlbutes’ |, [TTT T[T — Classifier o/  ape|
i Features model ———————————
Posts N » Text Features
e ——— 5 extraction

Figure 2.10:1e processus de la classification de I’approche basée sur le contenu et les attributs démographique de ’utilisateur.

Comme le montre la Figure 2.10, les attributs démographiques sont intégrés comme entrées
au classifier.

Maintenant, nous expliqguons comment intégrer les attributs démographiques dans chaque
classifier. Nous utilisons six classifiers trés connus parmi les classifiers les plus utilisés dans
la classification de texte, descendant de différentes approches de conception. Les classifiers
considérés dans ce travail sont les suivants : (Articial Neural Network, K Nearest Neighbors,
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Nave-Bayes, Decision Tree, Decision Rules and Support Vector Machine).

o Artificiel Neural Networks (ANN)
ANN se compose d'élements de calcul (neurones) fortement connectés les uns aux autres
Bilski, (2011). Un neurone formel est une fonction algébrique paramétrée, avec des valeurs
liées, de variables réelles appelées les entrées.
En regle générale, le calcul de la valeur de cette fonction peut étre décomposé en mappant la
somme des poids w des entrées d dans la sortie s en fonction de la fonction d'activation f (telle
que linéaire, tangente hyperbolique ou sigmoide).

En général, les résultats de la classification ANN basée sur le contenu sont les suivants :
m
s:f(z W * X;) (3)
j=1

Maintenant, nous introduisons la sortie de la classification en utilisant ANN en se basant sur le
contenu et les attribues démographique, pour chaque post pi, le vecteur V est le vecteur

correspondant au contenu et aux attributs démographiques.
k
s:f(z w; * v;) 4
j=1

Dans la classification de texte, I'utilisation du ANN permet de manipuler de grands ensembles

de caractéristiques et de corriger la classification en présence de bruit. Bilski, (2011).

o K Nearest Neighbors (K-NN)
Le classifier kK-NN trouve les K-voisins les plus proches parmi les documents d’apprentissage
et utilise les classes des K-voisins les plus proches pour pondérer les candidats des classes.
Le score de similarité de chaque document voisin le plus proche par rapport au document de
test est utilisé comme poids des classes du document voisin. Formellement, la regle de

décision dans la classification k-NN en basant sur le contenu peut s'écrire comme sulit :

score (pi,C) = Xy, exnn(py Sim (di, di) & (pk ,C) 5)
En haut, KNN (pi) indique I’ensemble des k-voisins les plus proches du post pi. ¢ (pk, c¢) est

la classification du post px dont son contenu est d, par rapport a la classe c, c'est-a-dire:

1'pk Ec

5(pr, ) = {0, e

La classe qui a la somme poids la plus élevee est affectée au post pi.
Maintenant, nous incluons l'attribut démographique dans la régle de décision Classification

KNN, nous obtenons :

score (pi €) = Yp.exnnepy Sim [(di, Ad), (d,Aw)] & (px .C) (6)
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o Naive Bayes (NB)
Le modele probabiliste des classifiers NB est basé sur le théoreme de Bayes et I'adjectif naive
provient de I'hypothése selon laquelle les entités d'un ensemble de données sont
mutuellement indépendantes. En pratique, I'nypothese d'indépendance est souvent violée,
mais les classifiers NB fonctionnent toujours bien sous cette hypothése irréaliste.

P(c/ pi) = P(c/ di) @)
ou P (c/pi) peut étre calculé avec n’importe quel mod¢le génératif ou discriminatif.
P(c/ pi) = P(c/(di ,A)) (8)

o Decision Tree (DT)
Habituellement, en utilisant I'approche basée sur le contenu pour classer un post pi, un
classifier DT place le contenu du post di a la racine et le propulse dans toute la structure de
requéte, tn représente un certain test li¢ a un nceud 0. 0 [r ] est un nceud de progéniture ou une
feuille de progéniture a laquelle une branche d'un nceud 0 mene. Cette branche correspond
au résultat r. Le processus se poursuit ainsi jusqu'a atteindre une feuille représentant une
catégorie particuliére c.
Dans I'approche proposee basée sur le contenu déemographique pour la classification d'un
poste, un classifier DT saisit & la fois le contenu d; et les attributs démographiques Au.

o Decision Rules (DR)
Ce type de classification est basé sur des régles de déduction. Pour chaque catégorie c,
I'algorithme crée un ensemble de régles correspondant au profil de cette catégorie. Les régles
sont généralement construites comme suit :

IF condition THEN conclusion

Dans l'approche basée sur le contenu, la partie conditionnelle est basée sur les caractéristiques
textuelles représentatives de la publication liée & une certaine catégorie, tandis que la partie
conclusion représente la catégorie.
Ici, nous introduisons une approche basée sur le contenu et les attributs démographiques,
dans laquelle la partie conditionnelle est basée a la fois sur les caractéristiques textuelles et
les attributs démographiques pour chaque catégorie c.

o Support Vector Machine (SVM)
La plupart des problemes de catégorisation du texte sont linéairement séparables Joachim,
(1998). Un SVM Dumais, et al. (1988) sous sa forme linéaire, est une classe discriminante
formellement définie par un hyper-plan qui sépare un ensemble d'exemples positifs d'un

ensemble d'exemples négatifs avec une marge maximale. Pour chaque poste pi, le vecteur de
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contenu correspondant d; est basé uniquement sur le contenu textuel du message. La formule

pour la sortie d'un SVM linéaire est la suivante :
f)=w.d+ )

ol w est le vecteur normal de I'hyperplan et d, est le vecteur d'entrée. La classe du post est
attribué par le signe de:

+1,si f(p;) >0
—1,sinon

h = sign(f) = |
Pour les modeles SVM multi classes, une classification & plusieurs classes est obtenue en
combinant un ensemble de classeurs binaires fi, f2, ..., fm pour les M classes, et chaque classifier
est formé pour différencier une seule classe des autres. La combinaison est effectuée en fonction
de la sortie maximale avant I'application de la fonction de signe Weston and Watkins (1998).
Maintenant, nous incluons l'attribut démographique dans la sortie d'une classification linéaire de
SVM, pour chaque post pi. Le vecteur ~ vi correspond au contenu et aux attributs

démographiques.
f)y=w.m+ (10

2.8.  Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons sélectionné des formats sémantiques standards tels que RDF et
OWL pour représenter, manipuler et acceder & des informations personnelles dans des
communautés en ligne. Nous avons présenté le modéele UCC. Ce modéle est construit par la
convergence de deux approches (text mining and semantic models) qui s’intéressent a I’analyse
et la représentation des données issues des réseaux sociaux. Ce modele enrichie les profils
utilisateur par la catégorisation de contenu partagés et par la déduction et la modélisation des
intéréts des utilisateurs. En permettant par la suite le regroupement des utilisateurs selon leurs
centres d’intéréts. Nous avons également proposé une nouvelle approche pour améliorer la
catégorisation du texte social. Cette approche est basée sur D’intégration des attributs
démographiques des utilisateurs dans le processus de la classification.

L’¢évaluation de notre modele (le modele UCC) et de la nouvelle approche de classification

proposée est détaillée dans le chapitre suivant.
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3. Chapitre 3 : Expérimentation et discussion

3.1. Introduction

Dans cette expérimentation, nous montrerons comment notre modele peut étre utilisé pour
fournir une description sémantique et temporelle des données sociales, a travers une
application sociale. Cette application est validée en utilisant des ensembles de données issues
de Facebook. Premiérement, nous allons construit les mod¢eles d’apprentissage automatique
utilisés (I’approche proposée), puis nous les intégrons dans le modele UCC et nous

poursuivant 1’expérimentation. Cette derniére va montrer la puissance du modele UCC.

