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Résumé

Nous nous intéressons dans cette thése & la problématique de recommandation de tags
dans les systémes de partage et de classification sociale des ressources, dits folksonomies.
Les utilisateurs annotent les ressources a partager par des tags librement choisis. Ces tags
servent alors d’index pour faciliter ’accés rapide aux ressources partagées. Or, la liberté de
choix de tags les rend ambigus. Nous proposons une nouvelle approche topologique nommée
TLTR (Two Level Tag Recommendation) pour la recommandation de tags. Les approches
topologiques s’appuient exclusivement sur I’analyse de la structure du graphe (ou hyper-
graphe) modélisant une folksonomie pour le calcul des tags & recommander & un utilisateur
pour annoter une ressource. Ces approches présentent ’avantage de ne pas recourir a
Panalyse des contenus des ressources ni a 1’élaboration des profils utilisateurs. Ceci les rend
génériques et applicables pour différents types de folksonomies. Or, la grande taille des
graphes représentant les folksonomies actuelles rend I'application de ces approches problé-
matique. TLTR est basée sur une approche originale de compression des graphes. Le graphe
d’une folksonomie est compressé en appliquant une méthode de clustering sur chacune des
trois composantes d’une folksonomie, a savoir: ’ensemble des utilisateurs, I’ensemble des
ressources et ’ensemble des tags. Nous proposons également une méthode de clustering to-
pologique basée sur une approche centrée graine pour la détection des communautés dans
les graphes multiplexes. Une approche topologique classique, en 1’occurrence la méthode
Folkrank, est appliquée sur le graphe réduit afin de sélectionner les clusters de tags les plus
appropriés. Ces clusters sont ensuite utilisés pour construire un autre graphe contextuel
extrait du graphe original représentant la folksonomie. La méthode Folkrank est & nouveau
appliquée afin de calculer la liste de tags & recommander. Des expérimentations sur de
grandes folksonomies, notamment, des jeux de données extraits du systéme de partage des

références bibliographiques Bibsonomy montrent la pertinence de notre approche.

Mots clés: Recommandation de tags, Réseaux complexes, Réseaux multiplexes, TLTR,

Détection des communautés.



Abstract

We focus in this thesis on the problem of tag recommendation in social sharing and
classification systems called folksonomies. Users of a folksonomy annotate their resources
with freely tags chosen. These tags are then used as an index to provide fast access to
shared resources. However, the freedom in the tag selection makes them ambiguous. Tags
recommender systems aim to help users in selecting the most appropriate tags for annota-
ting a resource. Different approaches are proposed in the literature. We propose here a new
topological approach for tag recommendation. Topological approaches are based exclusively
on the analysis of the structure of the graph (or hypergraph) modeling a folksonomy. These
approaches have the advantage of not depending on resources content analysis neither on
construction user profiles. This makes them generic and applicable to different types of folk-
sonomies. However, the large size of graphs representing current folksonomies makes the
application of these approaches difficult. We propose a new approach, called TLTR (Two
Level Tag Recommendation), which is based on an original approach of graph compres-
sion. The graph of a folksonomy is compressed by clustering each of the three components,
namely the set of users, resources and tags. A topological clustering method based on a
seed-centered approach for community detection in multiplex graphs (i.e. multi-relational)
is proposed. A classical topological approach, namely Folkrank, is applied to the reduced
graph to select the most appropriate clusters of tags. These clusters are then used to build
another contextual graph extracted from the original graph representing the folksonomy.
Folkrank method is applied again to compute the list of tags to recommend. Experiments
on large folksonomy, including, data extracted from references system Bibsonomy show the

relevance of our approach.

Keywords: Tags Recommendation, Complex network, Multiplex network, TLTR, Com-

munity detection.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

Le terme folksonomie a été forgé par Thomas Vander Wal en combinant les deux termes
Folk (les usagers) ! et taxonomie (régles de classification). Une folksonomie est un systéme
de classification de ressources permettant d’annoter et de catégoriser le contenu des docu-
ments numeériques [Peters 2009]. Un des éléments principaux d’une folksonomie est le tag
(ou étiquette). Ce terme désigne des symboles notamment des mots clés pouvant étre asso-
ciés a des ressources en vue de regrouper et de retrouver des informations ayant les mémes
tags. C’est pour cela que les tags sont choisis et attribués librement par les utilisateurs en

fonction de leurs besoins.

Une folksonomie (voir figure 1.1) est constituée de trois entités fondamentales: les utili-
sateurs, les tags et les ressources. Contrairement aux taxonomies ot les tags sont structurés
en hiérarchie, les folksonomies sont caractérisées par des tags ayant une structure plate.

Une définition formelle a été introduite par [Hotho et al. 2006] comme suit:

Définition 1 Une folksonomie est un ensemble de tuples F := (U,T,R,Y) ou U, T et
R sont des ensembles finis dont les éléments désignent respectivement les utilisateurs, les
tags et les ressources. Y C U x T x R est une relation ternaire ot chaque élément y €Y
peut étre représenté par un triplet: y = {(u,t,r)|u € U,t € T,r € R} décrivant le fait qu’un

utilisateur u a annoté la ressource r avec le tag t.

1. Folksonomy, Vander Wal Thomas online posting, 2007
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1.1. CONTEXTE

La simplicité des folksonomies réside dans le fait qu’elles n’exigent aucun consensus, contrai-

rement aux taxonomies qui exigent que les termes soient prédéfinis. En effet, la démarche

méthodologique de conception des folksonomies repose sur un certain nombre d’étapes
) . o1 . ) .

qu’on pourrait résumer comme suit: d’abord, les utilisateurs créent librement leurs propres

tags pour annoter des ressources telles que: des pages web, des photos, des vidéos. Par la

suite, ces tags sont utilisés pour gérer et classer le contenu des corpus dynamiques en ligne.

La collection de toutes les annotations d’un 'utilisateur est appelée personomie.

Définition 2 Une personomie P, d’un utilisateur u € U est la restriction de F a u,
c’est-a-dire P, := (T, Ry, I,) avec I, := {(t,r) € T x R|(u,t,r) € Y}. Nous définissons

Ty :=m1(1y), Ry :=ma(1ly) ot m; indique la projection sur la i-éme dimension.

L’utilisateur peut explorer sa personomie ainsi que 1’ensemble de la folksonomie dans toutes
les dimensions. De plus, en sélectionnant une ressource, I'utilisateur peut voir les autres
utilisateurs qui 'ont partagée ainsi que les tags qu’ils lui ont affectés. Un utilisateur peut
également rechercher et trouver ses propres ressources ou les ressources des autres utilisa-

teurs au sein d’un systéme de tagging et de partage collaboratif.

Ressources

CEOEOEEE |

9 9 9 9 8 8 9 ﬁ Utilisateurs

FI1GURE 1.1 — Les composantes d’une folksonomie

Différents types de folksonomies: les folksonomies ont été présentées dans [Van-

der Wal 2005]. Vander distingue deux types de folksonomies: les étroites (narrow) et
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1.1. CONTEXTE

les larges (broad) illustrés dans la figure 1.2.

Narrow Folksonomy Broad Folksonomy

FIGURE 1.2 — Les deux types de folksonomies: large (Broad) et étroite (Narrow) [Van-
der Wal 2005]

— Les folksonomies étroites (narrow): les ressources dans ce type de folksonomie
sont principalement annotées par 'utilisateur 'ayant ajouté. Elles sont utilisées dans
un objectif individuel comme le montre la figure 1.3. Flickr ? et Youtube? sont deux
exemples de folksonomies étroite. Ils consistent respectivement a partager des photos

et des vidéos ou I'utilisateur est le seul en mesure d’assigner ses tags a ses ressources.

5 08 ¥ O -

F1GURE 1.3 — Tagging simple

— Les folksonomies larges (broad): ce type de folksonomie favorise I’aspect collec-

tif et collaboratif du partage de I'information. De nombreuses personnes différentes

2. http://www.flickr.com/
3. http://www.youtube.com/
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1.1. CONTEXTE

peuvent annoter le méme document comme le montre la figure 1.4. Elles décrivent
le contenu du document de leur point de vue avec un effet sur le choix des tags qui

peuvent étre similaires ou complétement différents.

F1GURE 1.4 — Tagging collaboratif

Parmi les folksonomies larges les plus connues, nous citons Delicious* qui est un outil
pour le partage des signets web. Les sites de tagging social présentent des nuages de tags.
Ces nuages représentent explicitement ’ensemble des tags les plus populaires sur le site et
dont la taille de police est variable. En effet, cette taille est proportionnelle & la fréquence
d’utilisation des tags pour annoter les ressources. Plus la taille d’'un tag est grande, plus
ce dernier est trés utilisé par les utilisateurs. La figure 1.5 montre un nuage de tags sur
Delicious, il indique que les tags blog, books font partie des tags les plus populaires sur le

site.

advertising

blocidentitaire blog
books

Show all 695 tags Filter tags by

FI1GURE 1.5 — Delicious: nuage de tags

4. https://delicious.com/
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1.1. CONTEXTE

Le fait que les utilisateurs soient libres de générer leurs propres tags dans I’annotation
des ressources engendre des confusions et des polysémies. En effet, le probléme de voca-
bulaire incontrélé conduit & un certain nombre de limitations. Notamment, le probléme

d’ambiguité de tags qui peut étre décrit par les deux cas suivants:

— Les utilisateurs utilisent le méme tag pour annoter des ressources qui sont sémanti-
quement différentes.

— Les utilisateurs utilisent des tags différents pour annoter la méme ressource.

La figure 1.6 montre une capture du site Flickr ol nous constatons la présence de

plusieurs tags pour annoter une seule image.

T Liste e photos
y pems ! ==
e —

Cefte phatc est egalement uisidle ans

entes sur cefle photo

Informations supplémentaires

L

FIGURE 1.6 — Une capture de site Flickr

A titre d’exemple, les tags "US", "U.S" et "U.S.A" sont tous utilisés pour désigner
les Etats Unis (United States of America). La plupart des systémes de tagging autorisent
I’emploi des mots simples. Par exemple, Delicious n’autorise pas les espaces dans les tags
contrairement & certains systémes comme Flickr. Dans certains cas, un tag est composé de
plusieurs mots sans espaces. Néanmoins, les utilisateurs peuvent décrire une hiérarchie par
un seul tag composé ou bien une catégorie par plusieurs termes tels que conception/Merise

sur Delicious.

Les systémes de recommandation de tags (SRT) tentent de faire face au probléme
d’ambiguité de tags en aidant 1'utilisateur & sélectionner ceux qui sont les plus appropriés

pour annoter une ressource donnée. Plusieurs travaux ont été proposés dans la littérature
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scientifique pour remédier a ce probléme ([Jéschke et al. 2007, [Jéschke et al. 2008], [Lee
et Chun 2007], [Lipczak et al. 2009]).

Définition 3 Un systéme de recommandation (SR) est un systéme capable de fournir des
recommandations personnalisées permettant de guider l'utilisateur vers des ressources utiles
au sein d'un espace de données de taille importante [Burke 2002]. Une définition plus
formelle de la recommandation est donnée par [Adomavicius et Tuzhilin 2005]; Soient
U=A{uy,....,upr} un ensemble d’utilisateurs, I = {iy,....,ixy} l'ensemble de tous les items
qui peuvent étre recommandés et g : U X I — R avec R un ensemble ordonné et g (U, in)
une fonction qui mesure le degré d’intérét que portera lutilisateur w,, & litem i,. Alors,
pour chaque utilisateur w € U, le systéme de recommandation sélectionne l’item ¢"*% € [

qui mazimise l'intérét de u:

YVu € U, im**" = arg max g (u,1) (1.1)
1€

Nous nous intéressons dans cette thése au probléme de recommandation de tags. En effet,
en considérant un utilisateur donné u € U et une ressource r €R, un ensemble T'(u,r)
de tags est retourné comme recommandation. Souvent, T(u, r) représente les n premiers
tags calculés en fonction d’un critére de pertinence. Un tag peut étre jugé pertinent pour
indexer une ressource donnée, en s’appuyant soit sur les avis des utilisateurs voisins de la
méme communauté, soit en prenant en compte les avis des experts de domaine, soit sur la

base du profil personnel de I'utilisateur.

T(u,r) = argr{l%g( ST (L, )0 (v, E, 1) (1.2)
€ veNk

avec 0(v,t,r) = 1 si l'utilisateur v a annoté une ressource r avec le tag t, 0 sinon.

1.2 Contribution

Ce travail de thése s’inscrit dans le cadre des approches topologiques de recommanda-
tion de tags. Nous proposons une approche qui opére a double niveau. Le premier niveau
permet de travailler sur la recommandation au niveau général. Concrétement, cette étape

permet d’identifier des groupes de tags, sémantiquement proches, qui sont potentiellement
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lies avec des groupes d’utilisateurs, partageant les mémes centres d’intérét, et des groupes
de ressources, portant sur les mémes thématiques. Le deuxiéme niveau permet d’exploiter
les résultats du premier niveau afin de limiter le périmétre de recommandation de tags.

Les principales contributions de ce travail peuvent étre résumées comme suit:

1. Nous avons développé une approche qui consiste & déterminer les tags pertinents a
recommander & l'utilisateur tout en rajoutant une couche supplémentaire de contrac-
tion du graphe initial de la folksonomie. Cette couche assure le filtrage des tags en
éliminant deés le départ les tags non intéressants par rapport au contexte de 1'uti-
lisateur. Par conséquent, nous réduisons considérablement la quantité de données
de départ. Tout d’abord, nous appliquons 1’algorithme de recommandation Folkrank
[Hotho et al. 2006] sur le graphe réduit afin de sélectionner les clusters de tags les
plus appropriés. Ces clusters sont ensuite utilisés pour construire un autre graphe
contextuel de taille beaucoup plus réduite extrait du graphe initial représentant la
folksonomie. La méthode Folkrank est a nouveau appliquée afin de calculer la liste

de tags & recommander.

2. Afin de générer le graphe réduit, il était nécessaire de généraliser les concepts en
utilisant un algorithme de détection de communautés. Nous proposons une nouvelle
approche pour la détection de communautés dans les réseaux multiplexes. En effet, la
caractéristique multidimensionnelle de ce type de réseaux permet d’exploiter un maxi-
mum d’informations. Notre approche est une généralisation directe de 1’algorithme
Licod [Yakoubi et Kanawati 2014|, proposé initialement pour traiter les graphes mo-
noplexes, au cas d'un multiplexe. Le principe de notre approche repose sur le fait
que les communautés se forment autour des nceuds appelés Leaders. C’est pour cela
que nous commencons par calculer ces derniers puis nous appliquons une méthode
d’expansion autour de ces valeurs calculées dans le but d’identifier les communautés

dans le réseau.

3. Nous présentons les résultats de notre contribution sur des graphes réels de taille
moyenne obtenus a partir de différents types de données comme les données biblio-

graphiques de Dblp et du systéme de partage des signets Bibsonomy.
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5. Hmimida M., Ankoud M., Recommendation level in faceted classification for
documentary classification ICEELI’2012, 1-3 juillet 2012 Sousse Tunisia, IEEE
pp.1-5.

6. Ankoud M., Hmimida M., Un modé¢le d’évaluation d’'un SOC dans ’envi-
ronnement d’ECM Prototype: HyperTaging, ISKO-Maghreb’2012 : Concepts et
Outils pour le Management de la Connaissance, 3-4 novembre 2012 Hammamet

Tunisie.

7. Salzano G., Ankoud M., Hmimida M., Zacklad M., Gestion des évolutions dans
un SOC d’entreprise, multidimensionnel et distribué 29 édition d’INFORSID ,
24-26 mai 2011 Lille.

— Ateliers

1. Falih I., Hmimida M., Kanawati R., Community detection in multiplex net-
work: a comparative study. European conference on complez systems (ECCS’14),

Satellite workshop on multiplex networks 24 september 2014 Lucca.

2. Falih 1., Hmimida M., Kanawati R., Détection de communautés dans les ré-
seaux multiplexes: étude comparative. 5ieme Journée thématique: Fouille de
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1.4 Plan général

Outre l'introduction générale, ce rapport est composé de cinq chapitres. Dans le cha-
pitre 2 nous présentons une étude de 1’état de ’art des systémes de recommandation de
tags. Nous exposons les quatre classes d’approches de recommandation de tags: le filtrage
collaboratif, les approches basées sur le contenu, les approches hybrides et les approches
topologiques. A la fin de ce chapitre, nous concluons par une analyse critique de ces dif-
férentes approches. Dans le chapitre 3. nous présentons un état de ’art sur les différents
travaux qui concernent les algorithmes de détection de communautés dans les réseaux mul-

tiplexes. Une classification des approches de détection de communautés en deux catégories
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est proposée. La premiére catégorie concerne les approches qui visent & ramener le probléme
de détection de communautés dans un graphe multiplexe en un graphe simple (monoplexe).
En revanche, la deuxiéme catégorie concerne les approches qui visent & garder la structure
multiplexe du graphe. Ces approches consistent & généraliser une méthode de détection de
communautés d’un graphe simple pour qu’elle traite simultanément les différentes couches

du graphe multiplexe.

Dans le chapitre 4, nous introduisons notre approche de détection de communautés dans
les réseaux multiplexes appelée Muz-Licod. Les nouvelles mesures topologiques utilisées
sont également définies et permettent ainsi de travailler sur les graphes multiplexes tels
que: la mesure de voisinage, le plus court chemin et le calcul de degré d’un nceud dans
le cadre multiplexe. Enfin, une étude comparative entre notre approche et les travaux
existants étudiés dans 1’état de l’art est établie. Cette étude est menée sur différentes
bases de données et repose sur deux indicateurs principaux: la mesure de redondance et la
mesure de la modularité. Les expérimentations montrent que notre approche Mux-Licod

est nettement supérieure aux autres travaux en fonction de ces indicateurs topologiques.

Le chapitre 5 est consacré & la présentation de notre approche de recommandation de
tags par niveau TLTR?®. Celle-ci permet d’améliorer la qualité de la recommandation en
réduisant le graphe initial de la folksonomie. D’abord, nous présentons le modéle de notre
systéme. Ensuite, nous montrons toutes les étapes permettant d’assurer la contraction du
graphe, en passant par les projections de graphe afin d’obtenir la structure unipartite de
différentes couches de notre réseau multiplexe décrivant notre graphe. Les expérimentations
ont été menées sur les données de Bibsonomy afin d’évaluer la performance du systéme
TLTR en terme de précision de la recommandation des tags. Dans le chapitre 6, nous

concluons ce rapport et nous proposons les principales perspectives.

5. Two Level Tags Recommendation

32



Deuxiéme partie

Etat de lart
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Chapitre 2

Systémes de recommandation de tags

2.1 Introduction

L’accroissement constant de la quantité de 'information dans les folksonomies ainsi
que la liberté offerte a I'utilisateur pour créer ses tags complexifient la tache de navigation
dans une telle structure notamment pour chercher et repérer les ressources (image, vidéo,

article, etc). Cette difficulté est traduite par des problémes d’ambiguité de tags.

Aujourd’hui, les folksonomies incorporent des systémes de recommandation de tags afin
de limiter l'effet de ces problémes. En effet, ces systémes proposent & 'utilisateur les tags
les plus pertinents pour annoter ses ressources. Ils peuvent intervenir au niveau de deux

taches:

— La tache d’indexation en aidant 'utilisateur & sélectionner les tags les plus appropriés
pour annoter ses ressources et/ou
— La tache de recherche des informations au sein des répertoires en faisant une recherche

par tags.

Nous introduisons des exemples des travaux de recommandation de tags qui supportent
de différents types de données. Les ressources peuvent correspondre & différents types de
données tels que des films ([Szomszor et al. 2007] et [Said et al. 2010]), de la musique [Eck
et al. 2007|, des messages dans les blogs [Mishne 2006|, des articles scientifiques (|Jdschke
et al. 2007] et [Song et al. 2008b]) et des photos ([Garg et Weber 2008], [Sigurbjérnsson
et Van Zwol 2008] et [Viana et al. 2013]). Nous rappelons que le principe général des
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systémes de recommandation consiste a chercher /recommander les tags les plus pertinents
pour une ressource et un utilisateur donnés.

Ce chapitre suit le plan suivant: nous commencons par présenter une classification des diffé-
rentes approches de recommandation de tags en particulier les quatre catégories suivantes:
les approches basées sur le contenu, le filtrage collaboratif, les approches topologiques et
les approches hybrides (basées a la fois sur le contenu et sur la topologie). Dans les sections
qui suivent, nous détaillons chacune de ces approches et a la section 2.3, nous présentons

une étude critique de ces travaux. Ce chapitre se termine par une conclusion.

2.2 Classification d’approches de recommandation de tags

Historiquement, les systémes de recommandation sont classifiés en deux grandes fa-
milles: les approches basées sur le contenu et le filtrage collaboratif. Dans le cas ou les
folksonomies sont représentées sous forme de graphe, une troisiéme famille d’approche to-
pologique peut étre définie. En plus, 'utilisation conjointe de filtrage collaboratif et des
approches basées sur le contenu génére un autre type d’approche nommé les approches
hybrides. Dans cette section, nous présentons quatre classes d’approches de recomman-
dation de tags: le filtrage collaboratif, les approches basées sur le contenu, les approches
topologiques et les approches hybrides.
— Le filtrage collaboratif: il dépend des opinions et des évaluations des autres groupes
utilisateurs [Marinho et al. 2011], [Parra et Brusilovsky 2009].

— Les systémes basés sur le contenu: ils sont fondés seulement sur ’analyse de contenu
textuel lié & la ressource |Song et al. 2008a], [Musto et al. 2010].
Les approches topologiques: ces approches sont & base de graphes ou les systémes
de recommandation exploitent les relations entre les utilisateurs, les ressources et les
tags représentés dans le graphe de la folksonomie pour générer les recommandations
[Marinho et al. 2011].
Les approches hybrides: consistent & fusionner a la fois plusieurs types d’approches
de recommandation de tags comme dans le cas d’'une approche collaborative basée
sur le contenu [Gemmell et al. 2010].

Dans les sections qui suivent, nous décrivons chacune de ces approches.
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2.2.1 Le filtrage collaboratif

Le filtrage collaboratif (FC) est la catégorie la plus populaire des algorithmes de recom-
mandation. Le principe de ce type d’algorithme est de recommander & un utilisateur donné,
les items évalués positivement par des utilisateurs similaires [Shardanand et Maes 1995].
Le terme FC a été utilisé pour la premiére fois dans [Goldberg et al. 1992] pour décrire
le systéme de filtrage Tapestry. 1l s’agit d’un systéme de recherche et de recommandation
permettant aux utilisateurs d’accéder aux documents et aux messages électroniques a tra-
vers les requétes et les appréciations des autres utilisateurs similaires. Parmi les premiers
travaux, on trouve le systéme de GroupLens permettant la recommandation des articles
de presse [Resnick ef al. 1994] et le systéme RINGO pour la recommandation de musique

[Shardanand et Maes 1995].

En général, il en existe deux types de méthodes: soit basée sur les utilisateurs, soit
basée sur les items. Ces deux méthodes peuvent également étre fusionnées ([Wang et al.

2006], [Tso-Sutter et al. 2008]).

Filtrage basé sur les utilisateurs: 1’algorithme FC basé sur l'identification des utili-
sateurs similaires (FCU) consiste a prédire les intéréts de 1'utilisateur pour une ressource
donnée en exploitant un ensemble de profils utilisateurs. Prenons comme exemple, un
systeme de recommandation qui prédit les évaluations sur des ressources ou suggére une
liste de nouvelles ressources les plus pertinentes pour un utilisateur. Traditionnellement,
pour m utilisateurs et n ressources, les profils utilisateurs sont représentés par une matrice
utilisateur-ressource X € R™*"™ U {.} avec {.} désigne les valeurs manquantes. La matrice

peut étre décomposée en vecteurs lignes:
X = [X1,..., Xpn]T avec Xy, := [Zu1, .. Tun], pour chaque u :=1,...,m. (2.1)

avec ,, indique que l'utilisateur u a évalué la ressource r par la note x,, € R. Chaque
vecteur ligne X, correspond au profil utilisateur en représentant les évaluations des res-
sources par 'utilisateur u. Cette décomposition permet de déterminer la valeur de similarité

utilisateur-utilisateur [Resnick et al. 1994].
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Filtrage basé sur les items: 'algorithme FC basé sur les items (FCI) consiste & calculer
la similarité entre les items. Le but étant de recommander & 1’utilisateur les items les plus

similaires & son profil. La matrice est alternativement représentée par des vecteurs colonnes:
X = [Xy,..., X)) avec X, := [z1,, ...,$m7r]T, pour chaque r :=1,....n. (2.2)

dans lequel chaque vecteur colonne x,,, correspond aux notes données par tous les m
utilisateurs a une ressource spécifique. Cette représentation assure le calcul de la similarité

item-item [Deshpande et Karypis 2004].

A cause de la nature des relations ternaires des folksonomies, le filtrage collaboratif
classique ne peut pas étre appliqué directement. Cependant, le principe de base de ’ap-
plication de filtrage collaboratif (FC) dans les folksonomies pour la recommandation des
tags est trés similaire & celui de filtrage collaboratif classique. En effet, il consiste a re-
commander des tags en s’appuyant sur ’hypothése que les utilisateurs similaires ont des
comportements et des gotits équivalents. L.’idée est de proposer de nouveaux objets ou de
prédire un certain nombre d’objets en fonction des avis positifs (évaluations) des utilisa-
teurs [Sarwar et al. 2001|. Afin de pouvoir appliquer le FC sur des folksonomies, [Marinho
et al. 2011] proposent une approche permettant de réduire la relation ternaire Y. A cette
fin, il a considéré X la matrice présentant alternativement les deux projections en deux
dimensions myrY € {0, 1}‘U‘X|R| avec (WURY)W, =1 ¢l existe t € T avec (u,t,r) €Y
sinon la valeur sera 0 et myrY € {0, 1}|U|X‘T| avec (mprY),, = 1 s’il existe r € R avec
(u,t,7) € Y sinon 0 (voir figure 2.1). Ces projections conservent les informations sur les
utilisateurs et conduisent & un systéme de recommandation fondé sur la présence ou I’ab-
sence des occurrences entre les utilisateurs respectivement, avec les ressources ou les tags.
Notons qu’il y a deux possibilités pour calculer les k plus proches voisins N d'un utilisa-
teur u, en tenant compte soit des ressources ou bien des tags comme des objets. Aprés avoir
défini la matrice X et choisir parmi ces deux projections nyrY et myrY, [Marinho et al.
2011| obtiennent la configuration requise pour pouvoir appliquer le filtrage collaboratif
standard. Tout d’abord, ils calculent I’ensemble N;* (voir I’équation 2.3) des k utilisateurs
les plus similaires & 'utilisateur u.

k
N = (X, X 2.3
fa argverrUlz\ii(u} sitm( Xy, Xy) (2.3)
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ou la fonction argmax désigne le nombre & € N des voisins a retourner et sim est une

mesure de similarité telle que la mesure de cosinus. [Parra et Brusilovsky 2009] proposent
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FIGURE 2.1 — La projection de Y en deux matrices utilisateur-ressource et tag-utilisateur.
source[Marinho et al. 2011].

une approche basée sur l'algorithme de voisinage pondéré "neighbor-weighted collaborative
filtering” qui présente une extension de modéle classique de filtrage collaboratif [Schafer
et al. 2007]. D’abord, cette approche commence par déterminer ’ensemble des voisins N,
pour proposer des recommandations a l'utilisateur u, avec NV, comprend tous les utilisateurs
qui partagent au moins un article ou des tags en communs avec 'utilisateur u. Par la suite,
la similarité entre les utilisateurs notée Sim (u,v) est calculée comme suit:

. ZicCRu v (Twi = Tu) (Tni — Tn)
Sim(u,v) = ’
\/ZicCRu,v(rui—m)Q \/ZiCCRu,n(rmfﬁ)Q

Cette formule présente la corrélation de Pearson [Asuero et al. 2006] entre un utilisateur

(2.4)

u et son voisin v, avec CR,, ,, désigne ’ensemble des items co-évalués par les utilisateurs u
et v. Une fois la similarité calculée, les dix utilisateurs les plus similaires sont sélectionnés.
Par la suite, les items appartenant & ces derniers seront classés en utilisant une mesure de
pertinence, afin d’étre recommandés a l'utilisateur u. La formule de prédiction utilisée est
présentée dans 2.5.
S Sim(u,n) X (rp; — )
pred(u,i) = 7y + neN (2.5)

> Sim(u,n)
TLGNu
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Cette mesure est déterminée en comparant la totalité des notes données aux items par

I'utilisateur cible et de ses voisins.

Une idée similaire a été proposée également dans [Tso-Sutter et al. 2008]. Les auteurs
ont intégré 'utilisation des informations sur les tags pour améliorer la recommandation.
En effet, les auteurs ont transformé la relation ternaire entre les utilisateurs, les items et les
tags en trois relations binaires: utilisateur-item, utilisateur-tag et tag-item (voir figure 2.2).
Le but de cette projection est de permettre l'intégration des tags dans un filtrage classique.
La matrice R présentée dans la figure 2.2 est dérivée du graphe tripartite et elle permet de
visualiser les nouveaux items et par qui ils ont été ajoutés. L’agrégation de la dimension
tag notée D produit une matrice utilisateur-item, contenant un ensemble de tags pour
chaque paire utilisateur-item. En normalisant les valeurs d’utilisateur-item binairement,
les auteurs obtiennent la matrice R. Notons que de cette fagon, le profil de I'utilisateur
est automatiquement enrichi avec les tags. Un algorithme de fusion est ensuite proposé
pour combiner les prédictions issues du filtrage collaboratif basé sur 'utilisateur (FCU)
et le filtrage collaboratif basé sur les items (FCI) a partir de la matrice étendue. Dans le
cas de FCU, la matrice utilisateur-item a été enrichie par la matrice utilisateur-tag. Alors
que, dans le cas de FCI, la matrice item-utilisateur a été étendue par la matrice tag-item.
[Bogers et Van den Bosch 2008| s’appuient a la fois sur le filtrage collaboratif standard des
utilisateurs et des items dans le bookmarking social de partage des documents scientifiques
Citeulike ! pour la recommandation des documents. En conclusion, ils ont trouvé que la
recommandation dans Citeulike basé sur les utilisateurs est plus pertinente que celle basée

sur les items.

[Mishne 2006] propose le systéme AutoTag qui est un outil permettant de recommander
des tags aux utilisateurs afin d’annoter les messages dans les blogs & 1’aide des méthodes
de filtrage collaboratif. Plus précisément, les tags sont suggérés dans le but d’annoter les
nouveaux messages postés sur weblog a travers les tags associés aux messages similaires.
En AutoTag, les messages de weblog prennent eux-mémes le role des utilisateurs. De la
méme fagon que dans la plupart des systémes de recommandation, AutoTag se base sur

I’hypothése que les utilisateurs sont similaires du moment ou ils achétent des produits

1. http://www.citeulike.org/
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FIGURE 2.2 Représentation du graphe tripartite d’une folksonomie en matrice 3D. Source:
[Tso-Sutter et al. 2008]

semblables. En effet, le processus de recommandation est réalisé en trois étapes:

1. Le calcul des messages similaires: AutoTag utilise la technique de recherche d’infor-
mation (RI) afin d’estimer la similarité entre les messages de weblog. Le moteur de
RI permet d’indexer la collection de messages ainsi que de générer la requéte a partir
de message initial. Les messages les plus similaires sont considérés comme les plus
pertinents. Dans les expérimentations, Mishne a testé la génération des requétes de
différentes maniéres. Au départ, il considére le texte entier en tant que requéte. Par la
suite il utilise les liens présents dans le texte pour repérer les co-citations. Le meilleur
résultat a été obtenu & travers les termes les plus distinctifs permettant de décrire la

requéte.

2. Le calcul des tags: pour ordonner la liste des tags, AutoTag utilise un classement trés

simple basé sur la fréquence des tags dans les premiers résultats.

3. Filtrage et ordonnancement: la seule source d’information sur un blogueur est I'en-
semble des tags qu’il a précédemment utilisé pour annoter ses messages. Par consé-
quent, si 'un de ses tags utilisés apparait dans la liste de classement, AutoTag stimule

le score par un facteur constant.

L’évaluation d’AutoTag sur une grande collection de messages montre une bonne pré-
cision. En effet, il permet de simplifier le processus de tagging en améliorant sa qualité.

Les 10 premiers tags dans la liste seront proposés a l'utilisateur qui choisira par la suite les
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Ecrire une entrée Trouver les messages
dansle weblog similaires Message
> > similaires surle
C / Weblog
‘ \
Tag3 Iagzl
a ER—
Tagl Filtrage et £ Agrégation des tags

Tag3
Tagd
Tag5

Tag2 ordonnancement

FI1GURE 2.3 Processus de circulation de 'information dans AutoTag

tags les plus convenables pour annoter son message. Dans cette méme catégorie, 'approche
TagAssist [Sood et al. 2007] propose une extension de 'approche AutoTag en rajoutant
une étape de prétraitements afin d’améliorer la qualité des recommandations. En effet,
cette étape est composée de deux sous étapes principales: la premiére étape, appelée la
phase de normalisation des mots clés, consiste a réduire la forme de chaque mot dans le
systéme & sa forme racine. La deuxiéme étape, dite la phase de validation, vise & valider
chaque groupe issu de la phase de normalisation afin de s’assurer que le systéme n’a pas
regroupé des tags avec des sens différents sous la méme racine normalisée. Le systéme uti-
lise un ensemble des paramétres pour évaluer la qualité de la recommandation de tags. Le
ceeur de cette approche est fondé sur un moteur de suggestion de tags qui s’appuie sur les
tags avec lesquels les anciens messages sont annotés pour pouvoir recommander des tags

appropriés pour les nouveaux contenus.

2.2.2 Les approches basées sur le contenu

Ces algorithmes consistent & analyser le contenu ou les métadonnées de ces ressources
afin de déterminer quels sont les tags qui peuvent intéresser les utilisateurs. Le principe est
trés similaire aux techniques utilisées dans le domaine de recherche d’information. La diffé-
rence réside notamment dans ’absence de requéte utilisateur explicite. Pour recommander
des tags, deux éléments doivent étre constitués: le profil de l'utilisateur et les profils des
items. Ces deux éléments sont présentés par des listes de tags pondérés. La maniére la
plus simple pour définir le profil utilisateur u,, est un vecteur u,, = (um1,..., Um,) avec
U = |{(um,t;,%) € A|i € I}| est le nombre de fois que 'utilisateur a annoté des items

par le tag ¢;. Parallelement, le profil des items 4,, est défini par iy, = (in1,...,%,1) avec
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ing = |{(u,t,4,) € Alu € U}| qui présente le nombre des items annotés par le tag ¢;. Afin
de mieux comprendre ces deux profils, nous introduisons dans le tableau (2.1) la définition
de différents modéles utilisés a la fois pour définir les profils utilisateurs et les profils des

items utilisés dans les systémes de recommandation. En général, les utilisateurs annotent

Eléments ‘ Description

Profil utilisateur basé sur la
fréquence des tags

tfu, (t;) nombre de fois que
I'utilisateur u,, a annoté des
items avec le tag t;

Profil item basé sur la fré-
quence des tags

tfi,(t;) nombre de fois ou
I'item 4, a été annoté par le
tag t;

Profil utilisateur basé sur la | quf(¢;) = log%

fréquence inverse des tags avec nu(tl) =
[{nu(t1) € Ulum, > 0}

Profil item basé sur la fré- | iif(t;)) = log—2 avec

quence inverse de tags

_ ni(t)’
N, (tl) = |{7,n € H’Zml > 0}|

Taille de profil utilisateur

[Um| = Zlel Um,l

Taille de profil des items

[inl = >y i

TABLE 2.1 — Exemple des profils utilisateurs et des items

des items qui leur semblent pertinents. Donc, les tags utilisés pour ’annotation décrivent
mieux leurs intéréts, leurs gotits et leurs besoins. Par ailleurs, ce type d’approche peut
également supposer que plus un tag est utilisé par un utilisateur, plus ce tag est consi-
déré trés important pour lui. Par analogie, les tags affectés aux items expriment un point
de vue de la communauté des utilisateurs qui annotent la ressource. Plus des utilisateurs
annotent un item par un tag particulier, plus ce tag décrit mieux son contenu. La repré-
sentation de contenu est ensuite comparée au profil utilisateur afin de trouver les items les
plus pertinents pour cet utilisateur. Comme le filtrage collaboratif, la représentation des
profils utilisateurs est fondée sur des modeéles & long terme ou la mise a jour est effectuée
automatiquement & chaque apparition des nouvelles informations.

Selon [Xu et al. 2008], les hypothéses présentées précédemment doivent étre soigneusement
prises en compte parce que les tags utilisés trés souvent par les utilisateurs pour annoter
de nombreux items ne peuvent pas étre utiles pour découvrir leurs préférences et les ca-

ractéristiques des items. [Adomavicius et Tuzhilin 2005| ont présenté une définition plus
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formelle de la recommandation basée sur le contenu (voir I’équation 1.1) avec:
9(Um, in) = sim (ProfilUtilisateur(uy,), Contenu (in)) € R (2.6)

ou ProfilUtilisateur(um) = (Um,1; ..., Um k) € Ry présente les préférences c’est-a-dire les
appréciations portées sur les contenus déja consultés par l'utilisateur u,, et Contenu (i,) =
in = (in,1s .., ink) € Ry correspond a I’ensemble des contenus qui caractérise I'item 4,,. Ces
caractéristiques sont généralement représentées par des vecteurs composés de nombres réels
(poids) dans lequels chaque composante mesure "l'importance” de 1’élément correspondant
dans les représentations de 1'utilisateur et de l'item. La fonction sim mesure la similarité
entre le profil utilisateur et le profil des items dans ’espace des attributs de contenu.
Parmi les premiers travaux de recommandation basés sur le contenu, nous citons l'approche
présentée dans [Lee et Chun 2007|. Ce systéme recommande des tags extraits a partir des
blogs en utilisant un réseau de neurones artificiel. Ce réseau est formé par des données
statiques, en particulier la fréquence des mots (voir 2.7) dans les blogs, conjointement avec

des informations lexicales concernant la sémantique du mot extraite de WordNet.

(2.7)

TF/IDF(mot) = TermFreq(mot) x log < |Corpus| >

Docfreq(mot)
avec:
— TermFreq(mot) désigne le nombre d’occurrences de ce mot dans le blog. Elle se

calcule comme suit:
n;
>k Tk

— |Corpus| indique le nombre total de documents pour chacun des utilisateurs.

TermFreq(mot) = (2.8)

Docfreq(mot) indique la fréquence d’'un mot dans un corpus.
[Song et al. 2008a| considérent la tache de recommandation de tags comme un probléme
de classification multi label. Le modéle Gaussian est un processus stochastique basé sur une
collection des variables aléatoires x, qui forme une distribution Gaussian multivariée par
une fonction p(z) et une fonction de covariance k(z,2’). Ce processus est utilisé afin de
classer le contenu des ressources web (le titre et les descriptions de taille réduite). Chaque
classe correspond & un sujet, il est représenté sous la forme d’un profil composé de tags. Par

la suite, les tags provenant de différents profils sont combinés pour créer la recommandation
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finale. Contrairement aux systémes de recommandation de tags basés sur les graphes, ces
méthodes ne sont pas limitées uniquement aux ressources. Toutefois, leur pratique est tou-
jours en question puisqu’elles reposent sur des algorithmes d’apprentissage automatique de
calcul intensif . En outre, ces méthodes ne sont pas en mesure de réutiliser les tags qui sont
déja présents dans le systéme de tagging, donc des modéles de classification peuvent étre
construits pour résoudre ce probléme. D’autre part, ’avantage principal de cette approche
est sa généralité. En effet, la plupart des systémes extraient I’ensemble d’information seule-
ment & partir de contenu textuel des ressources, alors que ces méthodes ne sont pas limitées
en particulier & ce type de contenu. Par exemple, [Weston et al. 2010] ont proposé une
méthode de tagging des images basée sur des caractéristiques visuelles appelée Visterms.
Parmi les travaux qui se basent sur les techniques de recherche d’information, nous citons
Papplication STAR (Social Tag Recommender) [Musto et al. 2010] qui est un systéme
de recommandation de tags personnalisés. Le but principal de STAR est d’améliorer les
modeles implémentés dans AutoTags [Mishne 2006] et TagAssist [Sood et al. 2007]. Selon
[Musto et al. 2010], 'approche de Mishne présente deux inconvénients:

la formule utilisée pour ordonnancer les tags consiste & additionner les occurrences

de chaque tag dans toute la folksonomie, sans prendre en compte la similarité avec

la ressource & annoter.

— le modéle présenté ne prend pas en considération les anciennes activités de tagging
de l'utilisateur. En effet, si deux utilisateurs annotent la méme ressource, ils vont
avoir la méme recommandation.

Pour faire face a ces limites, [Musto et al. 2010] proposent une approche basée sur
I’analyse des ressources similaires capable également de prendre en compte les tags déja
sélectionnés par I'utilisateur pendant son activité précédente de tagging, en les mettant en
téte de classement de tags. STAR est fondé principalement sur 'exploitation du modéle

BM252 |Baeza-Yates et al. 1999] et se repose sur deux hypothéses:

— Si deux ou plusieurs ressources partagent certaines caractéristiques en commun (par

exemple la méme description textuelle), nous pouvons exploiter cette information en

2. BM25 est une mesure de calcul de pertinence utilisée par les moteurs de recherche pour classer des
documents en fonction de leur pertinence par rapport a une requéte donnée.
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supposant qu’elles pourraient étre annotées avec des tags similaires.

— Etant donné que chaque utilisateur a une maniére typique pour annoter ses res-
sources, un systéme de recommandation doit exploiter ces informations pour pondé-
rer 'importance des tags par rapport a l'utilisateur ayant déja utilisé ces tags pour
annoter des ressources similaires.

|Graham et Caverlee 2008] utilisent la combinaison de moteur de recherche de texte avec le
modele de rétroaction (ou feedback). Les tags provenant des ressources liées sont combinés
via le modéle pondéré de plus proche voisin. Le processus répétitif de rétroaction permet a
I'utilisateur d’améliorer itérativement la qualité des tags récupérés. En outre, ces méthodes
souffrent du méme probléme que la sous catégorie précédente des systémes de recomman-
dation basés sur le contenu: le vocabulaire limité des tags. Pour étre recommandé, le tag
doit apparaitre dans un grand nombre de documents pertinents. Donc, seulement les tags
fréquents sont susceptibles d’étre recommandés.