3.2. Collecte et construction de données d’expérimentation
Les publications (posts) sur Facebook conviennent parfaitement a cette expérimentation. Ceci
est en raison de leur abondance et de leur petite taille. De plus, Facebook est un réseau social
populaire avec une grande diversité de profils d'utilisateurs, ce qui signifie la disponibilité des
informations sociales sur les utilisateurs (attributs démographiques) et du contenu textuel
géneré a partir de leurs interactions. Ainsi, nous avons collecté un ensemble de données
suffisamment volumineux des murs spécifiques, qui sont accessibles au public, aussi, nous
avons collecté nos données a 1’aide de I’API Facebook. Ces données sont constituées de
contenu textuel accompagné des attributs démographiques des utilisateurs.
Nous avons construit deux ensemble de données, le premier ensemble est utiliser pour
construire le modele d’apprentissage, et pour valider également 1’approche proposée basée sur
I’intégration des attributs démographique dans la classification de texte social. Le deuxieme
ensemble est utilis¢ pour la population de I’ontologie UCC afin de valider notre modele.
v" Le premier ensemble de données (Dataset-1)
Pour assurer la cohérence et la fiabilité des approches proposées, nous avons testé notre
classification et nos approches sur un ensemble de 72 900, la moyenne de 243 messages
recueillis par utilisateur entre (Juillet et Septembre 2016) a partir de 300 profils Facebook
trés actifs et réels. Les personnes sont choisies avec soin, ces profils contiennent des
informations correctes sur les caractéristiques des utilisateurs. Ces textes ont été annotés
manuellement par trois annotateurs humains en huit (8) catégories différentes (art, mode,
sport, technologie, affaires, nouvelles, sciences et éducation, et autres). Ou, la catégorie
News contient les sous-catégories (politics, crime, entertainment, et autre). Pour des
raisons de confidentialité, les noms des utilisateurs sont supprimés et les identifiants

Facebook de tous les utilisateurs sont remplacés par des identifiants uniques anonymes.
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Nous résumons les statistiques de base de nos données dans les tableaux 3.1. et 3.2.

Catégories Le nombre de Posts Le nombre d'utilisateurs
News 8748 127

Business 8311 121

Technologie 13413 133

Art 9112 113

Sport 6561 107

Mode & Fashion 6780 92

Science & Education 8165 56

Autre 11810 263

Tableau 3.1 : Les statistiques de données de dataset-1pour la classification Général.

Les catégories (la classification News) La distribution (%)
Politics 31.7
Crime 12
Entertainment 34.2
Autre 221

Tableau 3.2 :La distribution des catégories pour la classification News (dataset-1).

Connaitre des informations telles que le sexe, I'age et I'état matrimonial des utilisateurs peut
aider a détecter leurs intéréts et préférences. Au lieu d'identifier manuellement ces attributs
démographiques utiles, nous commencons par les attributs des utilisateurs publics sur
Facebook. Nous avons identifié cing attributs démographiques majeurs :

matrimonial, travail, et éducation. Pour mesurer quantitativement ces attributs, nous avons

résumé leurs détails dans le tableau 3.3.

Attributs Valeurs et distribution
Sexe femme (42,66%), homme (57,34%)
Age 13-17 ans (19,4%), 18-27 ans (36,8%), 28-37 (27,8%), 38-60 (16%)
Travail employé (60,3%), sans emploi (20,3%), non concerné (19,4%)
Education Universitaire (oui, 44,1%), (non, 55,9%)
Etat matrimonial | marié (46,1%), non marié (34,5%), non concerné (19,4%)

v Le deuxieme ensemble de données (Dataset-2)
Les données sont collectées du mois d'aolit 2015 jusqu’au février 2016. Apres avoir
supprimé les messages non anglais et ceux qui ne contiennent pas d'informations
textuelles, toutes les données contenaient 51840 publications postés par 72 utilisateurs
(avec ces attributs demographiques), une moyenne de 4 publications par utilisateur par

jour. Ces textes ont été annotés manuellement par trois annotateurs humains en huit (8)

Tableau 3.3 : Liste des attributs démographiques.
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catégories différentes (art, mode, sport, technologie, affaires, nouvelles, sciences et
éducation, et autres). Ou, la catégorie News contient les sous-catégories (politics, crime,
entertainment, et autre). Pour des raisons de confidentialité, les noms des utilisateurs sont
supprimés et les identifiants Facebook de tous les utilisateurs sont remplacés par des
identifiants uniques anonymes.

Un résumé des distributions des catégories sont présentées dans les Tableaux 3.4. et 3.5.

Les catégories (la classification générale) La distribution (%)
News 11.5

Business 11.3

Technologie 16.3

Art 14.9

Sport 12.8

Mode & Fashion 11.2

Science & Education 5.3

Autre 10.7

Tableau 3.4: La distribution des catégories pour la classification Générale (dataset-2).

Les catégories (la classification News) La distribution (%)
Politics 28.9
Crime 14.7
Entertainment 25.6
Autre 30.8

Tableau 3.5 :La distribution des catégories pour la classification News (dataset-2).

3.3. Meétriques d’évaluation des modéles d’apprentissage automatique

Nous évaluons maintenant la performance de notre modéle, avant tout, nous devons évaluer
les performances des modeles d'apprentissage automatique, F-Measure (F) est I'un des
parameétres standard utilisés pour I'évaluation les modeles d'apprentissage automatique, cette
mesure comprend deux facteurs fondamentaux, Precision (P) et le Recall (R). Les modeles
d’apprentissage sont évalués par : Accuracy (A), Precision (P), le Recall (R) et F-Measure (F).

En les obtenant a partir des relations suivantes Lewis (1995) :

number of correct predictions

total number of predictions

Posts correctly put into a category i

p= total posts € category i

Postscorrectlyputintoacategoryi

- Allthepoststhatshouldhavebeen € thecategoryi
_2XPXR
~ P+R
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e K-fold cross-validation : nous avons validé nos résultats en utilisant une validation
croisée de 10 fold. Comme il n’ya jamais assez de données pour former un modé¢le
d’apprentissage automatique, la suppression d’une partie de celui-Ci pour tester pose un
probléme en réduisant les données d’apprentissage. Par conséquent, nous risquons de
perdre des parties importantes d'informations, ce qui augmente I'erreur de classification.
Nous avons donc besoin d’une méthode qui fournisse suffisamment de données pour la
construction du modele et laisser également d’autres données pour le test de validation.
La validation croisee K-Fold fait exactement cela. Dans la validation croisée K-Fold, les
données sont divisees en k sous-ensembles. De sorte que a chaque fois, I'un des k sous-
ensembles est utilisé en tant qu'ensemble de test et que les k-1 autres sous-ensembles sont
rassemblés pour former un ensemble d'apprentissage. L'estimation de I'erreur est
moyennée sur tous les k essais pour obtenir I'efficacité totale de notre modéle. Comme on
peut le constater, chaque point de données doit figurer dans un ensemble de validation
exactement une fois, et doit se retrouver dans un ensemble d’apprentissage k-1 fois. En
outre, l'interchangeabilité des ensembles d’apprentissage et de test renforce également
I'efficacité de cette méthode. En régle générale et avec des preuves empiriques, on préfére
généralement K = 10 (utilisé pour valider ce travail), mais rien n’est figé et il peut prendre
toute valeur.

e L’outil WEKA: (Waikato environment for knowledge analysis), Witten and Frank (2000)
toutes les classifications de ce travail sont construites en utilisant cet outil ou tous les
classifiers utilisées sont déja implémentés.

3.3.1. Métriques d’évacuation de modélisation des intéréts des utilisateurs
Parce que I'un de nos principaux objectifs est de modéliser les intéréts des utilisateurs,
d'analyser et de comparer la dynamique des intéréts de I'utilisateur au fil du temps. Nous
utilisons la similarité cosinus pour évaluer les différences entre les intéréts actuels et les
intéréts antérieurs, aussi pour évaluer la similarité entre les intéréts de deux utilisateurs sur
une période de temps. Comme nous l'avons décrit dans les sections précédentes, les posts sont
classés dans un ensemble prédéfini de catégories dans la CCHT construite.