[Chirita et al. 2007| proposent un systéme de recommandation de tags permettant d’ex-
traire les tags & partir du contenu des pages web. A part les scores de base utilisés pour
estimer 1'utilité des mots d’un site en tant que tags (en utilisant par exemple la fréquence
des termes présentée dans 2.7), le systéme exploite aussi le contenu du site et les mots-clés
présents dans le répertoire personnel des documents de 'utilisateur. Les tags rajoutés sont
extraits des documents personnels connexes. De cette fagon, le systéme est capable d’avoir
accés a des tags supplémentaires qu’il ne peut pas trouver dans le contenu de site. Ces
tags représentent des perspectives personnelles d'un utilisateur. [Medelyan et al. 2009|
présentent un systéme de tagging Maui, purement basé sur des mots clés que 'on retrouve
dans le contenu des ressources. Maui est une extension du systéme Kea [Frank et al. 1999].
Le systéme utilise un algorithme de classification binaire pour chaque mot ou expression
du contenu de la ressource. L’ensemble des caractéristiques inclut la fréquence des termes,
la distance du début du document, la longueur des mots en fonction de la mesure d’occur-
rence de mots dans le corpus de Wikipédia. En général, les méthodes d’extraction de mots
clés ont un acceés direct au contenu de la ressource. Par conséquent, elles sont plus adaptées
a extraire des tags avec une grande précision. En outre, ils ne reposent pas sur des tags qui

ont été fréquemment utilisés dans le systéme de tagging. D’autre part, ils sont limités par
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le vocabulaire des ressources, susceptible d’étre biaisé par l'auteur de la ressource.
2.2.3 Les approches topologiques

Dans la littérature des systémes de recommandation, une folksonomie peut étre vue
comme un hypergraphe. En effet, les hypergraphes ne lient pas seulement un ou deux
sommets, mais un nombre quelconque de sommets. Dans notre contexte, 'hypergraphe
de notre folksonomie est représenté par un graphe tripartite composé par des nceuds qui
correspondent aux éléments de la folksonomie: les utilisateurs, les ressources et les tags. Les
arétes entre ces trois types de nceuds reflétent le comportement de tagging des différents

utilisateurs de la folksonomie.

Définition 4 Représentation d’une folksonomie en graphe tripartite: une folksonomie F =

(U,T,R,Y) est un graphe tripartite (non orienté) noté G := (V, E) avec:

1. V:=UUTUR est l'ensemble des neeuds de tags, des utilisateurs et des ressources.

2. Tous les liens entre les tags, les wutilisateurs et les ressources deviennent
des arétes mnon orientées et mnon pondérées entre les nceuds respectivement:
E = {{u,t} {t,r} ,{u,r}|(u,t,r) €Y} avec chaque aréte {u,t} pondérée par
|{r € R:(u,t,r) € Y}|, chaque aréte {t,r} par |{u e U : (u,t,r) € Y}| et chaque
aréte {u,r} par [{t € T : (u,t,r) € Y}|.

Beaucoup de systémes de recommandation de tags adoptent cette représentation. C’est
un choix justifié puisque ces approches ne dépendent ni de contexte ni de sémantique,
mais elles s’intéressent plutdt aux interactions entre les noeuds du graphe. Par exemple,
le systéme proposé dans [Rae et al. 2010] utilise les co-occurrences des tags pour suggé-
rer aux utilisateurs des tags afin de compléter le tagging des photos dans Flickr. [Jdschke
et al. 2008] proposent deux approches de recommandation de tags pour le bookmarking
social appelées [’adaptation de Pagerank et le Folkrank. Ces algorithmes sont inspirés de
Pagerank [Brin et Page 1998|. Dans cette section, nous proposons une classification des
différentes approches topologiques en trois catégories. La premiére catégorie regroupe les
approches basées sur le tri des nceuds tels que I'adaptation de Pagerank dans les folksono-

mies, l’algorithme de Folkrank [Hotho et al. 2006 et Folkdiffusion |Zhang et al. 2011] qui
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représente une extension de Folkrank. La deuxiéme catégorie englobe les approches dyna-
miques, comme le systéme Liptar [Pujari et Kanawati 2012| qui emploie des techniques
de prévision des liens dans les folksonomies. A la fin de cette section, nous introduisons la

troisiéme catégorie des approches topologiques qui sont basées sur le clustering.

Adaptation de Pagerank. Pagerank est un algorithme de classement des pages web.
L’idée de base est qu'une page web est importante s’il y a beaucoup de pages importantes
qui pointent vers elle. [Hotho et al. 2006| ont utilisé le méme principe pour le classement
de noeuds dans une folksonomie. Afin d’appliquer I'algorithme Pagerank, il faut convertir
la folksonomie F' = (U, T, R,Y) en un graphe tripartite non orienté G = (V, F) (présenté
dans la définition 4). Comme dans Pagerank, Hotho utilise la marche aléatoire (random
walk). 11 est basé sur I'idée qu'une marche aléatoire idéale suit normalement les liens (par
exemple, & partir d'une page ressource a un tag ou & une page utilisateur), mais se déplace
de temps en temps vers un nouveau nceud sans suivre le lien. Le classement des nceuds du

graphe est calculé (comme dans le Pagerank) en calculant le poids de propagation suivant:
Wi41 dAT’LUt + (1 — d)ﬁ (2.9)

ol wy est un vecteur de poids avec une seule entrée pour chaque noeud appartenant a V', A
est la matrice d’adjacence du graphe G, p’est un vecteur utilisé pour désigner la préférence
utilisateur. d € [0, 1] est une constante qui détermine l'influence de vecteur préférence p.
Les résultats de ’adaptation de Pagerank sur les données de Delicious montrent que le
vecteur de préférence n’a pas un poids trés important pour surmonter la structure globale
du graphe. Afin d’intégrer les intéréts utilisateur définis dans le vecteur préférence, [Hotho
et al. 2006] ont développé 'algorithme de Folkrank qui calcule le différentiel entre le

résultat de classement avec et sans le vecteur de préférence.

Folkrank. L’idée clé de Folkrank consiste a dire qu'une ressource annotée par des tags
importants et par des utilisateurs importants devient elle méme importante. Idem pour
les tags et les utilisateurs. En effet, chaque nceud du graphe propage son importance a
ses voisins. Cette diffusion permet d’obtenir comme résultat un graphe composé par des

sommets qui sont mutuellement renforcés. Cet algorithme calcule le classement a un centre
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d’intérét bien spécifique comme suit:

1. Un vecteur de préférence {7 est utilisé pour indiquer les intéréts de 'utilisateur. Géné-
ralement, une valeur de poids élevée est associée & une seule ou & un petit ensemble
d’entré et le reste a le méme poids vu que la structure de la folksonomie est symé-
trique. En plus, ils ont la possibilité de définir la préférence utilisateur en attribuant
un poids plus éleveé soit & un ou plusieurs tags et/ou un ou plusieurs utilisateurs et /ou

une ou plusieurs ressources.

2. Soit wp le résultat d’application de Pagerank avec d = 1 (sans la prise en compte du

vecteur préférence de Vutilisateur).

3. Soit w) le résultat d’application de Pagerank avec d < 1 (avec la prise en compte du

vecteur préférence de l'utilisateur avec un poids d € [0, 1]).
4. W = w1 — wp est le vecteur de poids final.

Donc, ils calculent les gagnants et les perdants de renforcement mutuel des ressources en
comparant les deux vecteurs dans le cas de présence et d’absence de préférence utilisateur.
Le poids résultant de ce différentiel noté w[z] d'un élément = de la folksonomie est appelé
indice de Folkrank de z. L’adaptation de Pagerank dans les folksonomies fournit un seul
classement global, indépendamment de toutes les préférences utilisateur. Tandis que Fol-
krank produit un classement spécifique sur des sujets bien précis pour chaque vecteur de
préférence. Notons qu’un sujet peut étre défini dans le vecteur de préférence non seulement
en attribuant un poids plus élevé & des tags spécifiques, mais aussi & des ressources et des
utilisateurs spécifiques. Ces trois dimensions peuvent méme étre combinées dans un vec-
teur mixte. De méme, le classement n’est pas limité a des ressources, il peut aussi bien étre
appliqué aux tags et aux utilisateurs. Lors de I'utilisation du vecteur utilisateur afin d’ex-
primer ses préférences (par exemple, en donnant un poids plus élevé & un tag par rapport
aux autres), les tags, les utilisateurs et les ressources qui sont liés & cette préférence sont
les mieux classés dans le résultat. Les expérimentations de [Hotho et al. 2006] montrent
que la recommandation basée sur Folkrank surpasse les approches basées sur 'adaptation
de filtrage collaboratif (utilisateur-tags et utilisateur-ressources) et sur les tags les plus po-
pulaires basés sur les ressources. Les tests ont été effectués sur le noyau dense de Delicious,

de sorte qu’il n’est potentiellement pas trés représentatif. En outre, ils ne prennent pas
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en compte la nature dynamique d’une folksonomie. Différents travaux tentaient d’étendre
l'algorithme de Folkrank, par exemple I'approche de FolkDiffusion [Liu et al. 2010] a été
proposée pour éviter la recommandation des tags non pertinents qui sont hors contexte
avec la thématique de l'utilisateur. Cette approche s’inspire du phénomeéne physique de la
diffusion du flux de chaleur de la haute & la basse température. Tout d’abord, [Liu et al.
2010] commencent par la génération du graphe tripartite composé par les utilisateurs, les
ressources et les tags. En se basant sur l'idée de la diffusion, I'utilisateur w et la ressource
r de la requéte sont attribués a la température la plus élevée. Tandis que tous les autres
utilisateurs, ressources et tags regoivent une valeur de température nulle. Aprés, la chaleur
commence a se diffuser a partir de u et r vers tout le graphe a travers les arétes. L’aréte
qui lie deux nceuds peut étre vue comme la conduite d’un climatiseur face & la chaleur et le
poids des arétes indique la vitesse de la diffusion de la chaleur. Apreés plusieurs itérations
de diffusion, les valeurs de la chaleur des tags indiquent leurs liaisons avec I'utilisateur cible

u et de la ressource cible r et sont donc sélectionnés pour la recommandation.

Liptar. Dans [Pujari et Kanawati 2012|, les auteurs proposent une approche de prévision
des liens dans les graphes bipartites en appliquant un algorithme d’apprentissage supervisé.
Le but de ce systéme est de calculer une liste de tags la plus adaptée pour annoter une
ressource cible r; par un utilisateur cible u;. Le cycle de fonctionnement de Liptar est

structuré en trois étapes principales:

1. Premiérement, le systéme détermine ’ensemble de k utilisateurs les plus similaires a
uy. Plusieurs métriques peuvent étre utilisées pour calculer cette similarité. Dans ce
travail, les auteurs ont utilisé la méthode de k plus proches voisins avec une mesure
de similarité de l'utilisateur u basée a la fois sur les ressources et les tags. Un autre
aspect important dans ce systéme est qu’il prend en considération le temps d’activité
de l'utilisateur. De ce fait, les k utilisateurs trouvés ont au moins un an d’activité en
commun avec 'utilisateur cible u;. Ici, les auteurs explorent 1’'idée que les utilisateurs
actifs au cours de cette période de temps peuvent avoir des intéréts et des choix

communs.

2. Chaque utilisateur v € U est associé & une séquence temporelle des graphes bipartites
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reliant les ressources ajoutées par l'utilisateur v aux tags qui les a utilisés dans de
différents intervalles de temps. Ces graphes sont combinés pour donner un seul graphe
bipartite ressource-tag qui servira a 'apprentissage (Gjeqrn). Au cours de ce processus,
seulement les graphes dont la date est incluse dans la période d’apprentissage seront

utilisés. La génération de ce graphe est traduite par la formule suivante:

ticarn
Glearn: U U Gz (210)
uelUs i=tg

3. Une ou plusieurs listes de classement de tags sont obtenues pour la ressource ry
et/ou pour les ressources similaires en utilisant des données relatives a déterminer les
utilisateurs similaires. Ces listes incluent a la fois les tags déja utilisés ainsi que les
tags a recommander. Pour les fusionner, [Pujari et Kanawati 2012| appliquent une

approche appropriée pour Pagrégation des listes de classement [Dwork et al. 2001].

Approches basées sur le Clustering. Le clustering des données est une technique
d’analyse des données. Le clustering fournit un partitionnement d’un ensemble de données
en sous-ensembles d’objets similaires ou des groupes (clusters) de données et qui sont
dissimilaires aux autres en fonction d’un critére bien déterminé [Begelman et al. 2006].
Le principe de clustering consiste a regrouper deux ou plusieurs objets dans le méme
groupe s’ils sont proches selon une distance donnée. Cette distance peut étre calculée
par exemple en utilisant la fonction de plus court chemin. Dans le contexte de clustering
de tags, une distance entre les tags issue d’un systéme social de tagging est définie. Ce
clustering permet de regrouper les tags de maniére a ce que les tags d’'une méme classe ont
été toujours utilisés ensemble pour annoter des ressources. En effet, le clustering permet
d’avoir une organisation des rubriques dans un systeme de tagging afin d’améliorer la
phase de recherche des données aux utilisateurs [Brooks et Montanez 2006]. Pareillement,
[Begelman et al. 2006] s’apercoivent que l'utilisation des informations brutes des tags freine
la découverte et ’exploration de contenu. D’ot1 la nécessité d’un niveau supplémentaire
d’organisation & travers le clustering de tags. Dans [Gemmell et al. 2008|, les clusters de
tags sont vus comme des liens entre les utilisateurs et leurs intéréts. L’utilisation de ces

clusters au lieu de tags classiques sert & construire le profil utilisateur afin d’améliorer la
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recommandation et de réduire la complexité du graphe de la folksonomie. Ils se sont avérés
bénéfiques pour le classement de contenu personnalisé. Une autre approche de clustering
de tags a été présentée dans [Au Yeung et al. 2009]. Dans ce travail, les clusters de tags ont
été utilisés comme un moyen pour identifier les différents contextes d’utilisation d’'un tag
donné, c’est-a-dire pour résoudre le probléme d’ambiguité. Ils ont montré que l'intégration
des clusters de tags a amélioré les résultats par rapport a 1'utilisation de ressources externes
telle que WordNet. Indépendamment de la méthode utilisée pour mesurer la similarité entre
les tags, les clusters de tags doivent correspondre & des thématiques ayant une cohérence
sémantique, ce qui peut étre utile dans plusieurs applications, telle que ’exploration des
informations et de la navigation ([Begelman et al. 2006|, |[Gruber 2007]), 'annotation
automatique de contenu [Brooks et Montanez 2006], la construction de profil utilisateur
[Gemmell et al. 2008, le clustering de contenu (|Giannakidou et al. 2008|, [Java et al.
2008]) et la recommandation de tags ([Sigurbjornsson et Van Zwol 2008], [Li et al. 2009]).
Les méthodes de clustering de tags relévent en grande partie a l'une des deux catégories
suivantes:

Soit a travers les techniques de clustering classiques tels que I'algorithme de k-means

|Giannakidou et al. 2008] et le clustering ascendant hiérarchique (CAH) (|Brooks et

Montanez 2006], [Shepitsen et al. 2008])

— Soit par I'application de clustering sur les graphes connu sous le nom des méthodes
de détection des communautés que nous allons expliquer en détail dans le chapitre
suivant 2.1 (|[Begelman et al. 2006], [Brooks et Montanez 2006|, |[Papadopoulos et al.
2009]).

Dans la premiére catégorie des techniques de clustering, nous présentons le systéme
de [Shepitsen et al. 2008]. Les auteurs proposent un algorithme de personnalisation pour
la recommandation des ressources dans les folksonomies en s’appuyant sur le clustering
hiérarchique des tags. Le processus de recommandation se déroule en deux étapes. Pre-
miérement, étant donné un clic d’utilisateur sur un tag, ’algorithme de recommandation
standard non personnalisé est appliqué afin de retourner comme recommandation un en-
semble de ressources. Cet ensemble est ensuite personnalisé grace a la prise en compte

du profil utilisateur et du clustering de tags. Par conséquent, un nouveau classement des
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résultats est retourné a l'utilisateur. En plus, ils supposent 'existence d'un ensemble de

clusters de tags obtenu & la phase de clustering en mode déconnecté.

Par ailleurs, le processus de recommandation personnalisé passe par les trois étapes

suivantes:

Etape 1: calculer la similarité en utilisant la mesure de cosinus. Une recherche de
base est effectuée sur la base de la requéte ¢, en utilisant la métrique de similarité

dans I’équation 2.11. Une similarité S(q, ), est calculée pour chaque ressource r € R.

cos(q,r) = —ZteT TiOXE

. 4 - . /
En sortie, cette étape de 1’algorithme produira un sous-ensemble des ressources R ,

ayant une certaine similitude avec la requéte de tag.

Etape 2: calculer la pertinence de tout r € R a u. Dans cette étape, les clusters

présentent des liens entre les utilisateurs et les ressources permettant d’identifier les

ressources qui reflétent les intéréts utilisateur. L’étape 2 se fait en trois sous étapes:

— calculer I'intérét de I'utilisateur dans chaque cluster. Pour chaque cluster ¢, I'intérét
de l'utilisateur est calculé comme le ratio de nombre de fois que l'utilisateur v a
annoté une ressource par un tag du cluster ¢ sur le nombre total des annotations
de u.

— calculer les plus proches clusters de chaque ressource. La relation d’une ressource r
A un cluster c est calculée par le ratio du nombre des ressources qui ont été annotées
par un tag de cluster c sur le nombre total des annotations de la ressource r.

— Déterminer les intéréts utilisateurs dans chaque ressource. La pertinence d’une
ressource r a un utilisateur P(u,r) est la somme des produits de leurs poids dans
I’ensemble de tous les clusters.

— Etape 3: calculer le classement final des scores personnalisés. A cette étape, les au-
teurs combinent la mesure de similarité cosinus trouvée a I’étape 1 avec la pertinence
mesurée dans I’étape 2. La similitude personnalisée est calculée pour chaque ressource
en multipliant la similarité cosinus par la pertinence d’une ressource a l’utilisateur.

Cette similitude notée S’ (u,q,r) est définie par:
§'(u,q,7) = S(g,r) % P(u,r) (2.12)

53



2.2. CLASSIFICATION D’APPROCHES DE RECOMMANDATION DE TAGS

. / 2 N . 2
Une fois que S (u,q,7) est calculé pour chaque ressource et aprés avoir classé les
ressources, les n meilleures ressources sont retournées & l'utilisateur en tant que

résultat de recommandation.

Concernant le module clustering, les auteurs utilisent ’algorithme CAH. Cet algorithme
prend comme entrée un ensemble de tags T et le coefficient de division. Les tags sont repré-
sentés par un vecteur de poids de ’ensemble des ressources. CAH souffre d’une complexité
treés élevée (second degré pour le nombre de tags a regrouper) et la nécessité de définir les
parametres adhoc (par exemple, trois parameétres doivent étre définis dans le schéma de
clustering utilisé dans [Gemmell et al. 2008]). Les approches de détection des communau-
tés tentent de combler les lacunes du CAH & travers les implémentations efficaces avec une
complexité de O(Nlog(N)) pour trouver le clustering optimal des N tags en des commu-
nautés. En outre, les méthodes de détection des communautés reposent sur la mesure de
modularité [Newman et Girvan 2004] en tant que moyen pour évaluer la qualité de cluste-
ring. Ainsi, les méthodes de maximisation de la modularité ne nécessitent pas I'intervention
de l'utilisateur pour définir les parameétres. Cependant, le principal probléme rencontré par
ces méthodes est leur tendance & produire des clusters avec une distribution de taille trés

inégale. Ce qui les rend inadaptés pour gérer la problématique de clustering de tags.