Dans les analyses des publications, nous avons calculé la répartition des catégories
d'intérét de l'utilisateur sur I'ensemble des catégories pour les utilisateurs individuels ainsi que
pour tous les utilisateurs dans I'ensemble de données. Tout d'abord, nous sélectionnons chaque
période (par exemple : 20 jours, un mois, deux mois) comme une unité de temps. Ensuite,

pour chaque utilisateur, nous allons calculer la répartition de ses intéréts dans chaque période
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d, Du (d) est représenté comme un vecteur sur I'ensemble des catégories :

Du(d) = (Sc?l+s%++sc?m) ou S =Y sy (11)
Sc; est le score associé a la catégorie cj, qui est le nombre de messages classés dans la catégorie
Cj publiés par I'utilisateur u dans une période donnée d. S est le nombre total de messages
affichés par I'utilisateur dans la période de temps d. Ainsi, Du (d) représente la proportion de
messages publiés par l'utilisateur sur chaque categorie et reflete également I'importance de
chacun des intéréts.

- Similarité d'intérét
Nous avons choisi la similarité du cosinus pour comparer la facon dont les intéréts
d’un utilisateur changent avec le temps. Compte tenu d'un utilisateur u, qui a le vecteur
d’intéréts Du (d1) dans la période de temps di et le vecteur d’intéréts Du (d2) dans la
période de temps d2, ou (d1 < d2), qui sont représentés par la distribution des catégories
d'intéréts en utilisant la méme représentation de vecteur que celle utilisée pour un
utilisateur donné.

.. , Dy (d4).Dy(d7)
Similarity(Dy(dy), D, (dy)) = ||Du(d1)1|| ||Du(f12)|| (12)

Ici, si la valeur de la similarité est élevée, elle indique que l'utilisateur a des intéréts
habituels et réguliers, mais si ses intéréts sont bas, les intéréts du méme utilisateur ont un
changement important dans le temps. Pour examiner plus avant les performances de ces
modéles pour inférer les intéréts des utilisateurs, nous sélectionnons également deux
représentants du systeme de classement des intéréts des utilisateurs et calculons les
principaux intéréts pour eux en utilisant les trois modéles.

- Similarité des intéréts entre les utilisateurs

Etant donné les utilisateurs us et uz avec les vecteurs d'intéréts D,, (d) et D, (d) a la méme

période d :

o Dy (D, (@)
Similarity (D, (d), Dy, (d)) = ERGIERG] (13)

Ici, si la valeur de la similarité est élevée, elle indique que les utilisateurs ont de gros intéréts
communs dans un certain temps, mais si leur faible niveau, cela signifie que les utilisateurs
ont des intéréts tres importants. Pour examiner plus avant la performance de ces modeles pour
inférer les intéréts des utilisateurs, nous sélectionnons également deux représentants du

systeme de classement des intéréts des utilisateurs et calculons les principaux intéréts pour
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eux en utilisant les trois modéles.
Apres avoir calculé la similitude entre deux utilisateurs, il est possible d'extraire les intéréts

similaires et differents en affichant I'arbre d'intérét de chaque utilisateur dans la période
3.4. Analyse quantitative du lien entre les attributs démographiques de

I'utilisateur et le texte généré par I'utilisateur

Dans les OSN, le texte généré par l'utilisateur contient de riches commentaires, discussions et opinions,
ce qui est une ressource importante pour réveéler les préférences et les intéréts des utilisateurs. Par
conséquent, notre hypothese est que les attributs démographiques des utilisateurs peuvent étre utiles
pour prédire leurs intéréts et améliorer les performances de la catégorisation du texte. Il y a eu un
manque d'analyse quantitative montrant le lien entre les attributs démographiques d'un utilisateur et le
texte généré par l'utilisateur (texte social).

Pour comprendre le lien entre les attributs démographiques des utilisateurs et le texte généré par
I'utilisateur, nous proposons de calculer le nombre d'utilisateurs ayant des attributs démographiques
similaires dans chaque catégorie. La Figure 3.1 présente les résultats de maniere détaillée pour chaque
attribut démographique, dans laquelle nous pouvons formuler les observations suivantes: pour
comprendre le lien entre les attributs démographiques des utilisateurs et le texte généré par l'utilisateur,
nous proposons de calculer le nombre d'utilisateurs ayant des attributs démographiques similaires dans

chaque catégorie.

sl W e
Ml female Wl usempioved
Not conderned
h b
& 5
¥
43
(a) Gender demographic attribute distribution of 8 (b) Age demographic attribute distribution of 8 () Work demographic attribute distribution of 8
categories categories categories
. e Bl varried
. e B ot married
Net concerned
(d) University education demographic attribute distribution of 8 categories {e) Marital status demographic attribute distribution of 8 categories

Figure 3.1: les distributions d'attributs démographiques de 8 catégories de la classification générale (dataset-1).
La Figure 3.1 présente les résultats de maniere détaillée pour chaque attribut démographique. Nous
pouvons formuler les observations suivantes :
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En observant la Figure 3.1., (a), concernant la distribution de I’attribut gender des (8) catégories,
nous remarquons que I'homme apparait davantage dans chacune des catégories (News,
Technologie, Sport et Autre). Ou, les femmes apparaissent plus dans les catégories (Art, Mode &
Fashion) et presque sont égaux pour le reste des catégories. Nous déduisons que l'attribut gender
a un impact fort sur la plupart des catégories (News, Technologie, Sport, Art, Mode & Fashion et
Other) et un impact faible sur le reste des catégories.

La Figure 3.1. (b) représente les distributions de l'attribut Age sur les (8) catégories choisies. Nous
remarquons ce qui suit : Les personnes entre (13-17) ont tendance aux catégories (Art et Autres).
Ils apparaissent en grande partie sur (Technologie Sport et Mode & Fashion) alors qu’il n’en existe
aucune dans chacun des domaines (News, Busines, Science et Education). Les personnes entre
(18-27) ans apparaissent dans toutes les catégories dans des proportions variables. Ils couvrent les
catégories suivantes : Business, Technologie, Sport, Science et Education et mode & Fashion; de
plus, ils apparaissent en grande partie dans chacune des catégories (Art et Other) et avec une trés
faible proportion dans la catégorie News. Les personnes entre (28-37) apparaissent dans toutes les
catégories avec des proportions moyennes, en particulier dans les catégories (Technologie, News).
Les gens dans (38-60) couvrent la catégorie (News). lls apparaissent également dans chacune des
catégories (Science e& Education Sport et Other) et avec une trés faible proportion dans la
catégorie (Business). L'attribut Age affecte toutes les catégories.

La Figure 3.1., (c) représente la distribution de I'attribut travail (work) sur les (8) catégories
choisies. Nous remarquons que les travailleurs couvrent totalement la catégorie News, couvrent
presque les catégories (Business, Other et Science & Education) et apparaissent également dans le
reste des catégories, tandis que les chdmeurs apparaissent dans toutes les catégories sauf News.
Les personnes non concernées existent principalement dans les catégories Art et Technologie. 1ls
apparaissent également dans Sport, Mode & Fashion et Other. L'attribut de travail a principalement
une incidence sur Business, News, Sciences, Art.

La Figure 3.1., (d) représente la distribution de I'attribut éducation sur les (8) catégories choisies.
Nous remarquons que les personnes ayant un niveau d’éducation élevé couvrent la plupart des
catégories (Science & Education et Actualités), les autres apparaissent davantage dans les
catégories (Mode & Mode, Affaires, Technologie et Art) et presque égales pour le reste des
catégories. Nous déduisons que, I'attribut de genre & un impact fort sur la plupart des catégories
(Actualités, Technologie, Affaires, Art, Science et Education, Mode & Mode et Autres) et un
impact faible sur les catégories (Sport et Autres).