2.2.4 Les approches hybrides

Les systémes de recommandation de tags hybrides tentent souvent de combiner les
avantages de contenu des ressources et les graphes de la folksonomie. D’habitude, ils com-
mencent par le traitement de contenu des ressources, c’est pour cela qu’ils sont souvent
classés comme des approches basées sur le contenu. Les approches topologiques et celles
basées sur le contenu adaptent généralement des techniques d’apprentissage automatique
ou de recherche d’information pour faire face au probléme de recommandation de tags. En
effet, les systémes hybrides tentent de combiner plusieurs sources d’informations dans les
folksonomies. Ce type d’approche permet d’étre plus efficace et de traiter une plus grande
variété de publications, ce qui la rend plus pratique. Parmi les systémes hybrides il y a le
travail de [Tatu et al. 2008] qui ont proposé un systéme basé sur 'extraction de tags a

partir des ressources et du profil utilisateur. L’ensemble des tags est étendu en utilisant
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des techniques de NLP 2. Plus tard, ils sont fusionnés avec le contenu des tags. Un autre
systéme introduit par [Ju et Hwang 2009] consiste a analyser le contenu des documents
déja annotés, afin d’évaluer la vraisemblance d’utilisation d’'un mot de contenu en tant que
tag. Par la suite, cette vraisemblance est utilisée comme un score afin de pondérer les mots
qui se produisent dans le contenu de la ressource publiée. Le contenu basé sur les tags
est linéairement combiné avec des tags issus des deux profils utilisateurs et ressources. Le
systéme de [Musto et al. 2009] a été fondé sur un moteur de recherche. En effet, le systéme
récupeére les ressources dont le contenu textuel est lié au titre de la ressource publiée, et
construit une recommandation basée sur les tags pertinents a partir de leurs profils. Une
importance particuliére est donnée aux ressources publiées précédemment par I’auteur de
la publication actuelle. De ce fait, leurs tags obtiennent un poids plus important lorsque les
tags issus de toutes les ressources pertinentes sont combinés. Une perspective intéressante
d’hybridation a été introduite dans 'approche de [Gemmell et al. 2010]. Contrairement
aux autres approches, leur systéme est basé uniquement sur les informations extraites du
graphe de la folksonomie et n’utilise pas le contenu des ressources. Le systéme est fondé
sur six simples modéles de recommandation, qui comprennent les tags les plus fréquents
a partir des ressources et du profil utilisateur. En plus, ils utilisent quatre méthodes de
filtrage collaboratif avec différentes méthodes de calcul de similarité entre les utilisateurs
et les ressources. Les auteurs ont évalué la performance des approches hybrides, ainsi que
leurs composants. Les résultats montrent une grande différence au niveau du comporte-
ment de tagging dans diverses collections de données. Il est important de mentionner que
les auteurs extraient les p-noyaux de chaque ensemble de données afin de se concentrer sur
le noyau dense du graphe de la folksonomie. Les p-noyaux peuvent étre extraits seulement
pour les folksonomies larges (broad) méme s’ils ne contiennent qu’'une petite fraction de

toutes les publications en entrée dans le systéme.

2.3 Analyse critique

Dans cette section, nous discutons les principaux avantages et inconvénients des al-

gorithmes présentés dans la section 2.2. Les algorithmes de FC ont plusieurs avantages

3. Natural Language Processing
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comme le fait de pouvoir prendre en compte les avis positifs ou négatifs des utilisateurs sur
un item au moment de la recommandation, en particulier dans le cas des notes explicites
des utilisateurs. Un deuxiéme avantage est que les algorithmes de FC sont particuliére-
ment utiles dans les domaines ot ’analyse de contenu est difficile ou cotiteuse telle que
la recommandation de musiques et de films. Nous rappelons que dans la section 2.2.1,
nous avons vu que pour pouvoir appliquer les algorithmes de FC standards sur les folk-
sonomies, une transformation des données doit étre effectuée. De telles transformations
conduisent a la perte d’informations, ce qui peut diminuer la qualité de recommandation.
Un autre probléme bien connu rencontré avec les méthodes de FC est que les grandes
matrices de projection doivent étre gardées en mémoire, qui peut étre une consommation
de temps/espace ainsi que de compromettre la capacité d’effectuer des recommandations
en temps réel. Un autre probléme est identifié dans la phase de démarrage du systéme de
recommandation. Ce cas se produit quand il existe déja de nombreux items dans le sys-
téme, mais peu d’utilisateurs et peu d’évaluations. Ceci est connu sous le nom du probléme
de démarrage a froid. Par conséquent, le systéme de recommandation ne peut pas générer
des recommandations [Schein et al. 2002|. L’avantage des approches basées sur le contenu
(voir section 2.2.2) est d’étre capable de recommander des tags méme pour les objets qui
n’ont pas été préalablement annotés par les utilisateurs. Ceci est clairement bénéfique pour
des collections de documents qui sont actuellement peu annotées, tel est le cas dans les
entreprises. L’avantage de recommandation de tags basée sur le contenu est qu’elle n’exige

pas l'intervention humaine tout au long du processus de tagging.

L’apparition des nouvelles approches topologiques telle que Folkrank a amélioré consi-
dérablement la recommandation de tags. Ce type d’approche n’exige pas de savoir la
spécificité des ressources et permet aussi le changement de mode (recommandation de
ressources/tags) sans modification de l'algorithme. En plus, tout comme les algorithmes
basés sur le FC, Folkrank est robuste contre les mises a jour en ligne, car il n’a pas be-
soin d’étre informé chaque fois qu'un nouvel utilisateur, ressource ou un tag entre dans le
systéme. Pour ces raisons, nous adoptons une approche topologique car elle peut s’appli-
quer sur plusieurs types de folksonomies. En plus, notre approche permet de faire face a

la complexité des folksonomies, qui sont en train d’exploser en taille au cours du temps,
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tout en proposant une approche de réduction qui utilise un algorithme de détection des
communautés. Notre approche est basée sur deux étapes fondamentales:
— Un systéme de clustering permettant de réduire la taille et la complexité de la folk-
sonomie.
Une approche de recommandation de tags par niveau afin d’aider 'utilisateur & in-

dexer ses ressources.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents types de folksonomies et les pro-
blémes qu’elles rencontrent, en particulier, le probléme d’ambiguité de tags. De ce fait, ce
chapitre introduit un état de I’art sur les différents travaux de recommandation de tags
qui tentent de faire face & cette problématique. En effet, les approches des systémes de re-
commandation de tags sont variées, et peuvent étre classées de différentes maniéres. Dans
la section 2.2, nous avons proposé une classification en quatre catégories d’approches: le
filtrage collaboratif, la recommandation basée sur le contenu, les approches topologiques et
les approches hybrides. A la fin, nous avons fait une étude critique des différents travaux
et nous avons exposé quelques exemples des systémes de recommandation les plus connus
comme les applications de recommandation utilisées dans les systemes de bookmarking
social: Bibsonomy et Delicious. Dans le cadre de cette thése, nous proposons une approche
topologique de recommandation de tags TLTR présentée dans le chapitre 5. Notre approche
est basée sur le clustering. Elle fait appel auz algorithmes de détection des communautés

afin d’améliorer la recommandation. Ce qui fait I’objet du chapitre suivant.
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Chapitre 3

Algorithmes de détection de
communautés

3.1 Introduction

Nous avons présenté dans le chapitre précédent, les différentes approches de recomman-
dation dans le contexte des folksonomies. Les folksonomies peuvent étre représentées par
des réseaux hétérogénes composés de plusieurs types de noeuds et par des hyperliens. L’ap-
proche de recommandation proposée que nous détaillons dans le chapitre 5 s’inscrit dans le
cadre des approches topologiques ot les folksonomies sont représentées par un graphe tri-
partite composé par les trois composantes: utilisateurs, tags et ressources. Nous travaillons
sur des approches de recommandation & double niveau. Le premier niveau consiste & ré-
duire le graphe de la folksonomie en générant des regroupements des clusters utilisateurs,
des tags et des ressources. La génération de ces clusters nous conduit vers le probléme de
détection des communautés. En effet, le contexte tripartite fournit pour chaque entité deux
types d’informations en fonction des deux autres entités. Par exemple, les relations entre les
tags peuvent étre établies soit en fonction des utilisateurs ou les tags utilisés par le méme
utilisateur sont liés ensemble, soit en fonction des ressources ol les tags utilisés pour anno-
ter la méme ressource sont liés ensemble. De la méme fagon, nous déterminons deux points
de vue de relations pour l'entité utilisateur et pour 'entité ressource. Afin de profiter de
cette richesse d’information et d’exploiter simultanément les relations issues des différents
points de vue de modélisation, nous nous tournons vers les réseaux multiplexes. En effet,

la notion du réseau multiplexe a été récemment introduite afin de faciliter la modélisation
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des réseaux multirelationnels, des réseaux dynamiques ou méme des réseaux attribués. Un
réseau multiplexe est un graphe multicouche. Concrétement, chaque entité est modélisée
par un réseau multiplexe. Chaque couche du réseau représente un type de relation. Par
exemple, le réseau multiplexe relatif a l'entité tags est composé de deux couches: la pre-
miére désigne les relations entre les tags issues d’un point de vue utilisateur, et la deuxiéme
indique les relations entre les tags issues d'un point de vue ressource. Dans ce chapitre,
nous présentons une étude approfondie des techniques de détection de communautés dans
les graphes multiplexes. Pour cela nous commencons par expliquer dans la suite comment
se passe la détection de communautés dans les graphes simples puis dans les graphes multi-
plexes. Dans le méme cadre de recommandation, d’autres travaux ont utilisé les techniques
de détection de communautés pour faire face au probléme de recommandation de tags
[Papadopoulos et al. 2011|, [Shepitsen et al. 2008|. En effet, [Papadopoulos et al. 2011]
ont appliqué le clustering uniquement sur la composante tags. Du coup, ils n’ont exploité

qu’un seul type de relation: les tags issus de point de vue ressource.

Dans la section 3.2, nous passons en revue les principales approches de détection de
communautés dans les graphes simples. Par la suite, la section 3.3 présente les principales
approches d’extension des approches étudiées dans la section 3.2 dans le cas des graphes
multiplexes. Nous mettons 'accent sur les différentes techniques d’évaluation existantes.

Dans la section 3.4, nous terminons par la conclusion.

3.2 Détection de communautés dans les graphes simples

Le probléme de détection de communautés est tres similaire aux problémes traités dans
d’autres domaines, tels que le clustering de données, le probléme de calcul de cut dans des
graphes ou encore les problémes d’optimisation. Ce qui améne & avoir une grande variété
d’approches pour l'identification des communautés. Une communauté est un ensemble de
neeuds dont la densité des liens internes est plus forte que la densité des liens externes.
Trois études de synthése intéressantes, mais non exhaustives, sont présentées dans [Tang et
Liu 2010], [Fortunato 2010] et [Papadopoulos et al. 2012]. Ici, nous proposons de classifier

les approches existantes dans quatre classes non exclusives entre elles:
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— Approches centrées groupe ou des nceuds sont regroupés en communautés en fonction
des propriétés topologiques partagées.

— Approches centrées réseau ou la structure globale du réseau est examinée pour la
décomposition du graphe en communautés.
Approches centrées propagation qui appliquent souvent une procédure d’émergence
de la structure communautaire par échange de messages entre nceuds voisins.
Approches centrées graine ou la structure communautaire est construite autour d’un
ensemble de nceuds choisis d'une maniére informeée.

Le tableau 3.1 donne les principales notations utilisées.

TABLE 3.1 — Notations utilisées

Notation Description
G =< V,E > || G: Graphe non orienté, V: Ensemble de nceuds, E: Ensemble de liens
n=[V| Nombre de nceuds
m=| E || Nombre de liens
Ag La matrice d’adjacence du graphe G
I'(x) Ensemble de voisins directs d’un neeud
d, =|| T'(z) | Degré de x
dist(x,y) Distance géodésique entre les noeuds x et y

3.2.1 Approches centrées groupe

Les nceuds sont regroupés dans une méme communauté en fonction de leurs propriétés
topologiques partagées. L’exemple le plus trivial est d’assimiler une communauté & une
clique maximale dans le graphe ou & une -dense quasi clique. Une clique est un sous-
graphe complet. Une clique est maximale si on ne peut I’étendre qu’en ajoutant de nouveaux
nceuds. Une v-dense quasi clique est un sous-graphe dont la densité est supérieure & un
certain seuil v € [0,1]. Or, le probléme de calcul des cliques maximales est un probléme
NP-difficile, ce qui rend difficile d’envisager son utilisation dans le contexte de trés grands
graphes. Un autre concept utile, souvent employé dans le domaine de I’analyse des réseaux
sociaux, est le concept de K-core. Un K-core est un sous-graphe connexe maximal dans
lequel le degré de chaque nceud est supérieur ou égal a k. Les graphes de terrain sont

principalement des graphes trés parcimonieux, de telles structures sont souvent minoritaires
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dans les graphes. Par contre, des groupements denses des nceuds peuvent servir comme des

graines pour la détection des communautés (voir section 3.2.4).

FIGURE 3.1 — Exemple de K-core dans un graphe - Exemple tiré de [Papadopoulos et al.
2012]

3.2.2 Approches centrées réseau

Un examen de la structure globale du réseau est effectué afin d’identifier les communau-
tés a partir du graphe. Dans la littérature, la plupart des approches proposées s’appuient
sur un schéma de calcul prenant en considération la connexion globale du graphe cible.
Une classification des approches centrées réseau a été proposée par [Tang et Liu 2010] ou
nous en distinguons trois familles:

1. Les approches de clustering: une approche simple a été proposée par [Aggarwal et
Reddy 2013] pour la détection de communautés consistant a transformer ce probléme
en probléme classique de clustering de données.

Etant donné n individus a regrouper en clusters, plusieurs algorithmes commencent
a calculer une matrice de similarité S de dimension n X n ot un élément S;; est la
similarité entre deux individus ¢ et j calculée par une mesure de similarité donnée.
Dans le cas d’un graphe G de n nceuds, il est aussi possible de construire une matrice
de similarité entre les noeuds du graphe en utilisant une mesure de similarité topolo-

gique. Différentes mesures de similarité topologiques peuvent étre définies. Nous les
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classifions en trois catégories:

Les mesures basées sur le voisinage des neeuds: dites aussi les mesures locales.

Le tableau 3.2 résume les principales mesures locales les plus utilisées.

’ Mesure H Formule H Référence ‘
Voisins communs || simV%(z,y) =| T'(z) N || [Lii et Zhou 2011]
(VO) I(y) |
Cosine (ou indice || sim®*(x,y) = || [Salton et McGill
de Salton) _T@)nrwl 1983|

[IC@ XTI
Jaccard sim7accrd (1 ) = || [Jaccard 1901]
[IC(z)NT (y)]
[INESINED]
Adamic-Adar sim4(xz, y) = || [Adamic et Adar
(AA) > st 2003]
T () g(IIT(2)[])
Allocation de res- || sim™(z,y) = || |Zhou et al. 2009]
source (RA) > m
zel'(z)NT(y)
Attachement pré- || simF (z,y) = d, x d,, [Barabési et Al-
férentiel (AP) bert 1999]
Sorensen Index sim TSN (15, q)) = || [Sorensen 1948|
2x||I(z)NC(y) |
[C@) [T )]l
HPI! simT P (z,y) = || |[Ravasz et al
[T(@)NT ()| 2002
min(||T(z)[L,[[T'(y)]]) 002]
HDI? sim™"PT(x, y) = || [Ravasz et al
[T(z)NT ()| 2002
maz ([T (@)[,[T(y)]]) 002]

TABLE 3.2 — Mesures de similarité dyadiques centrées voisinage

Les mesures basées sur les chemins entre les neeuds: dites aussi les mesures

globales. Parmi les principales mesures basées sur les chemins, nous prenons:

La proximité: simP™%(x,y) = E Plus la distance géodésique entre deux

1
dist(z,y
neeuds est petite plus la proximité des deux nceuds est grande. Or, rappelons
qu'une caractéristique phare des graphes de terrain est le faible degré de sé-
paration. Autrement dit, la distance moyenne entre chaque couple des nceuds

est faible. Ce qui rend une telle mesure peu discriminante dans beaucoup de

situations.
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La mesure de Katz: soit o(z,) I’ensemble des chemins de longueur [ reliant deux
neeuds z et y. La mesure de Katz proposée initialement dans Katz [1953] est
définie par:

it (2, ) = 30 6% || 0!, y) | (3.1)
=1

ol 8 << 1 est un facteur favorisant la prise en compte des chemins courts. Fouss
et al. [2007] montrent que si B est inférieur a la plus grande valeur propre de
Ag alors le calcul de cette mesure pour chaque couple de nceuds converge pour

les valeurs calculées par la formule matricielle suivante:
simB = (I — fx Ag)™t =1 (3.2)

ou I est la matrice identité. Le calcul de cette mesure est trés cotiteux pour les

grands graphes.

Les mesures semi-locales: une mesure semi-locale vise a réaliser un compromis
entre 1’exploration de la structure du graphe qui dépasse le simple voisinage d’une
part, et l'efficacité computationnelle d’autre part. Souvent, une mesure semi-locale
est dérivée d’'une mesure centrée chemin comme c’est le cas par exemple de la mesure

tronquée de Katz définie par:

lmal

Simt_katz — Z /BlAl (33)
=1

Une autre mesure similaire est Iindice de chemin local proposé dans [Zhou et al.
2009| et définie par:
sim T = A% 4 eA3 (3.4)

oll € est un paramétre & fixer pour pondérer 'apport du nombre de chemins de
longueur 3 & la valeur de cette mesure. Si € = 0, alors cette mesure revient & calculer

le nombre des voisins communs.

2. Les approches fondées sur les modéles des blocs: le principe de ce type d’ap-
proches a été introduit dans [Tang et Liu 2010]. Le but est d’estimer la structure

du graphe représentée par la matrice d’adjacence A par une structure de blocs. La
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matrice d’adjacence A peut étre estimée par le produit suivant:
RSICH (3.5)

ou S € {0, 1}”Xk est la matrice d’appartenance des nceuds aux blocs, k est le nombre
de blocs, et 3 est la matrice de densité d’interactions dans les blocs. Une fonction

objective naturelle & minimiser est la suivante:

min || A— SEST || (3.6)
n n

ot || . ||% est la norme de Frobenius: | A [|2= Y Y |4;;|>. Ce probléme de mi-
i=1j=1

nimisation est connu pour étre NP-difficile quand S est & valeurs discrétes. Une
approximation consiste & assouplir la contrainte et considérer la matrice S avec des
valeurs continues, mais en imposant 1’orthogonalité des vecteurs de S. Autrement
dit, on impose que SST = I;,. Dans ce cas la valeur optimale de S sera les k premiers
vecteurs propres de la matrice A associés aux k plus grandes valeurs propres de cette

matrice.

FIGURE 3.2 — Illustration de I’approche de modéle de blocs: exemple tiré de [Tang et Liu
2010]

3. Approches d’optimisation: Soit II = {P1,Pa,...,Pon} ensemble des partitions
possibles d'un graphe G ou n est le nombre des nceuds du graphe. Une autre facon
pour traiter le probléme de détection de communautés est de le ramener & un probléme

d’optimisation en se basant sur une fonction objective de qualité d’une partition. La
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F1GURE 3.3 — Exemple de calcul de la modularité: Q) = (

fonction objective la plus utilisée est le critére de la modularité [Newman 2004].
D’une maniére informelle, la modularité d'une partition mesure la différence entre
la proportion des liens intercommunautaires et la méme quantité dans un modele
aléatoire ol aucune structure communautaire n’est attendue. Ce modele aléatoire est
un graphe ayant les mémes caractéristiques que le graphe initial c’est-a-dire méme
nombre de nceuds, méme nombre de liens et la méme distribution de degrés. La dé-

finition formelle de la modularité est comme suit:

Etant donné une partition P = {c1,...,c;} composée de k communautés. Pour

. ciz . did; .

une communauté c;, la qualité est donnée par »° (A;; — 3.2). Pour une parti-
1,J€EC;

tion, la qualité est égale a la somme des qualités de chacune de ses composantes:

did;
> > (A — 53
ci€mi,jE€C;
La modularité d’une partition P est alors donnée par la formule suivante:

d;d;
QP) =5 IPUTIES (37)
ceP,y€cc

1

5, est ajouté pour normaliser les valeurs possibles de ) dans l'intervalle

Le terme

[—1,1]. La maximisation de la modularité est un probléme NP-difficile [Brandes et al.

154+6)—(11.25+2.56)
4 = 0.275

2008|. Des méthodes d’optimisation sont proposées pour calculer, en temps et en es-
pace polynomiaux, des partitions que I’on espére proches de 'optimum. Des méthodes
d’optimisation directe utilisant les techniques d’algorithmique génétique (|Li et Song
2013], [Pizzuti 2012] et [Cai et al. 2011]), de recuit simulé ([Reichardt et Bornholdt
2006] et [Guimera et al. 2004]) ou de I'optimisation extrémale [Duch et Arenas 2005

66



3.2. DETECTION DE COMMUNAUTES DANS LES GRAPHES SIMPLES

ont été proposés. Cependant, les heuristiques les plus appliquées sont fondées sur le

principe de la classification hiérarchique. Deux approches totalement différentes sont

largement expérimentées:

— Les approches agglomératives (ou ascendantes) selon lesquelles on part de la par-
tition atomique (ensemble des singletons), et on fusionne deux communautés a
chaque itération. Les communautés a fusionner sont celles qui promettent une mo-
dularité maximale. Des exemples de ces approches sont donnés dans [Blondel et al.
2008], [Newman 2004], [Donetti et Munoz 2004|, [Pons et Latapy 2005].

— Les approches divisives (ou descendantes) dans lesquelles on part du graphe entier.
A chaque itération, une communauté cherche a se scinder en deux de sorte 4 maxi-
miser la modularité. Des exemples de cette approche sont donnés dans [Newman
2004], [Lancichinetti et al. 2008|.

Les deux types d’approches produisent des hiérarchies de communautés. Dans [Tang

et Liu 2010], une formulation matricielle du probléme d’optimisation de la modularité

est proposée. On définit la matrice

B=A-4 (3.8)

2m

L’expression de la modularité d’une partition (voir 3.7) peut alors étre formulée

comme suit:

2m

Q=55 > SEBSc = 55 Tr(S"BS) = Tr(S'BS) (3.9)
C

ou Sg € {0,1}" est le vecteur d’appartenance communautaire des nceuds dans C,
S est la matrice d’indication d’appartenance d’'un couple de noecuds & une méme
communauté, et

1 A dd”

Ao L A ] 1
B 2mB 2m  (2m)? (3.10)

La maximisation de () peut se ramener alors au calcul des k premiers vecteurs propres
associés aux k valeurs propres les plus grandes de la matrice B sous condition de
relaxation spectrale de S (i.e. SST = I) [Newman 2006]. Les approches fondées sur

I'optimisation de la modularité se basent sur les hypothéses suivantes:

(a) Pour un réseau a structure communautaire, les partitions qui possédent des

valeurs de modularité tres grandes sont structurellement identiques.
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(b) On trouve un bon partitionnement si la valeur de modularité est maximale.

(c) C’est possible de déterminer une partition pour laquelle la modularité est maxi-

male dans le cas ol le réseau posséde une structure communautaire.

Or, de récentes études ont montré que les trois hypothéses énumérées ci-dessus sont
toutes fausses. Dans [Fortunato et Barthelemy 2007] les auteurs montrent que les
algorithmes fondés sur I'optimisation de la modularité souffrent d’'un probléme de
limite de résolution dans le sens qu’ils ne peuvent pas distinguer des communautés
plus petites d’'une certaine taille limite. Pour des graphes non pondérés la maximisa-
tion de la modularité ne permet pas de distinguer des communautés ayant un nombre
de liens inférieur a \/? Dans une tentative de traitement de ce probléeme de limite
de la résolution, une correction de la fonction de la modularité est proposée dans
[Reichardt et Bornholdt 2006] en ajoutant un parameétre de résolution A comme

suit:

1 d;d;
QP) = m};;m —A50) (3.11)

Plus la valeur de A est grande plus les communautés de petite taille seront favori-

did;
2m *°

sées par () puisque la maximisation de () nécessite la minimisation du terme A
Inversement, les communautés de grandes tailles seront favorisées en diminuant .
Pour A = 1, nous obtenons la méme fonction de modularité initiale. Si cette nouvelle
fonction de modularité, appelée modularité mutli-résolution, peut étre réglée pour
explorer des communautés a différentes échelles, elle apporte néanmoins une réponse
partielle au probléme de la limite de résolution puisque les tailles de communautés
dans les réseaux réels sont trés hétérogénes et suivent aussi une distribution selon
une loi de puissance. D’autre part, [Lancichinetti et Fortunato 2011 montrent que
la maximisation de la modularité n’a pas seulement tendance a fusionner les pe-
tits groupes, mais aussi & éclater des grandes communautés, et il semble impossible

d’éviter simultanément les deux problémes.

L’étude reportée dans [Good et al. 2010] montre I'existence d’un grand nombre de

partitions trés différentes entre elles, mais qui ont une valeur de modularité optimale.
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Ce plateau étendu de partitions différentes entre elles, mais qui ont des modularités
maximales explique les différences dans les résultats des différentes approches d’opti-
misation de la modularité. [Aynaud et Guillaume 2010] montrent que les algorithmes
de maximisation de la modularité sont trés sensibles & des perturbations minimales

appliquées au graphe étudié.

3.2.3 Approches centrées propagation

Comme son nom l'indique, ce type d’approche applique souvent un processus d’émer-
gence de la structure communautaire par un échange de messages entre les nceuds voisins.
Principalement, les approches centrées propagation se basent sur la propriété de la densité
des liens intra communautés. Dans le cas ou les liens inter communautés sont faibles et
a cause de la densité relative des communautés, nous constatons qu’il est plus probable
qu’un signal émis par un neeud et rediffusé par ses voisins de rester dans la communauté
du nceud source que de se propager vers les autres communautés. Cette propriété a été
exploitée autrement dans différents algorithmes. Par exemple, les algorithmes de propaga-
tion de label (LPA) présentés dans I'algorithme 1 [Raghavan et al. 2007] sont basés sur
I'idée de propagation des labels. Ce sont des algorithmes itératifs dont a chaque étape un
neeud choisit le label le plus fréquenté par ses voisins directs jusqu’a la convergence vers
une structure communautaire. La propagation de labels peut se faire en mode synchrone,
asynchrone ou semi-synchrone. L’avantage de ce type d’approche est qu’elle est rapide,
mais souffre de probléme de convergence (probléme d’oscillation) et de robustesse (ot les
différentes exécutions donnent de différentes solutions pour un méme réseau). Il y a eu des
solutions pour pallier la convergence en utilisant les approches semi-synchrone [Cordasco
et Gargano 2012] avec coloriage de graphe, mais cela ne résout pas le probléme d’insta-
bilité. Pour le rendre stable, il y a d’autres approches proposées soit par la limitation des
labels [Leung et al. 2009], soit par la propagation équilibrée [Subelj et Bajec 2011], soit
en utilisant les approches basées sur I’ensemble clustering ([Seifi 2012], [Lancichinetti et
Fortunato 2012]).

I''(v) : représente I'ensemble des voisins ayant le label [. Tl existe d’autres algorithmes cen-

trés propagation basés sur les techniques de propagation de labels [Corlette et Shipman III
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Algorithm 1 Algorithme de Propagation de Label

Require: G =<V, F > un graphe connecté,
1: Initialisation de chaque nceud par un label unique I,
2: while labels sont instables do
3: forveVdo
4: l, = argmax; [ (v) ||
5. end for
6: end while
7: return communautés & partir des labels

2010], [Raghavan et al. 2007], [Xie et Szymanski 2011], [Subelj et Bajec 2011], [Gregory
2010].

3.2.4 Approches centrées graine

Ces approches sont fondées sur deux étapes fondamentales:

— La détermination des graines qui correspondent & un ensemble de noeuds ou a des
groupes de nceuds dans le graphe.

— L’application d’un processus de calcul des communautés locales qui jouent un réle
particulier (coeurs de communautés) autour des graines afin de détecter les commu-
nautés dans le réseau.

L’algorithme 2 présente les grandes lignes d'un algorithme typique de détection de com-

munautés centré graine. Nous distinguons les trois principales étapes suivantes:
1. Calcul des graines.
2. Calcul des communautés locales des graines.

3. Calcul des communautés & partir de I’ensemble des communautés locales calculées &
I’étape 2.

Différentes mesures de choix de graine ont été proposées. Soit en utilisant les mesures
classiques de centralité [Khorasgani et al. 2010], [Shah et Zaman 2010] dans le cas ou
la graine est composée d’un seul nceud. Soit en se basant sur la connectivité dans le cas
ou la graine est composée d'un ensemble de neeuds [Papadopoulos et al. 2011|. Plusieurs
techniques d’expansion des graines sont proposées. La plupart des algorithmes utilisent
les heuristiques développées pour l'identification de communautés locales. Par contre, ces

approches ne peuvent pas assurer dans la structure communautaire calculée de couvrir
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Algorithm 2 Algorithme général de détection de communautés centré graine

Require: G =< V, FE > un graphe connecté,
1:C+0
2: S < calcul _graine(G)
3: for s € S do
4: (s« calcul local com(s,G)
5 C+ CH+Cq
6: end for
7. return calcul communauté(C)

I’ensemble des noeuds d’un graphe. [Yakoubi et Kanawati 2014] ont proposé une approche
originale ou aprés avoir identifié les graines, chaque nceud dans le graphe (graine ou pas)
calcule un vecteur de préférence d’appartenance aux communautés de chaque graine. En
effet, cette appartenance communautaire des nceuds est déterminée & travers une procé-
dure de vote entre chaque nceud et ses voisins directs. Dans [Kanawati 2014|, une étude
comparative plus approfondie des approches centrées graine est présentée. Dans cette sec-
tion, nous expliquons un exemple de ces algorithmes centré graines appelé Licod? o les

communautés se forment autour des nceuds leaders.

En effet, notre approche présentée dans le chapitre 4 se base sur 'adaptation de cet
algorithme afin de pouvoir l'exploiter dans le cadre des graphes multiplexes. Licod est

composé de trois étapes:

1. La premiére étape est l'identification de ’ensemble des Leaders £ en utilisant la
mesure de centralité. Un noeud est désigné comme leader si sa valeur de centralité
dépasse les centralités de ses voisins. Il y a plusieurs mesures de centralités qui peuvent
étre employées telles que: la centralité d’intermédiarité (betweenness), la centralité de
degré (degree) et la centralité de proximité (closeness). Par la suite, £ est réduit en
un ensemble C de communautés de leaders. Si deux leaders ont un nombre de voisins

communs trés élevé, alors ces deux leaders sont regroupés dans la méme communauté.

2. Chaque z € V définit un vecteur de préférence P ou les communautés identifiées
dans C sont triées par ordre décroissant. La version actuelle détermine le degré d’ap-

partenance d'un nceud x & une communauté ¢ € C par min,dist(z, ¢;)c; € c.

3. Une phase d’intégration commence dés que chaque nceud a son vecteur de préférence.

3. Leaders Identification for Community Detection in Complex Networks
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En effet, le vecteur de préférence d’'un nceud est fusionné avec ceux de ses voisins
directs. Ce qui permet de favoriser la plus dominante dans ’ensemble des nceuds
voisins. La tache de vote est assurée par les algorithmes issus de la théorie de choix
social [Chevaleyre et al. 2007]. Ce processus est répété jusqu’a stabilisation du vecteur

d’appartenance de chaque nceud.

4. A la stabilisation, chaque nceud z est attribué aux communautés placées en téte de

vecteur de préférence.

Algorithm 3 L’algorithme Licod

1: Déterminer I’ensemble des Leaders L
2: Répéter jusqu’a stabilisation ou max fois:
Chaque x € V trie les communautés ¢ € C dans un ordre décroissant selon le degré
d’appartenance PY.
Pour chaque z € V| calculer
P! = FusionVotes(P. 'y € X UT(x))
Recalculer L
3: Retourner pour chaque nceud la communauté placée en téte de vecteur de préférence.

3.2.5 Evaluation des communautés

Dans la littérature, les algorithmes de détection de communautés peuvent étre comparés
en fonction de leurs complexités de calcul, d’espace mémoire et aussi en mesurant la qualité
des communautés. Or, la tache d’évaluation de la qualité des communautés souffre encore
des problémes malgré l'apparition de nombreux travaux dans ce domaine. Les mesures
d’évaluation sont classées en trois grandes familles d’approches:

— Les indices d’évaluation par rapport a une partition de référence.

— Les indices d’évaluation des qualités topologiques des communautés.

Evaluation guidée par une tache.

3.2.5.1 Indices d’évaluation de communautés par rapport a4 une partition de
référence

Une partition de référence d’un graphe G peut étre issue & partir de I'un des trois

processus suivants:
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L’annotation par un expert: les graphes pour lesquels des experts ont défini des par-
titions de références sont souvent des graphes de trés petite taille. Le tableau 3.3 décrit les
caractéristiques des principaux réseaux réels annotés par des experts et qui sont souvent

utilisés comme un benchmark pour les algorithmes de détection de communautés*.

TABLE 3.3 — Quelques réseaux réels souvent utilisés comme un Benchmark pour les algo-
rithmes de détection de communautés

Réseau n m # communautés
Club de Karaté de Zachary | 34 | 78 2

Football 115 | 616 || 11

Strike 24 | 38 3

Livres politiques 100 | 441 || 3

Dauphins 62 159 || 2

Les approches basées sur l'inférence de communautés: cette approche prend en
compte dans le calcul, les aspects sémantiques notamment les nceuds et/ou les liens d’un
réseau. Elle est utilisée récemment dans le travail de [Yang et Leskovec 2012]. Or, certaines
régles appliquées pour l'inférence de communautés sont plus que discutables: par exemple,
dans le cas du réseau des publications reportées dans la fameuse base Dblp, les auteurs
proposent que si deux auteurs publient dans une méme conférence alors ils appartiennent a
une méme communauté. Dans le cas du réseau social Live Journal, ils proposent d’assimiler
les groupes de fans d’artistes a des communautés. Il est bien str difficile de définir des
régles plus précises sans une analyse approfondie, mais les communautés ainsi définies sont
souvent trés nombreuses, de petite taille par rapport & la taille du réseau et sont mono

thématiques.

Génération par un modéle artificielle: le but est de produire des graphes artificiels
dont les structures communautaires sont paramétrables. Le modele LFR introduit dans
|Lancichinetti et al. 2011] est I'un des modeles les plus récents. En effet, les générateurs

sont fondés sur l'identification des communautés denses. Par la suite, on les relie entre elles

4. La plupart de ces réseaux de Benchmark sont disponibles sur la page de jeux de donnée de Pakek:
http://vlado.fmf.uni-lj.si/pub/networks/data/esna/
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avec une densité paramétrable pour pouvoir contréler la complexité de reconnaissance de
la structure communautaire. L’avantage d’avoir une partition de référence est de pouvoir
utiliser les différentes mesures de distance entre les clusters. Ces mesures ont été développées
pour évaluer les approches de classification non supervisée appelées aussi le clustering
[Aggarwal et Reddy 2013]. Soit un graphe G, V est I’ensemble de nceuds. Notons une
partition de référence de V par R = {ry,...,rp}. Soit U = {uy,...,un} une partition
calculée a travers un algorithme de détection de communautés. Afin de mesurer la similarité

des deux partitions R et U, nous pouvons faire appel & 'une des mesures suivantes:

La pureté: la pureté d'une communauté u; € U par rapport une partition R est

définie par:

w0y |

purity(u;, R) = max (3.12)

j=1=n || u; ||

Cette fonction permet de déterminer le taux de recouvrement maximal entre la commu-
nauté u; et les communautés définies dans R. Par conséquent, la pureté de la partition

U par rapport & R est la somme pondérée de la pureté de chaque communauté de U par

rapport & R:
m
purity(U, R) = Zwui X purity(u;, R) (3.13)
i=1
Ol Wy, = T,Lluiln est la prévalence de la communauté u; dans U.
> ]
=1

L’indice de rand: cette mesure, initialement proposée dans [Campello 2007], est
basée sur le comptage de nombre d’accords entre deux partitions sur l’appartenance com-
munautaire de chaque paire des noeuds. Soient:

a le nombre des paires placées dans une méme communauté selon U et R

— b le nombre des paires placées dans une méme communauté selon U et en différente
communauté selon R.

— ¢ le nombre des paires placées dans une méme communauté selon R et en différente
communauté selon U.

— d le nombre des paires placées en différentes communautés selon U et selon R.
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La somme a+d donne le nombre d’accords entre les deux partitions, tandis que b+ ¢ donne
le nombre de désaccords. L’indice de rand est simplement défini par ®:
a+d

n

2

Une version ajustée de cet indice, appelée ARI® est proposée dans [Hubert et Arabie 1985]

Rand(U, R) =

(3.14)

afin d’avoir une mesure dont ’espérance est nulle pour des partitions aléatoires. L’indice

ARI est donné par:

(’;) (a+d) —[(a+b)(a+c)+ (c+d)(b+d)

ARI(U,R) = (3.15)

((Z))? —[(a+b)(a+c)+ (c+d)(b+d)

Mesures basées sur 'information mutuelle: linformation mutuelle mesure le
degré de dépendance entre deux variables aléatoires X et Y. Elle est donnée par la formule
générale:

I(X,Y)=H(X)+H(Y) - H(X,Y) (3.16)

ou H(X) est I'entropie de Shanon de la variable X et H(X,Y) est 'entropie conjointe des

deux variables X et Y. Rappelons que I'entropie d’une variable X est mesurée par:
Ng
H(X) == p(z:)log(p(x:))
i=1

et 'entropie conjointe de deux variables X, et Y est donnée par:

ng Ny

H(X,Y)=— Z ZP(%, y;i)log(p(xi, y;))

i=1 j=1
ou {x;} (reps. {y;}) est 'ensemble de n, (reps. n,) valeurs possibles de X (reps. Y).
p(x;) est la probabilité pour X d’avoir la valeur x;. et p(z;,y;) est la probabilité pour que
conjointement X ait la valeur x; et Y ait la valeur y;. En assimilant une partition U a une

variable aléatoire, on peut écrire son entropie sous la forme:

U]

H(U) = =) plui)log(p(u;))
i=1

n n!
5. rappel: (k) = Hn—mt
6. Adjusted Rand Index
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[ls |
e

La probabilité d’appartenance p(u;) d’'un nceud de V' a la communauté u; est égale a:
En substituant dans ’expression 3.16, on obtient ’expression de l'information mutuelle
entre deux partitions:

MU,R) =YY p(u, r)zog(M) (3.17)

uelU reR p(u p(?“)

Une version normalisée de I'information mutuelle est introduite dans [Strehl et Ghosh
2003] afin d’obtenir une mesure entre 0 et 1. L'information mutuelle normalisée (NMI) est

donnée par:
I(U,V)

NMI(U,V) = TROET

(3.18)

Une version ajustée de la mesure NM T est récemment introduite dans [Vinh et al. 2009].
Dans [Meild 2003], une mesure similaire est introduite, appelée variation de I'information

(IV). Elle est donnée par:
VIU,V)=HU)+ H(V)—-2xIM(U,V)

Les mesures de comparaison des partitions basées sur la théorie de I'information sont assez
corrélées entre elles. En pratique, la mesure N M1 reste la plus utilisée dans la littérature

scientifique.

3.2.5.2 Mesures topologiques pour I’évaluation de communautés

Ici, nous distinguons deux types de mesures topologiques:

— Les mesures basées sur la qualité des communautés isolées formant une partition:
beaucoup de mesures de qualité d’une communauté individuelle ont été introduites
pour faire face au probléme d’identification de la communauté d’un nceud connu aussi
par la détection de communauté locale. Dans ce cadre, la qualité d’une partition est
la moyenne des qualités de toutes ses communautés.

> f(S)

Q) = (3.19)

ou f() est une fonction de qualité d’une communauté. Le tableau 3.4 résume ’essentiel

de ces fonctions de qualité. Nous utilisons la notation suivante:
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— n.: le nombre des nceuds dans la communauté c.

— me: le nombre des liens dans la communauté c.

— be: le nombre des liens sortants de la communauté c.

d™: la médiane des degrés des noeuds dans V'

Mesure Type Formule Description
Densité interne int. % Densité du sous-graphe
induit par la communauté
Degrés moyens int. QZ—TC La moyenne des degrés internes
FOMD int. |{U:“EC’|(U’22’U€C|>dm}| Le pourcentage des noeuds internes ayant
un degré > la médiane des degrés
TPR interne H“EC}:H”’wEC:(UAZ)’(w’U)’(u’w)em Taux d’implication dans des triangles
Expansion Ext. Z—i Nombre des liens sortants par nceud
Taux de coupe  Ext. m Taux des liens sortants sur les liens
sortants possibles
Conductance Hybride ﬁ La fraction des liens sortants
MAX-ODF Hybride max %f’vgc}l Le max des liens sortants par nceud
AVG-ODF Hybride - x Y [ew)Choge]

uece

TABLE 3.4 — Mesures topologiques d’évaluation d’'une communauté c

— Les mesures globales permettant d’évaluer la qualité d’une partition: le critére le plus

utilisé pour calculer la qualité intrinséque d’une partition est la modularité, présentée

dans la section 3.
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3.2.5.3 Evaluation guidée par une tache

L’évaluation guidée par une tiche semble étre une alternative intéressante. Le prin-
cipe est simple: soit T une tache ou la détection de communautés peut étre appliquée.

Soit per(T, Algo?,,,) un indicateur de performance de 'exécution de la tache T" en utili-

€T

z m- Nous pouvons comparer les per-

sant ’algorithme de détection de communautés Algo
formances des deux algorithmes différents en fonction des indicateurs per(T, AlgoZ,, ) et
per (T, Algotem ). Dans [Papadopoulos et al. 2012], les auteurs proposent d’utiliser la tache
de recommandation de tags dans les folksonomies. Dans [Yakoubi et Kanawati 2012],
|Yakoubi et Kanawati 2013] la tache de classification non supervisée de données non rela-
tionnelles est employée. Afin de classifier les données, 'approche commence par structurer
les données sous forme de graphe de voisinage défini a4 ’aide d’une fonction de distance ap-
propriée [Toussaint et Bhattacharya 1981]. Les algorithmes de détection de communautés
peuvent alors étre appliqués sur ce graphe pour identifier les clusters. Dans ce travail, nous

utilisons I’évaluation guidée par une tache afin d’évaluer notre approche de détection de

communautés dans la tache de recommandation de tags (voir chapitre 5).

3.3 Deétection de communautés dans les graphes multiplexes

3.3.1 Deéfinition

Un graphe multiplexe dit aussi multicouche est un graphe constitué de différentes
couches dont chacune est composée par les mémes nceuds notés par V', mais chaque couche
de type différent correspond a une catégorie de relations. A titre d’exemple, nous prenons
le réseau bibliographique de Dblp (voir figure 3.4) ou [Davis et al. 2011] et [Pujari et Ka-
nawati 2014] le définissent par un graphe multicouche. Chacune de ses couches correspond
aux relations de co-citation, co-participation a une conférence et de co-publication et les

nceuds sont les auteurs (ici nous avons trois types de relations donc trois couches).

La représentation formelle d’un réseau multiplexe composé par « couches est comme

]

suit: G =< V, Eq,..., E, >, ou chaque couche correspond & une matrice d’adjacence A[Ga .