La Figure 3.1., (e) représente la distribution de I'attribut d'état civil sur les (8) catégories choisies.
Nous remarquons que les personnes mariées couvrent la plupart des catégories (News et Science
& Education). Les personnes non mariées couvrent la plupart de la catégorie (Technologie), les
personnes non concernées apparaissant principalement dans (Art) et pas du tout dans (News,

Business, et Science & Education). Cet attribut a un fort impact sur les catégories (News, Business,
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Science & Education et Art) et faible sur les catégories (Technologie, Sport, Mode & Fashion et
Other).
En général, nous déduisons que le lien entre les attributs démographiques des utilisateurs et le texte
généré par l'utilisateur est fort ou faible par rapport & la catégorie en question. En d'autres termes,
chaque attribut a un impact important sur certaines catégories et un faible impact sur autres, comme

indiqué ci-dessus.

3.5. Prétraitement de texte et les « term weighting schemes » utilisés

v"Un terme qui apparait moins de trois (3) fois est supprimé ;
v Suppression de la ponctuation (.,!?) Et des symboles ([<>)) ;

v Le stemmer utilisé est lovenStemmer qui est largement utilisé dans la littérature.
Dans ce travail, quatre différents term weighting schemes supervisés et non supervisés sont
choisis (Binary, TFIDF, Chis, OddsR). Ces derniers sont choisis en raison de leurs résultats

supérieurs rapportés et de leur représentation typique dans la catégorisation du texte.

3.6. Reésultats et discussion

3.6.1. Reésultat des classifications

Dans cette section, nous évaluons la performance des approches proposées. Maintenant, notre
expérimentons le modéle d’apprentissage en utilisant la validation croisée par k=10 avec WEKA
Witten and Frank (2000), ou tous les classifiers utilisés sont déja implémentés. Les Figures de 3.2 au
3.7 illustrent les résultats de F-mesure pour chaque classifier utilisée dans chaque version de données
(V1 aV7), en utilisant respectivement les TWS (Binary, TFIDF, ChiS et OddsR) comme modeles de

sélection des caractéristiques (feature selection).

0,95

0,9

0,85 #=Binary

—i—TFIDF

0,8 Chis
/ =i OdldSR

0,75 = /

0,7 , : . : . . .

V1 V2 V3 V4 V5 Vo V7

Figure 3.2: les résultats de F-mesure obtenus en utilisant le classifier ANN sur les versions de données (V1 a V7).

67



Chapitre 3 : Expérimentation et discussion

0,65
0,6 }
055 =—4=—Binary
—&—TFIDF
05 =—tr—ChiS
=== OddsR
0,45
0,4 T T T T T T 1

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7

Figure 3.3: les résultats de F-mesure obtenus en utilisant le classifier KNN sur les versions de données (V1 a V7).
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Figure 3.4: les résultats de F-mesure obtenus en utilisant le classifier NB sur les versions de données (V1 a V7).
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Figure 3.5: les résultats de F-mesure obtenus en utilisant le classifier DT sur les versions de données (V1 a V7).
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Figure 3.6: les résultats de F-mesure obtenus en utilisant le classifier DR sur les versions de données (V1 a V7).
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Figure 3.7: les résultats de F-mesure obtenus en utilisant le classifier SVM sur les versions de données (V1 a V7).

Une comparaison entre les résultats obtenus des TWS pour les six (6) classifiers utilisés pour
toutes les versions de données (V1 a V7)

Selon les Figures du 3.2. au 3.7., en comparant les résultats obtenus en utilisant les versions de
données (V2 a V7) avec les résultats obtenus en utilisant (V1) concernant tous les TWS utilisés,
nous notons une amélioration remarquable des résultats des F-mesures pour tous les classifiers.
De la Figure 3.2., en utilisant le classifier ANN, pour toutes les versions de données (V1 a V7), le
modele basé sur TFIDF a surperformé les autres. Suivi par le modele basé sur OddsR, puis sur le
modele basé sur binary, tandis que le modéle basé sur le ChiS a obtenu les plus mauvais résultats.
La Figure 3.3. représente les résultats de F-mesure obtenus en utilisant le classifier KNN. Pour
toutes les versions de jeu de données (V1 a VV7), nous remarquons que le modéle basé sur TFIDF
a obtenu les meilleurs résultats et que le modéle basé sur OddsR s'est classé deuxiéme. Le modéle
basé sur le Binary fonctionne mieux que le modéle basé sur le Chis en V2, V3, V4 et V6, alors
que dans le modele V1, V5 et V7, le modéle basé sur ChiS a obtenu de meilleurs résultats que le
modele base sur le binaire.

La Figure 3.4. représente les résultats de F-Measure obtenus par NB. Pour toutes les versions de
jeu de données (V1 a V7), le modele base sur TFIDF a surperformé les autres. Suivi par le modéle
basé sur OddsR, puis sur le modéle basé sur le Binary, tandis que le modéle basé sur le ChiS a
obtenu les plus mauvais résultats.

Sur la Figure 3.5., en utilisant la classifier DT, pour toutes les versions de jeu de données (V1 a
\/7), nous ne pensons pas que le modéle basé sur TFIDF a obtenu les meilleurs résultats et que le

modele basé sur OddsR se classe au deuxiéme rang. Le modéle Binary fonctionne mieux que les
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modeéles basés sur Chis en V1, V2, V4 et V7. En V3, V5 et V6, le modele basé sur ChiS a obtenu
de meilleurs résultats que le modele basé sur Binary.

La Figure 3.6. montre les résultats F-measure obtenus a I'aide du classeur DR. Le modéle basé sur
TFIDF a obtenu le meilleur résultat pour toutes les versions du jeu de données. Le modéle basé
sur OddsR a obtenu de meilleurs résultats que les modéles binaire et ChiS pour toutes les versions
de jeu de données, a I'exception de V2, obtenu par un modéle basé sur binaire. Ce dernier a obtenu
de meilleurs résultats que ChiS dans les versions V5, V6 et V7, ou le modéle basé sur ChiS a
obtenu de meilleurs résultats que le modéle basé sur Binary dans le reste des versions de jeu de
données.

La Figure 3.7. montre les résultats de F-measure obtenus utilisant SVM. Le modéle basé sur
TFIDF a obtenu le meilleur résultat pour toutes les versions du jeu de données (V1 a VV7), suivi
des modeles basés sur OddsR. Puis le modele Binary pour V2, V3, V4 et V5 et modele basé sur

Chis pour les versions de jeux de données V1, V6 et V7.

Pour les six (6) classifies utilisées, il est évident que les modéles basés sur TFIDF obtiennent les

résultats les plus élevées de F-Measure. Suivi par les modeles basés sur OddsR, tandis que les

performances des résultats de la F-mesure sont alternativement liées d’un classifier a une autre et d’une

version de données a une autre entre les modeles basés sur Binary et les modéles basés sur ChiS.

Etant donné que TFIDF fonctionne mieux que les autres TWS dans tous les classifiers et dans toutes

les versions de données, nous le choisissons comme représentant des caractéristiques textuelles pour

le reste de nos expérimentations. Le tableau 3.6 montre en détail les résultats, y compris Accuracy (A),

Precision, Recall and F-mesure, obtenus par les six classifiers dans chaque version de données de (V1

a \VV7) en utilisant TFIDF.

Dataset classifier A(%) P R F

V1 (baseline) | ANN 74.6 0.796 0.748 0.746
KNN 51.9 0.628 0.519 0.505
NB 65.2 0.656 0.652 0.654
DT 71.2 0.714 0.712 0.709
DR 56.9 0.677 0.569 0.571
SVM 75.55 0.774 0.755 0.761

V2 ANN 75.9 0.797 0.759 0.757
KNN 56.6 0.663 0.566 0.563
NB 74.9 0.754 0.749 0.749
DT 72.3 0.728 0.723 0.72
DR 58.2 0.693 0.582 0.581
SVM 79 0.793 0.79 0.79

V3 ANN 77.9 0.809 0.779 0.778

71




Chapitre 3 : Expérimentation et discussion

KNN 56.6 0.663 0.566 0.563
NB 74.9 0.754 0.749 0.749
DT 71.6 0.719 0.716 0.711
DR 62.7 0.703 0.627 0.633
SVM 83.9 0.84 0.839 0.838
V4 ANN 80.2 0.806 0.802 0.801
KNN 53.5 0.665 0.535 0.534
NB 76.6 0.773 0.766 0.766
DT 74.6 0.747 0.746 0.743
DR 62.5 0.704 0.625 0.627
SVM 82.5 0.825 0.825 0.824
V5 ANN 79.6 0.801 0.796 0.795
KNN 54.2 0.676 0.542 0.543
NB 75.4 0.765 0.754 0.756
DT 71.9 0.721 0.719 0.714
DR 59.1 0.695 0.591 0.588
SVM 81.4 0.814 0.814 0.812
V6 ANN 79.3 0.798 0.793 0.793
KNN 53.3 0.659 0.533 0.532
NB 75.8 0.765 0.758 0.758
DT 71.18 0.718 0.718 0.714
DR 58.9 0.708 0.589 0.594
SVM 81.6 0.817 0.816 0.815
V7 ANN 87.6 0.876 0.876 0.875
KNN 68.8 0.62 0.688 0.612
NB 76.4 0.772 0.764 0.765
DT 80.2 0.8 0.802 0.799
DR 76.5 0.783 0.765 0.764
SVM 90.01 0.896 0.9 0.897

Tableau 3.6:les attributs démographique de I'utilisateur sélectionné dans chaque version de jeu de données (V1
a V7), Precision (P), Recall (R), F-Measure (F), and Accuracy (A), utilisant la validation croisée de 10 fold.

v' Comparaison entre les résultats des classifiers dans chaque version de données

Les résultats les plus élevés que nous avons obtenus sont les suivants :

accuracy de

90,01%, précision de 0,896, recall de 0,96 et F-Measure en utilisant le jeu de données V7,

y compris toutes les caractéristiques des utilisateurs sélectionneés par le classifieur SVM.

Premierement, en utilisant le jeu de données V1 (baseline), nous nous sommes concentrés
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uniquement sur le contenu textuel partagé sur Facebook sans tenir compte des attributs
démographiques. Nous avons obtenu des accuracy de ces classeurs de 51,9% avec k-NN,
58,2% avec DT, 56,9% avec NB, 71,6% avec DT, 74,6% avec ANN et 75,55%, ce qui
représente la meilleure précision obtenue par le SVM. En terme de précision, ANN a
obtenu le meilleur résultat avec 0,796 suivi de SVM avec 0,774, DT avec 0,719, DR avec
0,677, NB avec 0,656 et k-NN avec 0,628. En termes de recall et de F-Measure, nous
avons obtenu ces résultats, SVM avec (0,755 et 0,761) représente les meilleurs résultats,
suivi de ANN avec (0,748 et 0,746), DT avec (0,716 et 0,711), NB avec (0,652 et 0,654),
DR avec (0,569 et 0,571) et finally k-NN avec (0,519 et 0,505).

Maintenant, nous montrons les résultats obtenus, y compris les caractéristiques des
utilisateurs (attributs démographiques des utilisateurs) dans le processus de classification,
ou, dans chaque version des données (V2 a V6), nous incorporons 1’un de ces attributs.
Dans la version de données V7, nous avons inclus tous les attributs. Tous les résultats sont
présentés dans le Tableau 3.7.

Dans la version V2 des donnees, nous avons inclus le genre de l'auteur. Ainsi, SVM a
obtenu les meilleurs résultats avec (79%, 0,793, 0,79 et 0,79) en termes d'accuracy, de
précision, de recall et de F-Measure, suivis de ANN avec (75,9%, 0,797, 0,759 et 0,757),
NB avec (74,9%, 0,754, 0,749 et 0,749), DT avec (72,3%, 0,728, 0,723 et 0,72), DR
(58,2%, 0,693, 0,582, 0,581) et finalement kNN avec (56,6%, 0,663, 0,566 et 0,563).
Dans la version V3 des données, nous avons inclus ’attribut age, dans lequel nous nous
sommes concentrés sur quatre intervalles différents de I’age. Les meilleurs résultats sont
obtenus par SVM (83,9%, 0,84, 0,839 et 0,838) en accuracy, précision, recall et F-
Measure, suivis de ANN avec (77,9%, 0,809, 0,779 et 0,778), NB avec (76,5%). %, 0,773,
0,765 et 0,765), DT avec (71,2%, 0,714, 0,712 et 0,709), DR avec (62,7%, 0,703, 0,627
et 0,633) et k-NN avec (56,1%, 0,67, 0,561 et 0,555).

Dans la V4, nous avons inclus l'aspect du travail (si l'utilisateur est un travailleur ou un
chdémeur). Les meilleurs résultats sont obtenus par SVM (82,5%, 0,825, 0,825 et 0,824)
en accuracy, précision, recall et F-Measure, suivis du ANN avec (80,2%, 0,806, 0,802 et
0,801), NB avec (76,6%). %, 0,773, 0,766 et 0,766), DT avec (74,6%, 0,747, 0,746,
0,743), DR avec (62,5%, 0,704, 0,625 et 0,627) et k-NN avec (53,5%, 0,665, 0,535 et
0,534).

L'éducation de I'utilisateur est concédée dans la V5 (si l'utilisateur a un niveau d'éducation
élevé), ou les meilleurs résultats sont obtenus par SVM (81,4%, 0,814, 0,814 et 0,812) en

termes d’accuracy, précision, recall et F-Measure, ANN, avec (79,6%, 0,801, 0,796 et
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0,795), NB avec (75,4%, 0,765, 0,754 et 0,756), DT avec (71,9%, 0,721, 0,719 et 0,714),
DR avec (59,1%, 0,695, 0,591 et 0,588) et k-NN avec (54,2%, 0,676, 0,542 et 0,543).

La derniére caractéristique concédée par ce travail est 1’état matrimonial (marié ou non
marie) inclus dans la V6, ou les meilleurs résultats sont obtenus par SVM (81,6%, 0,817,
0,816 et 0,815) en termes accuracy, précision, recall et F-Measure, suivis de ANN avec
(79,3%, 0,798, 0,793 et 0,793), NB avec (75,8%, 0,765, 0,758 et 0,758), DT avec 545
(71,18%, 0,718, 0,718 et 0,714), DR avec (58,9%, 0,708, 0,589 et 0,594) et k-NN avec
(53,3%, 0,659, 0,533 et 0,532).

Enfin, nous avons rassemblé toutes ces caractéristiques de I'auteur du post dans le jeu de
données V7, ou SVM surpasse les autres classifiers avec (90,01%, 0,896, 0,9 et 0,897)
respectivement en accuracy, précision, recall et F-Measure, suivis de ANN. Avec (87,6%,
0,876, 0,876 et 0,875), DT avec (80,2%, 0,8, 0,802 et 0,799), DR avec (76,5%, 0,783,
0,765 et 0,764), NB avec (76,4%, 0,772, 0,764). et 0,765) et k-NN avec (68,8%, 0,062,
0,688 et 0,612).

Comparaison entre la version de base et les autres versions de données

En comparant les résultats obtenus avec les versions de données (V2-V7) aux résultats de
base (V1), nous notons une amélioration remarquable des mesures d’accuracy, précision,
recall et F-Measure, pour tous les classifiers.