Le tableau 3.5 résume les notations que nous utilisons dans la suite de cette section.
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covenue

cocitation

authors

FiGUrE 3.4 Réseau multiplexe de Dblp: Les couches représentent les différents types de
relations

TABLE 3.5 — Notations utilisées pour les réseaux multiplexes

Notation | Description

A la matrice d’adjacence de la couche k

dgk] le degré de nceud ¢ dans la couche &

ml¥] le nombre des liens dans la couche k

C’fjl le poids de lien inter couches k et [ entre le noeud ¢ et le nceud j

En se référant a la définition d’'une communauté dans un graphe simple, une commu-
nauté multiplexe peut étre vue comme un sous-graphe dense fortement lié dans le réseau

multiplexe et qui est faiblement connecté aux autres communautés dans le graphe. Dans
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un graphe multiplexe, le concept de densité reste vague: par exemple dans la figure 3.5, on

ne sait pas quel est le graphe le plus dense dans le réseau multiplexe.

(a)

FIGURE 3.5 — Sous graphes denses dans un réseau multiplexe: source [Berlingerio et al.
2011]

Dans les travaux existants traitants les problémes de détection de communautés dans

les réseaux multiplexes, trois classes d’approches sont identifiées:

Agrégation des couches: ce type d’approche consiste a fusionner les couches du réseau
multiplexe afin d’obtenir un réseau simple en utilisant une technique d’intégration des
différentes couches. De ce fait, nous pouvons appliquer les algorithmes de détection

des communautés classiques sur le nouveau réseau.

Agrégation des partitions: 'idée principale est d’identifier les structures communau-
taires séparément dans chacune des couches du réseau multiplexe, en appliquant un
algorithme de détection de communautés. Puis, une agrégation des structures com-
munautaires résultantes de chaque couche se fait en faisant appel a une stratégie de

fusion des partitions.

Exploration simultanée des couches: le but est d’explorer les couches de réseau mul-

tiplexe dans le méme processus de la détection des communautés.

3.3.2 Agrégation des couches (AC)

Soit Gy =< V, E\, ..., Eq > un graphe multiplexe composé de o couches. A¥] présente
la matrice d’adjacence. Le but est de transformer le graphe Gj; en graphe simple pondéré

G =< V,E,W > avec W la matrice de poids des liens e € E. En effet, ce type d’approche
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tente de maintenir autant que possible les informations présentées dans le graphe multiplexe
initial. Plusieurs métriques de calcul des poids sont proposées. Nous présentons les plus

utilisées:

La pondération binaire: 1’idée principale est de relier deux nceuds ¢ et j dans le graphe
simple §'il y a un lien entre ces deux neeuds dans au moins 'une des a couches [Berlingerio

et al. 2011|,[Suthers et al. 2013]. Plus formellement, nous avons:

(3.20)

{1 sidl<i<a:(i,j) ek
Wi; = .
0 sinon

Pondération en fonction de la fréquence: une autre méthode a été proposée par
[Tang et Liu 2010] qui consiste & pondérer les liens, tout en calculant la moyenne de leurs

poids dans toutes les couches. Formellement:

L 4
wij =~ ;AU (3.21)

En plus, une deuxiéme maniére de calcul de pondération de poids est introduite dans
[Berlingerio et al. 2011] ou le poids d’un lien cette fois-ci correspond a sa redondance dans

les différentes couches:

wij = {d: A #0} | (3.22)

Pondération par une mesure de similarité: une maniére plus générale est de pon-
dérer un lien (7,j) dans un graphe simple représentant un graphe multiplexe, par une
similarité multiplexe. On peut pratiquement utiliser les mémes techniques employées pour
le calcul des versions temporelles des mesures de similarité dyadiques dans un graphe dy-
namique [Potgieter et al. 2009]. En effet, Ihistorique de I’évolution d’un graphe sur § pas
de temps peut étre assimilé & un graphe multiplexe de 8 couches. La différence est que
le temps induit un ordre sur les couches contrairement & un réseau multiplexe ot aucun
ordre ne peut étre défini sur les couches. Dans |Berlingerio et al. 2011| les auteurs pro-
posent l'utilisation du ccefficient de clustering d’un lien potentiel (7, j) comme une mesure

de similarité pour la pondération du graphe G.
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Combinaison linéaire: [Cai et al. 2005] mettent 'accent sur l'idée que les couches
d’un multiplexe possédent différents apports variables & la génération des communautés.
Ainsi, 'intégration des couches peut se faire grace & une combinaison linéaire des matrices

d’adjacence des couches comme suit:
o)
A= "wAM (3.23)
k=1

o A est la matrice d’adjacence du graphe simple résultat. Le poids wy est déterminé a
partir des exigences de l'utilisateur sur ’appartenance ou non d’un ensemble de nceuds a
des communautés bien précises. L’inconvénient majeur de ce type d’approche est la perte
d’information sur la multiplicité des liens. En plus, la transformation du graphe multiplexe
en graphe simple ne se fait que dans un seul sens et il n’est plus possible de retrouver le
graphe initial. Cependant, il ne faut pas nier que ces approches ont une simplicité dans leur
mise en place et la possibilité de choisir parmi les algorithmes de détection de communautés

utilisés dans les réseaux simples.

3.3.3 Ensemble clustering (EC)

Ce type de méthode consiste a I’agrégation des partitions. Le principe consiste & choisir
un algorithme de détection de communautés afin de I’appliquer & chacune des a couches de
résean multiplexe qui sont composées par ’ensemble des neeuds V. A Dissue de cette étape,
nous obtenons « partitions. En agrégeant ces partitions résultantes grace a des méthodes
d’ensemble clustering [Topchy et al. 2005; Sammut et Webb 2010; Goder et Filkov 2008;
Strehl et Ghosh 2003], nous obtenons une seule partition. [Seifi 2012| propose une approche
de calcul des coeurs de communautés. Tout d’abord, cette approche construit une matrice F
de dimension n x n ot chaque élément F;; de la matrice refléte la fréquence d’appartenance

(K] A partir de

des noeuds 7 et j & une méme communauté dans I’ensemble des partitions P
la matrice F, un nouveau graphe G? est créé dont les nceuds sont 1'ensemble V et un lien
est rajouté entre deux nceuds si F;; > (. [Seifi 2012| désigne les composantes connexes
du graphe G? comme cceurs de communautés du graphe initial G. Le but principal de

cette approche est de calculer les coeurs des communautés en fixant deux parameétres: un

algorithme de détection de communautés instable et une variable N qui désigne le nombre
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d’exécutions de l’algorithme. De plus, cet algorithme peut étre utilisé dans le contexte

d’agrégation des partitions issues des différentes couches d’un réseau multiplexe.

3.3.4 Exploration simultanée des couches (ESC)

Peu de travaux ont traité le probléme d’exploration simultanée de toutes les couches
d’un réseau multiplexe pour la détection des communautés. [Tang et Liu 2010] fait partie
des premiers travaux qui ont essayé de transformer le probléme de détection des commu-
nautés dans les graphes simples vers les graphes multiplexe. En effet, [Tang et Liu 2010]
proposent un modéle unifié (voir figure 3.6) ou l'agrégation peut se faire & deux endroits;
soit au niveau des matrices d’utilité, soit au niveau des matrices d’indication d’apparte-
nance communautaire. Cette approche n’est pas adaptée aux graphes de taille importante,
car l'utilisation de ’algorithme K-means exige de connaitre le nombre des communautés a

trouver.

] Calculde matrice d'utilite [
Un Graphe de réseau J :l Matrice d'utilite

Calcul de k| top de vecteurs propres

1

Partition de graphe J<

[

Appliquerlek means l

Matrice d'indication

FIGURE 3.6 — Modé¢le unifié pour la détection des communautés |[Tang et Liu 2010]

L’efficacité de la modularité et de son optimisation dans les approches de détection
de communautés des graphes simples a motivé son extension dans le cadre des graphes
multiplexes. [Mucha et al. 2010] ont proposé une généralisation de la modularité. La

formule est la suivante:
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(k] 7IK]
1 [s] d; d; ki
Qumuttiplee(P) = 2% Z Z <<Az’j = Ak 2ml¥] Ort + 05 G (3.24)

ceP 1i,j€c
kl:1—a
onpu= Y mlk + Cji est le facteur de normalisation, et Ay est le facteur de résolution.
jev
kJl:l—«

Dans le contexte de réseau multiplexe, seulement les liens internes d’une couche sont des
liens implicites reliant un nceud ¢ & lui méme dans les autres couches. Donc nous avons
ijl = 0 Vi # j. Parmi les travaux qui ont utilisé la modularité multiplexe nous trouvons
[Costa et al. 2011]. Ils ont proposé une version inspirée de ’algorithme de Louvain appelée

GenLouvain.

Principe de GenLouvain: Il est basé sur 1’algorithme de Louvain [Blondel et al. 2008|
et il implémente une méthode d’optimisation gloutonne locale de la modularité. A Iétat
initial, chaque nceud est affecté & une communauté différente des autres. L’algorithme

applique ensuite une itération de succession de deux phases :

Phase d’affectation des nceuds: pour chaque nceud x on évalue le gain de la modularité
multiplexe si on le déplace dans la communauté de ses voisins directs. On déplace x
dans la communauté du voisin qui maximise le gain de la modularité. Si aucun gain

n’est trouvé, le noeud reste dans sa communauté.

Phase de compression: on compresse le graphe obtenu en remplacant chaque commu-
nauté par un seul nceud. Deux nceuds ¢;, ¢, dans le nouveau graphe sont liés par un
lien s’il existe un lien entre un nceud de la communauté représentée par ¢, et un nceud
de la communauté représentée par c,. Le poids de lien entre deux communautés est

égal a la somme des poids des liens reliant des noeuds de deux communautés.

L’algorithme s’arréte s’il n’y avait plus la possibilité de réaffectation des nceuds ou si un
maximum de modularité est atteint. La complexité théorique de l'algorithme n’est pas
étudiée, mais d’une maniére expérimentale, cette complexité est évaluée & O(nlogn) ce qui

fait de Louvain la méthode la plus rapide pour l'identification de communautés.

Récemment, [Battiston et al. 2013] ont proposé d’étendre les mesures dans les graphes

simples afin de pouvoir les utiliser dans le contexte des graphes multiplexes. Cette approche
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repose sur 'idée qu’un neeud (ou lien) doit étre impliqué dans plus qu'une couche afin de

pouvoir étre pris en compte, sinon sa valeur est nulle. Par exemple, la définition de degré
« .

=5 dy] le degré total

i=2
d’un nceud ¢ dans le réseau multiplexe. Le degré multiplexe du neeud ¢ est défini par :

multiplexe . [k] d[k]
di - Z tot]l o9 dtot] (325)

La fonction d’entropie proposée par [Battiston et al. 2013| exige I'implication d’un nceud

d’un nceud dans un réseau multiplexe se fait comme suit: Soit dgtoﬂ

dans plus d’une couche du multiplexe. Le degré multiplexe d’un nceud x est nulle si tous ses
voisins sont concentrés dans une seule couche. Cependant, elle atteint sa valeur maximale

si le nombre de ses voisins est le méme dans toutes les couches.

3.3.5 Critéres d’évaluation

Dans la section 3.2.5, nous avons fait un apercu des différents critéres d’évaluation des
communautés dans le contexte des graphes simples. Par contre, peu de travaux ont traité
cette problématique dans le réseau multiplexe. Actuellement, il n’existe pas des graphes
réels de référence ou méme des graphes générés d’une maniére artificielle permettant de
produire des réseaux multiplexes de benchmark. Par conséquent, la mesure de la modularité
multiplexe est considérée comme mesure générale au niveau des indicateurs topologiques
sans oublier ses limites au niveau de son optimisation. Un deuxiéme indicateur topologique
appelé mesure de redondance a été proposé par [Berlingerio et al. 2011]. En effet, ils utilisent
la mesure de redondance pour évaluer si la structure communautaire est partagée ou pas par
toutes les couches du multiplexe. La performance de cette technique dépendra du niveau
d’importance des différentes couches pour la tache d’identification des communautés. Le
calcul de cet indicateur se fait comme suit. Soient:

— P l’ensemble des couples (u,v) qui sont directement connectés dans une couche au

moins.

— P 'ensemble des couples (u,v) qui sont directement connectés dans deux couches au

moins.

— P. C P l'ensemble des liens dans la communauté c.

150 C P le sous-ensemble de P et qui sont aussi dans c.
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La redondance d’'une communauté c est alors donnée par:

ORLALE JAlm # 0} |
(u,w)EP:

La qualité d’une partition multiplexe peut étre donnée par:

#P) = ] 27 (3:27)

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié les différentes approches de détection de com-
munautés dans les réseaux multiplexes. En effet, il existe plusieurs classes d’approches.
Certains travaux classiques font recours a l’agrégation des couches en amont du clustering
ou a ’agrégation des partitions obtenues a l'issue du clustering. D’autres approches traitent
le réseau multiplexe en tant qu’entité entiére et essaient d’explorer toutes les couches simul-
tanément. Par ailleurs, les approches basées sur I'optimisation de la modularité souffrent
de plusieurs problémes (présentés dans la section 3) notamment la limite de résolution et
de la maximisation de la modularité dans le cadre des graphes non pondérés. Dans la méme
logique, les approches centrées propagation, notamment LPA | souffrent des problémes d’in-
stabilité et de robustesse (voir section 3.2.3). Nous écartons ces deux types d’approches et
nous nous intéressons a ’exploration d’un algorithme centré graine dans un cadre de ré-
seaux multiplexes. Dans le chapitre suivant, nous introduisons notre approche de détection
de communautés Mux-Licod en explorant simultanément les couches de réseau multiplexe.
Ce type d’approche va nous permettre d’avoir en premier temps des communautés de
meilleures qualités (chapitre 4) et en deuxiéme temps d’améliorer la recommandation de
tags (chapitre 5). Le majeur inconvénient que nous rencontrons est le manque d’outils

d’évaluation des communautés multiplexes.
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Chapitre 4

Mux-Licod

4.1 Introduction

Comme nous 'avons vu dans le chapitre 3, la plupart des travaux dans le domaine
d’analyse des réseaux complexes s’intéressent & des réseaux simples et statiques. Or, dans
de nombreux contextes, les réseaux d’interactions peuvent étre:

— Hétérogénes: ils contiennent différents types de nceuds et de différents types de liens.

Dynamiques: ot les noeuds et les liens peuvent varier avec le temps.

— Attribués: ou les nceuds du réseau sont décrits par un ensemble d’attributs.
Récemment [Berlingerio et al. 2013] ont proposé un modéle permettant de prendre en
compte les principales caractéristiques de ces réseaux. Nous rappelons qu’un réseau multi-
plexe est formé de plusieurs couches interconnectées. Chaque couche contient exactement
le méme ensemble de noeuds, mais le type de liens varie d’une couche & une autre. Dans ce
type de réseaux, nous identifions deux familles d’approches pour aborder la problématique
de détection de communautés dans une structure multiplexe. La premiére consiste a rame-
ner le probléme en un probléme de détection de communautés dans un réseau monoplexe
comme l'agrégation des couches (AC) [Berlingerio et al. 2011] et ’ensemble clustering
(EC) |Brown 2010|. La deuxiéme famille consiste a faire évoluer un algorithme existant
pour s’adapter au cas du réseau multiplexe tel est le cas des approches basées sur I'optimi-
sation de la modularité [Mucha et al. 2010] dont nous connaissons les limites (voir section
3 du chapitre 3). C’est pour ces raisons que nous nous sommes orientés vers les approches

locales centrées graines. Dans ce chapitre, nous proposons dans la section 4.2 notre algo-
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rithme de détection des communautés centré graine Muz-Licod qui est une extension de
Licod [Yakoubi et Kanawati 2014]. La généralisation de I’approche requiert la redéfinition
des métriques de base comme: le degré, le voisinage, la centralité. Dans la section 4.3, nous
menons nos expérimentations sur différents types de réseaux ou I'évaluation se fait d’une
maniére non supervisée. En effet, comme nous I'avons évoqué dans le chapitre 3, le majeur
probléme des réseaux multiplexes est I’absence d’une partition de référence. Nous compa-
rons dans la section 4.3.3, ’algorithme Mux-Licod avec les autres approches de détection
de communautés présentées dans le chapitre 3 état de I'art en fonction des mesures de
modularité multiplexe et de redondance expliquées dans la section 4.3.3.2. A la fin de ce

chapitre, nous exposons les différents résultats et nous terminons par une conclusion.

4.2 L’algorithme Mux-Licod

4.2.1 Description informelle

Dans ce travail, nous proposons d’étendre une approche de détection de communautés
centrée graine pour les réseaux multiplexes. Nous rappelons qu’une graine est un nceud ou
un ensemble des nceuds sélectionnés d’une maniére informée autour de laquelle les commu-
nautés locales peuvent étre calculées. A partir de ces communautés locales, nous calculons
une structure communautaire globale. Cela nous méne & décomposer le probléme en trois
sous problémes: (1) Comment identifier les graines? (2) Comment calculer leurs communau-
tés locales? Et (3) comment passer d’'une communauté locale a une communauté globale?
La présentation d’algorithme 2 typique centré graine a été introduite dans la section 3.2.4
du chapitre 3. Le choix d’une approche centrée graine est justifié par le fait qu’elle est ba-
sée sur des calculs locaux ce qui permet d’envisager son application sur de grands graphes
[Kanawati 2014] contrairement aux approches basées sur la modularité et sur I'identifi-
cation des cliques qui ne traitent pas les graphes de grandes tailles. Les grandes lignes de
I’algorithme Mux-Licod se présentent comme suit:

1. Calcul des graines: le but de cette étape est d’identifier les nceuds qui semblent

étre des leaders. Plusieurs heuristiques peuvent étre utilisées pour estimer le role d’un

nceud. La détermination des graines se divise & son tour en deux étapes:

— Premiérement, tous les nceuds ayant une centralité plus élevée que la centralité de
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leurs voisins directs sont choisis comme des candidats pour étre des graines. Dans
Ialgorithme 4 cette étape est réalisée par la fonction isLeader() (ligne 3).

— Deuxiémement, Mux-Licod intégre une phase de regroupement des leaders (ligne 7
dans I'algorithme 4) estimés étre dans la méme communauté. Cette étape permet
de faire face a un éventuel grand nombre de leaders ce qui va affecter directement

le nombre de communautés final.

Par conséquent, la question qui se pose est comment déterminer le degré d’un nceud

ainsi que les degrés de ses voisins dans plusieurs couches d'un réseau multiplexe.

. Calcul des communautés locales des graines: cette étape se fait également en

deux temps:

— Tout d’abord, chaque nceud calcule son degré d’appartenance a chaque commu-
nauté dans C. Une liste ordonnée des communautés peut alors étre obtenue pour
chaque nceud, et dans laquelle les communautés ayant le plus grand degré d’appar-
tenance sont classées en premier (lignes 9-13 dans 4).

Ensuite, chaque neeud ajuste sa liste de préférence d’appartenance aux commu-
nautés par la fusion de celle-ci avec les listes de préférences de ses voisins directs
dans le réseau. Une fonction proposée dans [Yakoubi et Kanawati 2014] est basée

sur la distance.

A cette étape, nous avons besoin de déterminer la distance entre deux noeuds dans

un réseau multiplexe.

. Calcul des communautés: enfin, chaque nceud est affecté a la communauté placée

en téte de la liste de préférence.

Nous avons remarqué précédemment que 1’analyse des réseaux multiplexes nécessite la re-

définition des métriques de base habituellement appliquées aux réseaux simples ([Battiston

et al. 2013], |[Brodka et Kazienko 2014]). Dans la suite, nous proposons d’étudier trois prin-

cipales métriques sur lesquelles Mux-Licod se base permettant de calculer respectivement

le voisinage , le degré d’un neeud, et la distance dans le cadre multiplexe.
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Algorithm 4 L’algorithme Mux-Licod

Require: G =<V, F > un graphe multiplexe

1: £ < () {Ensemble des leaders}
2: for veV do
3: if isLeader(v) then
4: L+ LU{v} /* Calcul des candidats leaders */
5: end if
6: end for
7: C < computeCommunitiesLeader(L) /* Calcul des leaders */
8: for v eV do
9: for cc C do
10: MTv, ¢] < membership(v,c) /* Calculer le degré d’appartenance */
11: end for
12: P[v] = sort AndRank (M [v])
13: end for
14: repeat
15: for v € V do
16: P*[v] < rankAggregatexc (vinrg (v)P[X]
17: Plv] « P*[v]
18: end for
19: until Stabilisation de P*[v]Vv
20: for v € V do
21: /¥ attribution v auz communautés */
22: for ¢ € Plv] do
23: if |M[v,c] — MJv, P[0]]| < € then
24: COM(c) + COM(c)U{v}
25: end if
26: end for
27: end for
28: return C
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4.2.2 Mise en ceuvre

4.2.2.1 Le voisinage

Il y a plusieurs maniéres pour définir les voisins d’'un nceud. Parmi les méthodes les
plus simples, nous trouvons la mesure d’union/intersection de tous les neeuds voisins dans
toutes les couches du réseau multiplexe. Une premiére proposition a été faite par [Brodka
et Kazienko 2014|, [Kazienko et al. 2010] pour définir le concept de voisinage d’un nceud.
Dans |Brodka et Kazienko 2014], les auteurs définissent le voisinage multiplexe d’un nceud
par lintroduction d’un seuil sur le nombre de couches dans lesquelles deux nceuds sont
liés. Formellement I'y,(v) = {u € V tel que count(k) > m : AR S 0}. Nous proposons ici
une nouvelle mesure pour calculer le voisinage d’un noeud basée sur la similarité. L’idée
est fondée sur le fait que si deux nceuds partagent plusieurs voisins dans toutes les couches
combinées, cela signifie qu’ils sont étroitement liés et doivent étre pris en compte dans la
structure de voisinage multiplexe. Les étapes détaillées de calcul de mesure de voisinage

multiplexe I'""*(v) d’un nceud v sont:

1. Nous déterminons un ensemble de candidats Fl[tlf)]t(v) tel que I‘y;]t(v) = UT(v)Hvk €
{1,...,a}, a étant le nombre de couches.

2. Pour chacun des candidats ¢ € F,[fj]t(v), nous déterminons ses voisins FL’ZL(C) de la
méme facon que dans la premiére étape: Fl[f)]t(c) =UT(o)¥vE € {1,...,a}.

3. A ce niveau, nous avons besoin d’une métrique permettant le calcul de la similarité
entre le nceud v et chacun des nceuds appartenant a ’ensemble des candidats F,[JZL(U)
Dans la littérature, il existe plusieurs mesures de similarité telle est le cas de la mesure

du cosinus ou Jaccard. En utilisant la mesure de similarité de Jaccard la formule est

la suivante:

T (o) N T ()]
T () u T ()

4. Unseuil § € [0, 1] est fixé pour pouvoir garder seulement les candidats dont les valeurs

Jaccard(v,c) = (4.1)

de similarité avec le nceud v sont supérieures ou égales & ce seuil.

Exemple: Nous prenons un exemple de réseau multiplexe composé par 3 couches présenté

dans la figure 4.1.

Le but est de calculer les voisins du noeud numéro 7 avec les méthodes suivantes:
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Couche 1 5

1 3 4
7
2

6

Couche 2 5

1 3 4
7
2

6

Couche 3 5

1 3 4
7
2

6

FIGURE 4.1 — Exemple de calcul de voisinage multiplexe du nceud 7

— Union : TY(7) = {4,5,6}

Intersection : IN(7) = {5,6}
Similariteyy,: ™" (7) =7
Lot (7) = {4,5,6}

_ Tt (MNTeot (D) _
Jaccard(7,4) = IIFEOEE7)UF:DZ(4§H = H

((5.6)N(B56)}] _ 2
{GOUE5O — 3

Jaccard(7,5) = Lt DOL)]

{(GANH43)} _ 1

Ttot (7)Mot (6
Jaccard(7,6) = | 0t (7) O sor )H HG,4H043) — 3

T ITe0t(7)UT 0t (6)

Nous gardons comme voisin du nceud 7 noté I'""**(7) uniquement les noeuds ayant

une similarité Jaccard(7,7) > 6, avec § € [0, 1].

Si ¢ = 0.6 alors I'"“*(7) = {4}.
Si§=0—TU().
Sid=1-—TN(7).

4.2.2.2 Le degré d’un nocud

Le degré d’'un nceud est défini comme étant la cardinalité de 1’ensemble des voisins

directs. Il peut étre défini comme la cardinalité de |I'(v)| de différentes méthodes utilisées

pour calculer le voisinage. Dans [Brodka et Kazienko 2014], le degré multiplexe d’un nceud

est simplement défini comme une agrégation des degrés du nceud dans chaque couche. Par

exemple, cela peut étre simplement défini comme la valeur moyenne des degrés des nceuds

dans les différentes couches:

dmultiplex _ k=1
%
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Toutefois, 'utilisation des fonctions d’agrégation (ex. min, max, somme) ne permet pas de
prendre en compte les différentes répartitions du degré du méme neoeud dans les différentes
couches. Une fagon permettant de prendre en compte la distribution des degrés d’un neeud
v dans les différentes couches, consiste a appliquer une fonction d’entropie comme proposée
dans [Battiston et al. 2013|. Cette entropie est basée sur l'idée qu'un neeud (ou lien) doit
étre impliqué dans plus d’une couche afin d’étre pris en compte. Si ce n’est pas le cas, sa
valeur est nulle. Formellement, la mesure d’entropie est donnée comme suit:

Soit dEtOt] = ;z:l dgi} le degré total d’un nceud ¢ dans le réseau multiplexe. Le degré multiplexe
d’un nceud ¢ est défini par:

o k] (%]

Le degré d'un nceud ¢ est nul si tous ses voisins sont concentrés dans une seule couche.
Cependant, il atteint sa valeur maximale, lorsque le nombre de ses voisins est le méme dans
toutes les couches. En reprenant I’exemple dans la figure 4.1, le degré du nceud 7 peut étre

calculé de différentes maniéres:

1. En utilisant les mesures de voisinage:
d?mmplez = ‘FU(7)‘ = 3 en utilisant la fonction d’union.
- gttwler ITN(7)| = 2 en utilisant la fonction d’intersection.

d?wmplez = |I™¥E(7)| = 1 si § = 0.6 en utilisant la fonction basée sur la similarité.

2. En utilisant la mesure de Battiston:

ltipl
dpPeT = 0.234
4.2.2.3 La distance

D’une maniére semblable & la définition du degré multiplexe, deux approches peuvent
étre appliquées pour définir les mesures dyadiques multiplexes (y compris le plus court
chemin). Soit X (K] (u,v) une mesure dyadique simple impliquant les nceuds u et v dans la
couche k. Deux versions différentes de la métrique dyadique multiplexe X peuvent alors

étre définies:

1.
Avaultiplecz:(u7 ’U) — J’_‘(X[l] (u, U), o ’X[a] (U, ’U)) (44)
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ou F est une fonction d’agrégation (moyenne, min, max, ... ).

2. Une autre définition est basée sur ’entropie pour les deux nceuds impliqués dans les

différentes couches [Pujari et Kanawati 2014]:

X (u, v)l¥
X [tot]

X(u7 v)[k] 10

e}
e = -3 X0

k=1

8( ) (4.5)

ou Xt (y,v) =320, X (u,v)ll,

Le plus court chemin peut étre défini comme la moyenne des longueurs de plus court chemin

dans chaque couche.
(0%

SPath(v,z) = Z

k=1

pathy(z,v) (4.6)

avec pathy(x,v) le nombre des liens entre les noeuds et v dans « couches.

4.3 Expérimentations et résultats

Cette section décrit le protocole expérimental utilisé et décrit les résultats des diverses
expérimentations menées afin de mettre en exergue notre contribution de détection de
communautés dans les réseaux multiplexes ayant pour but ’amélioration de la tache de
recommandation de tags. Cette section présente enfin une étude comparative de Mux-Licod

avec les approches existantes.

4.3.1 Les jeux de données

Dans un premier temps, nous allons travailler sur trois réseaux de petites tailles uti-
lisés dans la littérature des réseaux multiplexes: le réseau d’innovations des médecins, le
réseau des cabinets d’avocats et le réseau de Vickers. En deuxiéme temps, nous menons nos
expérimentations sur des données de plus grande taille: le réseau bibliographique Dblp.

— Réseau d’innovations des médecins (CKM) [Coleman et al. 1957|: Coleman,
Katz et Menzel ont recueilli des données sur 'innovation médicale. Les nceuds re-
présentent des médecins. Trois relations entre les médecins sont modélisées: relations
d’amitié, de demande de conseils et une troisiéme relation qui donne pour chaque

meédecin les confréres avec qui il préfére discuter.
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— Réseau de cabinets d’avocats (Lazega) [Lazega 2001]: ce réseau modélise les re-
lations entre les avocats associés. Trois relations sont mises en exergue: collaboration,
conseil et amitié.

— Reéseau de Vickers: les données ont été collectées auprés de 29 éléves de la septiéme
année primaire dans une école de Victoria en Australie. Les éléves étaient amenés a

désigner leurs camarades de classe sur un certain nombre de relations, y compris:
1. Avec qui vous entendez-vous ?
2. Qui sont vos meilleurs amis 7
3. Avec qui préférez-vous travailler ?

Chaque question représente une couche du multiplexe.

Graphes # Neeuds || # Arétes Densité

Conseil 246 480 0.01592832
Discussion 246 565 0.01874896

Amitié 246 507 0.01682429

TABLE 4.1 — Réseau d’innovations des médecins: CKM

Graphes # Neeuds || # Arétes Densité

Conseil 71 612 0.24627767
Collaborer 71 757 0.30462777

Amitié 71 855 0.34406439

TABLE 4.2 Reéseau des cabinets d’avocat: Lazega

Graphes # Neeuds || # Arétes Densité
Meilleur-ami 29 181 0.44581281
Sortir-avec 29 361 0.88916256
Travailler-avec 29 199 0.4835966

TABLE 4.3 — Réseau de Vickers

— Les réseaux de Dblp: Dblp est une base bibliographique scientifique contenant
principalement des articles liés & 'informatique et & partir desquels nous avons créé
trois jeux de données. Les nceuds de tous les graphes correspondent aux auteurs et
les liens dans chaque graphe désignent un type de relation différente. L’ensemble de

données couvre une période de cing ans (de 1980 jusqu’a 1985).
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En effet, les liens entre les auteurs dans le graphe projeté de co-auteurs représentent
les collaborations pour des publications scientifiques; deux auteurs sont reliés par un
lien s’ils ont co-publié au moins un article. De méme, deux auteurs sont liés dans le
graphe co-venues s’ils ont participé a la méme conférence. Tandis que dans le graphe
co-citations, un lien est généré entre deux auteurs si ces deux derniers ont été cités
dans le méme papier.

Aprés avoir effectué des prétraitements, nous obtenons un réseau bibliographique
multiplexe composé de trois couches.

Néanmoins, un probléme reste a résoudre concernant les couches du réseau multiplexe
qui doivent avoir le méme ensemble de noeuds dans chacune des couches. Pour ré-
soudre ce probléme, nous extrayons la plus grande composante connectée a partir du
graphe ayant la plus grande taille. Ce graphe correspond au graphe de co-auteurs. En-
suite, nous procédons de la méme facon pour les graphes de co-citations et co-venues
avec le méme ensemble de nceuds de la composante extraite du premier graphe de la
couche de co-auteurs. A ce niveau, nous obtenons trois graphes composés du méme
ensemble de noeuds mais avec des relations différentes entre les auteurs.

Le tableau ci-dessous présente les données sur les graphiques de DBLP.

Graphes # Noeuds || # Arétes Densité
co-auteurs 2809 5109 0.001295439
co-venues 2809 251819 0.000000161
co-citations 2809 36187 0.000000780

TABLE 4.4 Réseau Dblp

4.3.2 Etude des effets des paramétres de Mux-Licod

Mux-Licod posséde beaucoup de paramétres. Pour cela, nous avons fait une étude
sur les méthodes de fusion de votes (Borda [Sculley 2007], Kemeny [Dwork et al. 2001],
Majorité) en analysant les trois principaux paramétres de Mux-Licod: le voisinage, le degré
et la distance. Les méthodes de fusion sont détaillées dans ’annexe 6. Tout d’abord, nous
fixons une configuration de base (voisinage = Tpuz(v) avec § € [0,1], degre = d"""""P'e*

(équation 4.2) et distance=Y) ., 1%(:”)) Par la suite, nous étudions la variation de seuil

0 de 0 a 1 par un pas de 0.1. Ce qui permet aussi d’étudier les modes Union (avec § = 0)
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et Intersection (avec 6 = 1). En variant a chaque fois les paramétres, nous déterminons
quatre modes:

— Mode 1= (voisinage = T'yuq(v) avec § € [0,1], degre = |Tpuz(v)|, distance=
Za pathy (z,v) )

n=1 n

multiplex
i

Mode 2 (voisinage = T'puz(v) avec § € [0,1], degre = d , distance—

a athy (z,v
S pathn ))_

n=1 n
Mode 3 (voisinage = I'puz(v) avec 6 € [0,1], degre = |I'puz(v)|, distance—
Xmultiple:v(u U).

~ Mode 4— (voisinage = Tpus(v) avec § € [0,1], degre = d™"P'”

x multiplex (u,v) (équation 4.4).

, distance=

Nous représentons ici les résultats trouvés avec la méthode Borda en termes de redon-
dance et de modularité. Les autres méthodes de fusion des listes Majorité et Kemeny sont

représentées dans ’annexe 6.

4.3.2.1 Synthése

Nous remarquons que les résultats sont trés semblables en utilisant les différentes mé-
thodes de fusion des listes. Nous utilisons la méthode de fusion Borda pour avoir le classe-

ment final des quatre modes en fonction de redondance et de modularité.

Classement des modes en terme de redondance: en comparant les quatre modes,
nous remarquons que les deux meilleurs sont: mode 1 et mode 2 en terme de maximum.
Les résultats des deux modes 3 et 4 en utilisant la distance X™Pler(y 4) (équation 4.4)

ne donnent pas de bons résultats.

L1=[mode2, model, mode3, mode4]
— L2=[model, mode2, mode4, mode3|
— L3=|mode2, mode4, mode3, model]

— Résultat avec borda: model=7, mode2=4, mode3=10, mode4=9

Résultat final=[mode2, model, mode3, mode4|
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Le réseau CKM
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seuil

FIGURE 4.2 — Etude des paramétres de Mux-Licod sur le réseau CKM
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Le réseau des Vickers
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F1GURE 4.3 — Etude des paramétres de Mux-Licod sur le réseau Vickers
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Le réseau Lazega
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FIGURE 4.4 — Etude des paramétres de Mux-Licod sur le réseau Lazega
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Classement des modes en terme de modularité: les mémes résultats se reproduisent
en terme de modularité, nous remarquons que les model et mode2 sont meilleurs avec un
seuil = 0.5. Dans la section 4.3.3, nous nous limitons & ces deux modes pour évaluer et

comparer Mux-Licod par rapport aux autres approches existantes.

— L1=|model, mode2, mode3, mode4]
L2—[model, mode2, mode4, mode3]

L3=|mode2, mode4, mode3, model]

— Reésultat avec borda: model=6, mode2=5, mode3=10, mode4=9

— Résultat final=[mode2, model, mode4, mode3|

4.3.3 Etude comparative

Afin d’analyser les performances de notre approche, nous la comparons aux méthodes
existantes de I’agrégation de couches, d’ensemble clustering et d’exploration simultanée des

couches appelé GenLouvain [Mucha et al. 2010].

4.3.3.1 Description des différents algorithmes: paramétrage

Pour chacun des algorithmes que nous avons utilisés pour 1’étude comparative des
différentes méthodes, nous décrivons les paramétres utilisés pour les exécuter. Le préfixe
AC (reps. EC, ESC) désigne I'approche d’agrégation des couches (reps. ensemble clustering,

Exploration simultanée des couches).

— Muz-Licod. L’étude que nous avons effectuée sur le paramétrage de Mux-Licod dans
la section 4.3.2 montre que ce dernier est plus performant dans le model et le mode2.
Pour cette raison, nous nous limitons dans cette comparaison & ces deux modes. Ici
nous avons utilisé comme méthode de fusion des listes de vote Borda introduite dans
[Sculley  2007]. Pour le calcul des voisins d’'un nceud nous avons fixé le seuil de
Jaccard: ojqccara = 0.5.

— EC. Nous avons utilisé I'algorithme de fusion proposé dans [Seifi 2012| pour fusionner
les partitions issues des différents algorithmes que nous avons testés (Louvain [Blondel

et al. 2008|, Licod classique [Yakoubi et Kanawati 2014|, Walktrap [Pons et Latapy
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2005], Infomap [Rosvall et al. 2009], EdgeBetweenness |Girvan et Newman 2002|)
avec une valeur de seuil permettant de connecter deux sommets: a = 0, 8.

— AC. Nous utilisons la méthode d’union pour agréger les couches afin de pouvoir
appliquer par la suite un algorithme de détection des communautés (Louvain, Licod

classique, Walktrap, Infomap, EdgeBetweenness).

4.3.3.2 Critéres d’évaluation

Comme nous ’avons vu dans le chapitre 3, trés peu de travaux ont abordé cette épineuse
question dans le cas des graphes multiplexes. A notre connaissance, nous n’avons pas de
graphes réels ni de générateurs de graphes artificiels qui peuvent nous donner des réseaux
multiplexes de Benchmark. Au niveau des indicateurs topologiques, nous utilisons deux
mesures: la modularité multiplexe permettant de mesurer la qualité de nos partitions, et
la mesure de redondance qui est un indicateur de qualité topologique d'une communauté

dans le réseau multiplexe proposé par |Berlingerio et al. 2011].

1. La modularité multipleze: comme nous 'avons vu dans la section 3.3.4 de cha-
pitre 3, cette métrique est utilisée pour mesurer la proportion des liens internes aux
communautés et la méme quantité dans un modeéle nul o aucune structure commu-

nautaire n’est attendue.

2. La mesure de redondance: la redondance calcule la moyenne de la redondance de
chaque lien intra communauté dans toutes les couches de multiplexes. L’intuition est
que les liens intra communautés doivent étre des liens récurrents dans les différentes

couches (voir section 3.3.4 de chapitre 3).

4.3.3.3 Reésultats

Résultats sur les petits réseaux: Sur les trois premiers réseaux, nous avons comparé
Mux-Licod avec les deux types d’approches de base d’agrégation de couches et d’agréga-
tion des partitions en utilisant différents algorithmes de base reconnus dans I’état de l’art
a savoir: Licod classique [Yakoubi et Kanawati 2014|, Edge Betweenness [Girvan et New-

man 2002]|, Walktrap [Pons et Latapy 2005|, Louvain [Blondel et al. 2008] et Infomap
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[Rosvall et al. 2009]. En plus, nous avons comparé Mux-Licod par rapport & une approche

appartenant & la méme classe d’exploration simultanée des couches: GenLouvain.

Les figures 4.5, 4.6 et 4.7 montrent les performances des différentes approches sur les

trois petits réseaux, en matiére de redondance.

GenLouvain
Mux-Licod (mode2)
Mux-Licod (model)

EdgeB
Walktrap
Infomap
Licod
Louwvain
EdgeB
Walktrap
Infomap
Licod
Louvain

ESC

AC

|

EC

o o005 01 015 02 025 03 035

FIGURE 4.5 — Mesure de redondance sur le réseau de CKM
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Infomap

-
)
"
Licod _
:

Louwvain

0.1 0,2 0.3 0,4 0,5 0,6

F1GURE 4.6 — Mesure de redondance sur le réseau Lazega

Les figures 4.8, 4.9 et 4.10 montrent les performances des différentes approches sur les

trois petits réseaux, en terme de modularité multiplexe.

En terme de redondance, les approches d’exploration simultanée des couches (ESC
ou d’extension) comme Mux-Licod et GenLouvain ont de meilleures performances que les

autres. En comparant les deux approches d’extension entre elles, nous remarquons que
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GenLouvain
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FIGURE 4.7 — Mesure de redondance sur le réseau des Vickers
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FIGURE 4.8 — Mesure de modularité sur le réseau CKM

Mux-Licod surpasse GenLouvain, quelque soit le mode utilisé (1 ou 2).

Dans les petits réseaux, Mux-Licod a surpassé les autres types d’approches en terme
de qualité de partitionnement. En effet, les liens intra communautés sont plus redondants
dans les différentes couches du multiplexe avec notre approche que ceux retrouvés avec les

deux approches de base.

En terme de modularité, notre approche est un peu moins compétitive que 1’algorithme
de Louvain [Blondel et al. 2008], basé sur 'optimisation de la modularité. En prenant
en compte les deux critéres d’évaluation, notre approche se situe clairement dans le front

Pareto.
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FIGURE 4.9 — Mesure de modularité sur le réseau Lazega
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FiGURE 4.10 Mesure de modularité sur le réseau Vickers

Reésultats sur les grands réseaux Dblp: Aprés avoir comparé Mux-Licod par rap-
port aux différentes approches de clustering sur les petits réseaux, nous 1’évaluons sur des

données de grande taille: Dblp en fonction des mesures de modularité et de redondance.