En utilisant V2, les accuracie sont améliorées (de 74,6% a 75,9% en utilisant ANN) (de
51,9% a 56,6% en utilisant k-NN) (de 65,2% a 74,9% en utilisant NB) (de 71,6% a 72,3%
en utilisant DT).), (de 56,9% a 58,2% avec DR) et pour SVM (de 75,55% a 81,7%).

Pour V3, le résultat de la performance de tous les classifiers par rapport a la baseline (V1)
est amélioré (de 74,6% a 77,9% avec ANN) (de 51,9% a 56,1% avec k-NN), (de 65,2% a
76,5%). % utilisant NB) (de 71,6% a 71,2% utilisant DT) (de 56,9% a 62,7% utilisant DR)
et pour la classe SVM (de 75,55% a 83,3%).

En utilisant le jeu de données V4, les performances de tous les classifiers sont améliorées
(de 74,6% a 80,2 avec ANN) (de 51,9% a 53,5% avec k-NN), (de 65,2% a 76,6% avec
NB) (de 71,6% a 74,6 en utilisant DT), (de 56,9% a 62,5% en utilisant DR) et pour la
classe SVM (de 75,55% a 82,1%).

En utilisant V5, nous observons une amélioration de la performance de tous les classifiers
(de 74,6% a 79,6 en utilisant ANN) (de 51,9% a 54,2% en utilisant k-NN), (de 65,2% a
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75,4% en utilisant NB) (de 71,6% a 71,9% en utilisant DT), (de 56,9% a 59,1% en utilisant
DR) et pour la classe SVM (de 75,55% a 81,4%).

En utilisant la V6, les performances de la classe sont augmentées (de 74,6% a 79,3% en
utilisant ANN) (de 51,9% a 53,3% en utilisant k-NN), (de 65,2% a 75,8% en utilisant NB)
585 (de 71,6% a 71,18% en utilisant DT), (de 56,9% a 58,9% en utilisant DR) et (de
75,55% a 81,2% en utilisant SVM).

Enfin, nous avons rassemblé toutes ces caractéristiques de I'auteur du post dans la série de
données V7, ou nous avons obtenu les meilleurs résultats pour tous les classifiers (de
74,6% avec 87,6% ANN) (de 51,9% a 68,8% avec k-NN), (de 65,2% a 76,4% en utilisant
NB), (de 71,6% a 80,2% en utilisant DT), (de 56,9% a 76,5% en utilisant DR) et (de
75,55% a 90,01% en utilisant SVM) dans les accuracies des classifiers.

Comparaison des résultats des classeurs a I'aide de la version de données V7
Comme mentionné précédemment, en utilisant la version V7 des données (y compris tous
les attributs démographiques), nous avons obtenu les meilleurs résultats pour tous les
classifiers, le plus élevé étant obtenu en utilisant SVM avec une accuracy de 90,01%, une
précision de 0,896, un recall de 0,9 et 0,96 en F-Measure, suivi du classificateur ANN
avec une accuracy de 87,6%, une précision de 0,876 en recall, et de 0,875 en F-Measure,
puis du classeur DT avec une accuracy de 80,2%, une précision de 0,8, un recall de 0,802
et de 0,799 en F-Measure, suivi de DR avec une Accuracy de 76,5%, une précision de
0,783, un recall de 0,765 et une F-Measure de 0,764, ensuite, NB avec une précision de
76,4%, une précision de 0,772, un rappel de 0,764 et de 0,765 en F -mesure, ou k-NN avec
une accuracy de 68,8%, une precision de 0,062, un recall de 0,688 et une F-Measure de
0,612 a obtenu le résultat le plus faible.

Les performances remarquables de SVM montrent que SVM a toujours de meilleures
performances en termes de classification de texte, ce qui fait référence a sa capacité a
classer les données comportant des caractéristiques de grande dimension. Cela correspond
a la caractéristique de SVM qui est capable de genéraliser bien dans les caractéristiques
de grande dimension et omet également la nécessité de la sélection de caractéristique.
Comparaison des résultats SVM avec V7 et V1 (base)

Le Tableau 3.7 montre une comparaison entre les meilleurs résultats obtenus avec (V7) et

les résultats de base obtenus avec (V1) par SVM pour chaque catégorie.

75



Chapitre 3 : Expérimentation et discussion

V1 V7

Catégories | A(%) P R F A(%) P R F
News 69.7 0.762 | 0.697 | 0.728 | 84.6 0.835 | 0.846 | 0.84
Business 72.9 0.927 |0.729 | 0816 |824 0.824 | 0.824 | 0.824
Technology | 96.8 0.945 | 0968 | 0.956 | 96.2 0.959 | 0.962 | 0.96
Art 74 0.77 0.74 0.755 | 95.2 0.969 | 0.952 | 0.961
Sport 58.4 0.577 | 0584 | 0581 |94.2 0.953 | 0.942 | 0.947
Mode & | 83.7 0.862 | 0.837 | 0.85 87 0.957 | 0.87 0.911
Fashion
Science & | 68.1 0.75 0.681 | 0.714 | 89.3 0.834 | 0.893 | 0.863
Education
Other 89 0.689 | 0.89 0.777 |91.2 0.844 | 0.912 | 0.877

Tableau 3.7: Les résultats obtenus par SVM avec les versions de jeu de données \/7 et V1 (baseline) pour chague
catégorie.

En analysant les résultats obtenus par le classifier SVM, nous remarquons que 1’inclusion
des attributs démographiques a un impact positif sur les performances du classifier, qui est
améliorée de 14,46%. Cette approche améliore les résultats de I’accuracy pour toutes les
catégories : news de 14,9%, business de 9,5%, art de 21,2%, sport de 35,8%, 3,3% dans la
catégorie mode & fashion, 21,2% dans science & éducation, et 2,2% dans la catégorie Other,
ou nous remarquons une détérioration de 0,6% de 1’accuracy de la categorie technologie.
Les résultats montrent la force de la prise en compte des attributs démographiques dans la
performance de la classification du texte social. Tous les classeurs utilisés ont montré une
amélioration des performances de classification en considérant un attribut démographique
dans chaque version de jeu de données (V2 a V6) et tous (V7) par rapport au V1 (en
considérant uniquement les caractéristiques textuelles). Ces résultats correspondent aux
résultats de l'analyse quantitative, qui montrent I'existence d'un lien entre les attributs
démographiques des utilisateurs et le texte généré par l'utilisateur. Ce lien est fort ou faible
relativement a la catégorie d'intérét ; ce résultat a été confirmé par I'observation des résultats
de SVM pour toutes les catégories, ou chaque attribut démographique a un impact sur des
catégories d'intéréts spécifiques.
Apres la construction de modele d’apprentissage automatique pour la classification générale,
maintenant, nous allons construire un modele D’apprentissage automatique pour la

classification News.
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A P R F

SVM-TFIDF 71.9 0.728 0.719 0.719

Tableau 3.8 : Les résultat d’apprentissage utilisant SVM pour la classification News

Apres avoir construit les deux modeles d’apprentissage automatique utilis€ dans notre

application, nous construisant notre CCHT, représentée dans la Figure 3.9.

v Smence—&_ e i =
= —_— ___g_}___ Education '_,)
(' Mode & ‘“ﬁ"“—- —_—
Fashion A

.
News @ Sport ) General Classification

Crime Entertainment News
Classification

Figure 3.8: la CCHT construite de I’apprentissage pour I’application.

3.6.2. Analyser la dynamique des intéréts des utilisateurs

Dans cette section, nous nous intéressons a la construction d’UIT, a savoir ’arbre d’intéréts
des utilisateurs. Pour accomplir cette tdche pour chaque utilisateur, nous avons comparé la
répartition de ses intéréts du mois le plus récent a la répartition de ses intéréts de tous les mois
précédents (ler septembre 2015 au 29 février 2016). En prenant I'exemple de l'utilisateur
User_A, la Figure 3.9. Représente la similarité entre les intéréts de I'utilisateur User_A en

février (le mois en cours) et ceux des mois précédents.

77



Chapitre 3 : Expérimentation et discussion

=== "Similarity
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Figure 3.9 : la similarité des intéréts de 1’utilisateur User A entre le mois en cours et les mois précédents.

En observant la similarité des intéréts actuels avec les intéréts précédents générés au debut,
nous en déduisons qu'il s'agit du minimum, alors que la similarité des intéréts actuels avec les
intéréts calculés le mois dernier est la plus élevée. Cette comparaison permet de créer de
nouveaux profils d’intérét qui répondent mieux aux demandes actuelles des utilisateurs.

En raison de I'espace limité, nous ne montrons que I'évaluation des 5 principales catégories
d'intéréts (les catégories représentées par les feuilles de I'UIT) de 'utilisateur User-A

Les autres utilisateurs ont un cas similaire. Les résultats sont illustrés a la Figure 3.10.
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Figure 3.10: évolution périodique des 5 principales catégories d’intéréts de 1’utilisateur User-A

Comme nous I'avons mentionné précédemment, les intéréts de I'utilisateur peuvent étre divises
en un intérét permanent, ce qui est une préférence inhérente originale, ou il maintient la
stabilité dans une période de long terme (dans le cas de l'utilisateur User-A, les catégories
d'intéréts permanents sont Political News, Sport et Business). Ou, les intéréts temporaires :
lorsque I'utilisateur suit les pistes de sujets chauds ou d'événements dans le moment. Par
exemple, l'utilisateur User-A s'intéresse a la catégorie Art pour une courte période.

3.6.3. La similarité d’intérét entre les utilisateurs

Dans cette section, nous sommes intéressés par les utilisateurs qui ont des intéréts
approximatifs et les utilisateurs intéressés par la méme catégorie d'intérét. Pour accomplir
cette tdche, pour chaque utilisateur, nous calculons la similarité entre les distributions de
chaque utilisateur de deux utilisateurs dans la méme période. La Figure 3.11. représente la
similarité des intéréts de Liam avec 3 autres utilisateurs (User-A, User-B et User-C) dans la

période de 4 mois.
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Figure 3.11: la similarité entre I'utilisateur User-A et 3 autres utilisateurs

Nous constatons que les intéréts de 1’utilisateur User-B sont les plus semblables aux intéréts
de I'utilisateur User-A. Et nous pouvons conclure que les utilisateurs User-B et User-A ont
une plus grande partie des intéréts communs. De la méme maniére, nous pouvons comparer
tous les intéréts des utilisateurs avec les intéréts des utilisateurs de nos données aux autres et
les regrouper.

3.6.4. Recherche des données par I'ontologie UCC

Dans cette section, nous utilisons SQWRL pour interroger les données représentées par l'ontologie
UCC. Cela permet de mieux exploiter la date, d'extraire des informations plus importantes et de donner
des résultats et des connaissances qui aident a créer de multiples applications, comme le montrent les
illustrations suivantes. Nous donnons gquelques exemples de ces questions :

Regroupement des utilisateurs par catégorie : Regroupement des utilisateurs isolés intéressés par la
catégorie c a l'aide de la requéte sqwrl:

Person(?p)”~name(?p; ?n)*UserAccount(?u)*account(?u; ?p)"InterestT ree(?t)
Anterest(?i) ~ haslInterests(?u; ?t) ~ a setOf(?t; ?i)
~has startdate(?t; ?d1) ~ has enddate(?t; 7d2)
"has score(?i; ?s) ~ swrlb : greaterThan(?s; 0.15)
~swrib : equal(?d1; 2015 - 11 - 11)
Aswrlb : equal(?d2; 2015 - 12 - 11) ! query : select(?n; ?i; ?s)
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Nous avons obtenu les résultats :
Ali s'intéresse a Science avec score = 0.18
Tina s'intéresse a Science avec score = 0.21

Lila s’intéresse a Science avec score = 0.41
Sofia s'intéresse aux News avec score = 0.30
Hakim s'intéresse aux News avec score = 0.22
Samir s'intéresse aux nouvelles avec score = 0.28

Kouki s'intéresse a la politique avec score = 0.24

Calculez le nombre d'utilisateurs intéressés par la catégorie news :

UserAccount(?u)™InterestT ree(?t)*Interest(politics)*has Interests(?u; news)
~a setOf(?t; politics)™has startdate(?t; ?d1)"*has enddate(?t; ?d2)"*has score(?i; ?s)
~swrlb : greaterThan(?s; 0.6) ~ swrlb : equal(?d1; 2015 - 11 - 11)

Aswrlb : equal(?d2; 2015 - 12 - 11) ! query : count(?u)

19 utilisateurs sont intéressés par la categorie News du 11-11-2015 au 11-12-2015
Extraction des intéréts de chaque utilisateur: en utilisation de la requéte:

Person(?p)”~name(?p; ?n)*UserAccount(?u)”*Post(?p)"has creator(?p; ?u)*Category(?c)
opic(?p; ?¢) ~ created(?p; ?time) ! query : select(?n; ?c; ?time)

Ahmed s'intéresse a Science au 28/01/2016 a 21h24.
Ahmed s'intéresse a Science au 28/01/2016 a 21h47.

Mona s'intéresse a l'art au 28/01/2016 a 21h52.

Omar s'intéresse a la politique au 29/01/2016 a 12h02.

En outre, en interrogeant l'ontologie UCC, il est possible d'obtenir des statistiques,

tel que:

Requéte 1:

Person(?p)”~gender(?g; ?n)"UserAccount(?u)*account(?u; ?p)"InterestT ree(?t)"
Interest(sport)”“has Interests(?u; ?t)"a setOf(?t; sport)*has startdate(?t; ?d1)"
has enddate(?t; ?d2)"has score(sport; ?s)*swrlb : greaterThan(?s; 0.20)"
swrlb : equal(?d1; 2015-11-11)"swrlb : equal(?dz2; 2015-12-11) ! query : count(?p)
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Requéte 2:

Person(?p)~gender(?g; ?n)*swrlb : equal(?g; male)*UserAccount(?u)*account(?u; ?p)*
InterestT ree(?t)™Interest(sport)™has Interests(?u; ?t)"a setOf(?t; sport)~has startdate(?t; ?d1)
"has enddate(?t; ?d2)"*has score(sport; ?s)*swrlb : greaterThan(?s; 0.20)
~swrlb : equal(?di1; 2015-11-11)"swrlb : equal(?dz2; 2015-12-11) ! query : count(?p)

Aprés avoir appliqué la premiére requéte, nous avons obtenu 48, et aprés avoir appliqué la seconde,
nous avons eu 35, ce qui signifie que plus de 73% des utilisateurs s'intéressent au sport sont des
hommes. De la méme maniére, nous pouvons obtenir d'autres résultats statistiques qui ont une relation
avec l'age, la profession, la zone géographique, etc.

Il est clair que le modéle que nous avons présenté dans cette thése est beaucoup plus général que ses
applications pratiques. Il est donc possible d'utiliser ce modéle en tenant compte de sa richesse

structurelle et sémantique dans d'autres applications.

3.7. Comparaison entre le modéle UCC et les autres modeles

Dans cette section, nous comparons le modéle UCC avec plusieurs travaux de 1’état de 1’art. Cette

comparaison est présentée dans le Tableau 3.9.
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Caractéristiques

Modélisation du profil d’utilisateur

Catégorisation du contenu social

Les intéréts de 1’utilisateur

Catégorisation des

utilisateurs
Travail Caractéristique | Contenu | Caractéristique | Approche | Deep Catégorisation | Approche Intéréts Intéréts Approche | Approche
statique dynamique statique Learning | hiérarchique hiérarchique | temporelle | temporel basée sur | basée sur
dynamique | et les liens le
permanant contenu
textuel
FOAF *
SIoC *
OUBO *
SWUM * *

Lai et al. (2015)

TUMS Tao et al.,
(2011)

Piao and Breslin
(2016)

Jiang et al,
(2015)

Shahetal., (2018)

Liu et al., (2018)

Zhang et al,
(2017)

Kontopoulos et
al., (2014)

Moussavi et al.,
(2016)

uccC
modele)

(notre

Tableau 3.9: comparaison entre le modéle UCC et les autres modelés de 1’état de I’art
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3.8. Conclusion

D’apres les résultats obtenus dans ce chapitre, Il est clair que le modéele que nous avons présenté dans
cette thése est beaucoup plus général que ses applications pratiques. Il est donc possible d'utiliser ce
modele en tenant compte de sa richesse structurelle et sémantique dans d'autres applications telle que
les systémes de recommandation.
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Conclusions générales et perspectives

Le Web 2.0 joue un role de plus en plus important dans la vie sociale des personnes. Il contient
de plus en plus d'informations au sujet de leur centre d’intéréts. Il a mis en place de nouveaux
paradigmes, des outils et des services Web (comme les blogs, les wikis, les pratiques de
marquage) qui sont largement acceptés dans les deux communautés publiques et scientifiques.
Ces outils agissent généralement comme silos de données. L’exploitation de ces données est
un véritable gain, pour plusieurs domaines.
En terminant notre theése, il est relevant de rappeler nos hypothéses de départ tout en essayant
de les confirmer. Dans les chapitres 2 et 3, nous avant adopter 1’idée que le web sémantique
fournit une structure plus facile et riche pour le web social. Il facilite les rapprochements et
par conséquence améliore la pertinence des informations que les utilisateurs recoivent du
Web.
Plus précisément, nous avons proposé¢ 1’hypothése suivante :
En s’appuyant sur la technologie du web sémantique et les techniques du prétraitement
et de classification du texte, il est fortement probable de construire un modéle puissant
qui permet la modélisation des intéréts des utilisateurs par la représentation
sémantique des données non structurées issues des réseaux sociaux (le contenu et les
données personnelles et sociales des internautes), la catégorisation des messages
partager selon leurs theme, [’inférence et la modélisation des intéréts des utilisateurs et
par conséquent, la catégorisation de ces utilisateurs, selon leurs centre d’intéréts.
Nous avons essay¢ de confirmer cette hypothese dans des scenarios lies a I’innovation sur les
réseaux sociaux.
Notre these a été concue des trois chapitres suivants :
v’ Le premier chapitre a exposé tous les concepts et les travaux reliés a I’état de I’art en les
répartissant en quatre parties :
e Dans la partie 1, nous avons présenté I’aspect général des plateformes du Web social,
et leurs caractéristiques en mettant I’accent sur les réseaux sociaux.
e Dans la partie 2 du chapitre 1, nous avons montré comment les techniques du Web
sémantique peuvent étre utilisées conjointement pour gérer l'information affective
associée a des données créees par les utilisateurs et les communautés en ligne. En

particulier, les réseaux sociaux.
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e Dans la partie 3 du méme chapitre, nous avons expliqué comment utiliser les
techniques du Data Mining, du Text Mining, de Traitements de langage naturel et de
I’apprentissage automatique afin traiter les textes non formels issues des réseaux
sociaux, et de fournir des modeles capables de classifier ces textes selon leurs intéréts,
tout en basant sur la littérature existante.

e Dans la partie 4 du méme chapitre, nous avons discuté les travaux reliés a la
modélisation des intéréts des utilisateurs et les regroupant selon leurs intéréts.

v Dans le chapitre 2, nous avons introduit un nouveau modele sémantique pour modéliser
et analyser les données sociales ainsi que le texte en langage naturel des messages issus
des réseaux sociaux, en exploitant les ontologies (SIOC, et FOAF) afin de coder les
résultats dans un format courant sémantique.

v Dans le dernier chapitre, nous avons évalué le modele proposé en modélisant un ensemble
d’utilisateurs Facebook (leurs données personnelles, et social ainsi que le contenu
partagé). Dans cette application nous avons catégorisé ces messages en utilisant deux
classifications, une classification genérale et une classification des news. Nous avons
construit des arbres d’intéréts des utilisateurs, et regrouper ces derniers selon leurs intéréts.
Nous avons obtenu de bons résultats en fournissant des connaissances et des informations

utiles pour plusieurs application et domaines.

Champs d’application
Le modeéle fourni en fin de cette thése permet d’offrir une vue globale, spécifique et profonde
sur les utilisateurs, et les communautés en ligne. Ceci ouvre une grande porte devant une
variété de spécialistes comme les sociologues, les politiciens, les agents Marketing, etc. En
I’utilisant, un maximum de connaissances et d’informations utiles soient disponible et
exploitable.
Il est clair que le modéle que nous avons présente dans cette thése est bien plus général que
ses applications concrétes. Il est donc possible d’utiliser ce mode¢le, en tenant compte de sa
richesse structurelle et sémantique dans d’autres cas d’utilisation tels que :
e Les systemes de diffusion de contenu pour mieux cibler un public plus large et plus
précis ;
e La recherche d’experts a partir des sources fermées, i.e. au sein d’entreprises, pour
mieux orienter la recherche en fonction d’une situation particuliere ;

e [’¢largissement des requétes dans les systemes de recherche
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Conclusions générales et perspectives

e Les systémes de recommandation pour diversifier les recommandations et les rendre
plus utiles en favorisant les centres d’intéréts, le comportement, etc.

e Ladétection des communautés en ligne,

e Les systémes qui s’appuient sur la prédiction et la prise de décision.

e Les systémes d’apprentissage automatiquement des intéréts de lecture des utilisateurs

e Les systemes de filtrage automatique et de filtrage d’émail par contenu

Limitations

Le modele proposé est basé sur des modeles d'apprentissage automatique dans lesquels sont
choisis et construits par I'application utilisant le modele proposeé (UCC). Par conséquent, si
I’application intégre des modeles d’apprentissage automatique peu performants, le modele
UCC donne de mauvais résultats, en particulier avec I’approche descendante proposée. A
chaque niveau plus profond, la performance de la classification se dégrade encore plus.

De plus, nous limitons notre travail au texte ou I’'une des spécificités des réseaux sociaux est
I’hétérogénéité des données (les publications peuvent étre des images, des vidéos, du texte,

etc.).

Perspectives
Dans nos travaux futurs, nous élargirons notre ensemble de données et nous nous

concentrerons principalement sur la résolution de ces limitations :

v Les contenus multimédias issus des réseaux sociaux sont divers. Dans notre modéle
proposé dans cette thése, nous avons met la lumiére que sur le traitement et la
catégorisation des contenus textuels. Nous proposons aux futures travaux d’améliorer ce
modele en analysant les autres contenus multimédias par exemple : le prétraitement, le
filtrage et la catégorisation des images, afin de mieux comprendre le comportement et le
centre d’intéréts des utilisateurs et les communautés en ligne.

v' Un autre point a évoquer, au lieu de catégoriser les messages textuels en utilisant la
classification supervisee avec des catégories bien définies, les prochains travaux peuvent
les catégorises en genérant des modelés non supervisé (Clustering) en se basant sur les
caractéristiques de chaque groupe.

v' Améliorer ce modéle par I’ajout d’autres aspects dynamiques, comme la modélisation des
activites, la modélisation des besoins des utilisateurs et des communautés en ligne.

v' L’amélioration des approches de prétraitements des textes brutes en se basant sur d'autres
caractéristiques des textes issus des réseaux sociaux afin d’augmenter la performance des

classifiers.
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