Nous remarquons que les résultats se confirment sur les grands réseaux. Dans la classe
des approches d’extension, on voit qu’il y a un effondrement des résultats de GenLou-
vain. Dans les grands réseaux, nous constatons la présence d’'une relation inverse entre la

redondance et la modularité. Cela nécessite une confirmation sur d’autres bases.
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4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle approche de détection de commu-
nautés centrée graine prenant en compte les différents types de relations entre les noeuds
de différentes couches dans le réseau mutiplexe. Les expérimentations montrent que 1’al-
gorithme Mux-Licod permet d’avoir un bon clustering par rapport aux autres approches

en fonction des mesures topologiques. Dans le chapitre suivant, nous testons les différentes

approches de clustering sur la tiche de recommandation.
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Chapitre 5

Notre approche de recommandation
de tags

5.1 Introduction

Différentes approches topologiques pour la recommandation de tags (|[Rae et al. 2010],
[Jéschke et al. 2008]) ont été abordées dans le chapitre 2, celles-ci souffrent d’un probléme
de complexité de calcul. Cette complexité provient du fait que le calcul de la recommanda-
tion des tags pour la plupart des approches existantes repose sur le graphe entier représen-
tant la folksonomie tout en s’affranchissant de I’application des prétraitements par exemple
la compression de taille ou 1’élimination des données inutiles pour la recommandation des
tags. Pour pallier ces problémes, nous proposons dans ce chapitre une nouvelle approche de
recommandation de tags personnalisée basée sur la réduction des données. En effet, cette
approche permet de réduire la complexité de calcul en réduisant la taille de toutes les com-
posantes de graphe initial qui la caractérisent (ressources, tags et utilisateurs). L’approche

est fondée principalement sur deux étapes (voir figure 5.1):

Etapel: Réduction du graphe: cette étape vise a réduire la taille du graphe initial par
la génération des clusters en utilisant la technique de détection de communautés. De
plus, nous proposons d’améliorer la qualité de nos partitions en ayant recours a la
transformation de 'hypergraphe représentant la folksonomie en un réseau multiplexe.
Le réseau multiplexe permet de garder plus d’informations sur les nceuds et sur leurs

différents types de liens sous forme de couches. Cette nouvelle représentation requiert
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N
Hypergraphede la Module de réduction
Folksonomie du graphe

a=(u,r)

N
Module de calcul de

" Tags recommandés
recommandation

Utilisateur

Notre approche

FIGURE 5.1 — Principales composantes de notre approche

la redéfinition de la plupart des algorithmes existants dédiés & I'analyse de réseaux.
— FEtape2: Calcul de recommandation: dans le chapitre 2.1, nous avons vu les algo-
rithmes topologiques performants comme Folkrank. Ici, nous proposons une approche
de recommandation topologique dite par niveaur basée sur Folkrank en intégrant une
phase de réduction de graphe permettant de réduire la complexité. Tout d’abord, nous
réduisons le graphe initial sur lequel nous appliquons Folkrank afin de sélectionner les
clusters de tags les plus appropriés. Ces clusters sont ensuite utilisés pour construire
un autre graphe contextuel de taille beaucoup plus réduite extrait du graphe original
représentant la folksonomie. La méthode Folkrank est & nouveau appliquée afin de
calculer la liste de tags & recommander. La phase de réduction de graphe assure le
filtrage des tags par I’élimination dés le départ des tags non intéressants par rap-
port au contexte de I'utilisateur. Par conséquent, la quantité des données traitée est

nettement moins importante que celle des données de départ.

Ce chapitre suit le plan suivant: notre approche est décrite dans la section 5.2 dont nous
introduisons le modéle de ’approche ainsi que les différentes étapes de recommandation de

tags permettant d’assister 'utilisateur a ’annotation des différentes ressources.

A la fin de ce chapitre, nous présentons le protocole expérimental pour la validation de

I’approche ainsi que les différents résultats obtenus.
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5.2 Approche de recommandation de tags par niveaux: TLTR

5.2.1 Description informelle

L’approche de recommandation se fait & deux niveauz. Les grandes lignes de notre

approche sont:

1. Réduction des graphes: consiste & compresser le graphe de la folksonomie. Ce proces-
sus se fait en deux phases:

— Phase de génération des clusters: I'identification des clusters de chaque type de
neceuds est assurée par un algorithme de détection des communautés ot les noeuds
représentent les clusters (clusters des utilisateurs, clusters des tags et clusters des
ressources). Afin de pouvoir assurer ce clustering, il fallait appliquer un ensemble
des prétraitements de projection de graphe tripartite en graphe unipartite en pas-
sant par la projection bipartite.

— Phase de génération de graphe réduit: chaque cluster obtenu dans la premiére étape
correspond & un noeud dans le nouveau graphe réduit. Les liens entre les différents
types de nceuds se construisent de la maniére suivante: un lien est créé entre deux
clusters s’il y a déja au moins un lien entre deux éléments appartenant & ces deux

clusters dans le graphe initial de la folksonomie.

2. Traitement de la requéte: consiste & transformer la requéte initiale de 'utilisateur

pour qu’elle puisse interroger le nouveau graphe réduit.

3. Sélection des clusters tags: consiste a sélectionner les K, clusters de tags les plus per-
tinents par rapport a la requéte de I'utilisateur en utilisant ’algorithme de Folkrank

|Jéschke et al. 2008|.

4. Eztraction d’un graphe conteztuel: consiste & extraire un sous-graphe personnalisé
(contextuel) pour chaque requéte de l'utilisateur. Ce graphe est composé par les
noeuds présents dans les clusters activés dans l'étape précédente. Ces noeuds sont
étendus afin d’intégrer les utilisateurs similaires, les ressources similaires et des tags

intéressants. Le graphe contextuel est alors un graphe réduit de petite taille.

5. Recommandation de tags: consiste a recommander les K; les plus pertinents par

rapport & la requéte initiale de I'utilisateur & partir du sous-graphe contextuel. De la
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méme fagon que l'étape 3, cette étape est assurée par 1’algorithme Folkrank |[Jaschke

et al. 2008].

Le modeéle TLTR présenté dans la figure 5.2 est composé de deux principaux modules: (1)
Module de compression (algorithme 6) et (2) Module de recommandation (algorithme 5).
Le module de compression a été détaillé dans le chapitre 4. Le module de recommandation
est fondé sur cing principales étapes. Nous détaillons ces étapes dans les sous-sections

suivantes.

Graphe initial de la
folksonomie
G=(URTY)

> |

Compression

K

6 _, 0%
[ q=( Uy r-,-} -

| i 4
T —— Transformaflon | . 0 =({Cu,, Cr,r} E, c
Utilisateur delarequéte Graphe compressé de la
L I folksonomie

G=(C,C.C,Y)
@ Top k tags pertinents 2
Recommandation de

Tags desclusters Ctg, Cts, Ctg Clusters de tags

¥ {Ct, Ct,, Ct;}
3

Recommandation de tags e
Extraction de graphe

personnalisé

Utilisateurs de Cu, Ressourcesde Cr,

FIGURE 5.2 — Schéma décrivant le modéle TLTR

5.2.2 Réduction des graphes

Pour réduire toutes les composantes du graphe tripartite de la folksonomie, nous avons
besoin d’une fonction de similarité topologique afin de regrouper les éléments appartenant

au méme contexte dans le méme cluster. Nous obtenons deux niveaux pour chacune des
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Algorithm 5 Algorithme TLTR

Require: G =< (U,R,T), E > le graphe de la folksonomie,
G.=< (Cy,Cgr,Cr), E. >= Compression(G),
q = (u,r): requéte utilisateur
Ensure: K.: les clusters de tags a sélectionner,
K;: les tags & recommander
1. ¢ + Generalize(q) /* ¢ = (Cy,Cy) :u€ Cy etreC, */
2. K. < Folkrank(G.,q) /* G. =< (Cy,Cr,Cr), E. >= Compression(G) */
3: Gs < Graph — contextual(Us, Rs, Ts) /* avec Us = {u € Cy}, Rs = {r € C,} et
T,={te K.} */
4: K; < Folkrank(Gs,q)
5: return K;

Algorithm 6 Algorithme de compression

Require: G =< (U,R,T), E > le graphe de la folksonomie.
G = construct _multiplex(G,T)

GRr = construct — multiplex(G, R)

Gy = construct — multiplex(G,U)

Cr + community(Gr)

Cr < community(Gr)

Cy + community(Gy)

G. < compress(Cr,Cr, Cy)

return G,

Tt W N

composantes de la folksonomie: le niveau générique construit par des clusters et le niveau
spécifique composé par les éléments de la folksonomie de départ. Pour cela, nous faisons
appel a la technique de clustering. I’application de clustering ne se fait que sur les graphes
unipartites. Or, le graphe initial de la folksonomie est tripartite, nous passons par un
ensemble des prétraitements afin d’assurer la projection de graphe tripartite en graphe
unipartite en passant par la projection bipartite. A la fin de ces prétraitements, nous
obtenons six graphes unipartites ot chacun des deux graphes sont composés par le méme
type et nombre de nceuds (Utilisateurs, Tags, Ressources) et dont les liens représentent
deux types de relations différentes. Par exemple, la composante tag est définie par deux
graphes (couches) o les liens de premier représentent les ressources (deux tags sont liés s’ils
ont été utilisés pour annoter la méme ressource), et les utilisateurs pour le deuxiéme (deux
tags sont liés s’ils ont été utilisés par le méme utilisateur). Ce clustering nous permettra

de faciliter et de diminuer I'espace de recherche des tags a recommander.
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FIGURE 5.3 — Les différentes étapes de réduction de la folksonomie

Comme nous pouvons le constater dans la figure 5.3, le résultat de ce processus génére
un graphe tripartite compressé de taille beaucoup plus réduite constitué par des noeuds ot
chaque nceud correspond & un cluster. Les clusters correspondent aux tags, ressources ou

a des utilisateurs.

5.2.2.1 Les prétraitements

Projection en graphes bipartites: Afin de pouvoir manipuler et appliquer les algo-
rithmes de détection de communautés sur le graphe tripartite de la folksonomie, il est
indispensable de transformer ce dernier en un graphe unipartite. Pour y parvenir, nous
passons par la transformation du graphe initial en graphe bipartite [Mika 2005|. Ces
graphes bipartites connus aussi sous le nom graphes d’association, entre les utilisateurs et
les ressources (UR), les utilisateurs et les tags (UT) et les ressources et les tags (RT) voir
5.4. Une représentation formelle des graphes bipartites est proposée comme suit:
— Grr ={RXT,E},En ={(r,t)|3ueU: (u,rt) € E}.
Gur ={U X T,Eu}, By = {(u,t)|3r € R: (u,r,t) € E}.
-~ Gru ={R X U,E;},Epy = {(r,u)|3t €T : (u,r,t) € E}.
Par exemple, la génération des clusters de tags nécessite de produire deux graphes bipartites

contenant les noeuds tags issus de deux différents points de vue: le point de vue ressource
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) T
Tags (T)
Utilisateur (U) y
i K U
R T
Ressources (R) .

FIGURE 5.4 — Projection du graphe tripartite en trois graphes bipartites

et le point de vue tag (Grr et Gyr), qui sont encadrés dans la figure 5.4. De méme pour

les autres clusters.

Projection en graphes unipartites: Nous rappelons que le but est de générer les clus-
ters de tags, des ressources et des utilisateurs & partir du graphe initial. Pour la génération
des clusters de tags par exemple, nous avons besoin principalement des deux graphes bipar-
tites contenant I'ensemble des tags T'. Pour chacun de ces deux graphes, nous appliquons
la projection suivante:

— GRE={T,Eu},Ew = {(tit;) €T xT|3r € R: (r,t;),(r,tj) € Ept}.

- GY ={T,Ey},Ey={(ti,t;) ET xT|Fu e U : (u,t;), (u,tj) € Ewr}-
Dans la figure 5.5, nous constatons que lorsque deux tags sont utilisés pour annoter la
méme ressource, un lien est créé entre eux dans le graphe G?. Tandis que, dans le cas du
graphe Gg, un lien est rajouté entre deux tags s’ils ont été utilisés par le méme utilisateur
pour annoter une ressource (deuxiéme graphe dans la figure 5.5). Nous répétons les mémes
étapes pour générer les graphes unipartites des utilisateurs et des ressources en remplacant
a chaque fois les tags, respectivement par les utilisateurs et par les ressources. A issue de
cette étape, nous obtenons au total six graphes unipartites dont chaque paire représente un
réseau multiplexe. Par exemple dans la figure 5.6, le réseau multiplexe de tags est composé

de deux couches qui correspondent respectivement aux graphes G¥ et G%.
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Une fois que nous avons fini la projection des graphes, nous obtenons trois réseaux

multiplexes.

5.2.2.2 Compression de graphe

A ce niveau, le but est de réduire le graphe initial représentant la folksonomie. Pour

cela, nous avons besoin principalement:

1. Un réseau multiplexe: un graphe dont la structure est multicouche que nous obtenons

a l'issue de l'étape des prétraitements présentée dans la section 5.2.2.1.

2. Un algorithme de détection des communautés: cet algorithme permet de détecter

les communautés dans les graphes multiplexes. Nous évaluons dans ce travail les
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différents algorithmes présentés dans la section 3.3 du chapitre 3.

Aprés avoir appliqué un algorithme de détection de communautés sur le réseau multiplexe,
chaque communauté (cluster) obtenue correspond & un nceud dans le nouveau graphe
réduit. Les liens entre les différents types de noeuds se construisent de la maniére suivante:
un lien est créé entre deux clusters s’il y a déja au moins un lien entre deux éléments
appartenant & ces deux clusters dans le graphe initial de la folksonomie. Nous prenons un
exemple pour illustrer la génération des liens non pondérés dans la figure 5.7. Aprés avoir
appliqué un algorithme de détection des communautés, nous obtenons 1 cluster utilisateur,

2 clusters ressources et 1 cluster tag.

Grapheinitial Graphe compressé

FicUure 5.7 Exemple de compression de graphe de la folksonomie

5.2.3 Traitement de la requéte

Apres la phase de clustering du graphe initial de la folksonomie, nous avons obtenu
un graphe compressé composé par des clusters de tags, des clusters des utilisateurs et des
clusters des ressources. De ce fait, la premiére étape consiste a transformer la requéte de
l'utilisateur ¢ = (u,,ry) par des clusters auxquels 'utilisateur et la ressource de la requéte
initiale appartiennent. C’est-a-dire a ce stade, nous allons nous intéresser uniquement au
niveau cluster. Par exemple, si l'utilisateur u, € C, et la ressource r, € C,, alors la
nouvelle requéte devient: ¢ = (C,,, C:, ). Nous nous basons sur I'hypothése que les requétes

utilisateur (utilisateurs et ressources) existent déja dans le systéme. Par conséquent, notre
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TLTR souffre de probléeme de démarrage a froid.

5.2.4 Sélection des clusters de tags

Le but de cette étape est de sélectionner les K. les plus pertinents par rapport a la
requéte transformée ¢’ dans la deuxiéme étape de 'approche. Le K, est un paramétre clé
de 'approche, car il a un impact direct sur la taille du graphe contextuel réduit dont nous
faisons 'extraction. Nous sélectionnons les top — K, pour extraire un graphe, personnalisé
a chaque requéte, appelé graphe contextuel. Dans ce travail, nous faisons une étude de
I'influence de K sur la recommandation. Le choix de ces clusters est assuré par I’algorithme

topologique Folkrank [Jaschke et al. 2008|.

5.2.5 Extraction d’un graphe contextuel

A cette étape, l'objectif est de revenir a la structure initiale du graphe ot chaque
nceud représente soit un utilisateur, soit une ressource soit un tag. L’idée est de proposer
un graphe contextuel pour chaque requéte dans lequel nous réduisons au maximum la
quantité des éléments inutiles. En effet, si un utilisateur est intéressé par exemple par
le théme informatique c’est inutile de parcourir les éléments du théme agriculture. Nous

utilisons pour cela le graphe réduit obtenu lors de la section 5.2.3.

Donc, a partir du graphe initial G := (U, T, R) avec: U, TetR sont des ensembles fi-
nis respectivement des utilisateurs, des tags et des ressources, nous allons extraire un
sous-graphe contextuel Gy := (U, T, Rs) par rapport a chaque requéte utilisateur. Cette
extraction est basée sur 'utilisateur posant la requéte ainsi que sur la ressource qu’il veut
annoter. En effet, elle consiste a extraire les clusters C,,, et Cry contenant 'utilisateur et
la ressource de la requéte q. Les tags T sont formés par I’ensemble des tags appartenant

aux clusters CTR(¢').

5.2.6 Recommandation de tags

Cette étape est similaire a I’étape de recommandation des clusters sauf que cette fois-ci
nous appliquons la recommandation sur le graphe contextuel par rapport a la requéte g

avec le méme algorithme Folkrank utilisé dans la section 5.2.4. Le résultat est I’ensemble
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des tags a recommander. Nous distinguons deux points d’originalité dans notre approche.
Le premier point se manifeste dans le processus de la recommandation qui se fait sur deux
niveaux: a un niveau générique (cluster) en premier temps puis un niveau spécifique (tag)
en deuxiéme temps. Le deuxiéme point est que nous proposons un graphe personnalisé a

chaque requéte. Cela a pour objectif d’améliorer la précision dans la recommandation.

5.2.7 Etude de la complexité

Nous comparons la complexité de notre méthode TLTR avec la méthode de recom-
mandation de tags Folkrank. L’approche TLTR est fondée principalement sur le clustering
et sur la recommandation. Nous prenons comme exemple I’approche TLTR basée sur la

méthode de clustering Mux-Licod.

Le calcul de la complexité de TLTR est fondé sur: la complexité de Mux-Licod, la

complexité de recommandation de clusters et la complexité de recommandation de tags.

La complexité de 1’algorithme Mux-Licod dépend de la complexité des trois étapes
fondamentales de calcul des leaders, de calcul de degré d’appartenance communautaire
et la méthode d’agrégation des préférences appliquées. L’utilisation de la centralité de
degré pour l'identification des noeuds leaders requiert O(m) étapes ou m = iIEIﬁ]:}ci] |E;| est
le nombre maximum des arétes dans les couches du multiplexe. L’étape la plus cotiteuse
est le calcul des préférences d’appartenance des nceuds aux communautés identifiées qui
est basé sur I’algorithme de Dijkstra [Dijkstra 1959] pour le calcul du plus court chemin
entre chaque nceud et les nceuds leaders identifiés. En appliquant I’algorithme plus court
chemin, la complexité est O(m + |V|log(|V]). L’étape de fusion des préférences avec
Palgorithme Borda a une complexité O(l x log(l)) ou | = |C| est le nombre des leaders
identifiés. Actuellement, la procédure de fusion locale des rangs est simplement mise en
ceuvre en utilisant Palgorithme de tri rapide comme détaillé dans [Dwork et al. 2001].
Cependant, le nombre des leaders identifiés est généralement trés faible par rapport au
nombre total des noeuds. Nous signalons que le clustering est exécuté une fois hors ligne.
En conséquence, la complexité de I'algorithme de clustering est ignorée et la complexité de
TLTR se limite a la complexité de Folkrank exécuté sur le graphe réduit et sur le graphe

contextuel. Pour résumer, la complexité de la tiche de recommandation est la somme
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respectivement de la complexité de recommandation des clusters sur le graphe réduit
O(iter x (|JA| +|U|+ |R| + |T|) + |T'| X N)ciusters et la recommandation de tags effectuée
sur le graphe contextuel O(iter x (|A| + |U| + |R| + |T|) + |T| X N)contextuel- Donc, la
complexité de TLTR est:

O(iter x (|Al+|U[+ |R[+ |T|) +|T| x N)austers + Oliter x (|A| +|U| +|R| +[T1) + |T| x
N)contextuel-

[Jéschke et al. 2008] ont prouvé que la complexité d’exécution des top-N recommandations
avec l'algorithme Folkrank est O(iter x (|A| + |U| + |R| + |T|) + |T| x N) ou iter est
le nombre d’itérations. |A|, |U|, |R|, |T| sont respectivement le nombre des arétes, des

utilisateurs, des ressources et des tags.

Le tableau 5.1 présente une comparaison des différentes tailles de graphe initial de la
folksonomie, de graphe réduit (par exemple avec Mux-Licod) ainsi que de graphe contextuel.
Pour estimer la taille de graphe contextuel, nous avons calculé la moyenne des graphes
contextuels provenant d’environ 509 requétes. Le grand graphe de la folksonomie est utilisé
en entier pour calculer la recommandation dans I’approche de Folkrank classique. Tandis
qu’avec TLTR, nous calculons la recommandation une fois sur le graphe réduit et une
autre fois sur le graphe contextuel de petite taille. Plus le nombre d’itérations d’exécution
de Folkrank augmente, plus la complexité de TLTR est moins importante que celle de

Folkrank classique.

’ Graphes ‘ #Noceuds ‘ #Arétes ‘ #U ‘ #T ‘ #R ‘

G | 839 [ 24297 116 [412 | 361 |
G.(graphe réduit) 434 1677 97 154 183
Taux compression en % 51,18 93,1 16,37 | 62,62 | 49,30
Moyenne(Gs)(graphe contextuel) | 36 89 9 17 10
Taux compression en % 95,95 99,63 92,24 | 95,87 | 97,22

TABLE 5.1 — Taux de compression des deux graphes (compressé et contextuel)
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5.3 Expérimentations et résultats

Les expérimentations que nous menons présentent une étude comparative des diffé-
rentes méthodes de recommandation de tags. Nous évaluons pour cela les performances
de notre systéme par niveaux T LT R en comparant les différents algorithmes de détection

de communautés présentés dans le chapitre 3 sur les données de Bibsonomy en terme de

mesure de précision.

5.3.1 Le jeu de données

Bibsonomy est un systéme de partage des références bibliographiques [Jédschke et al.

2008]. Le tableau 5.2 présente une description de ces données: Aprés avoir effectué les

# Utilisateurs

# Tags

# Ressources

# Arétes

116

412

361

24297

prétraitements sur les données de Bibsonomy décrits dans la section 5.2.2.1, nous obtenons

trois réseaux multiplexes. La table 5.3 décrit en détail les différentes données de chacun

TABLE 5.2 — Les données de Bibsonomy

des réseaux multiplexes de Bibsonomy.

Réseau Multiplexe Couches Noeuds | Arétes | Densité
Utilisateur Utilisateur basé Ressource 116 901 0,135
Utilisateur basé Tag 116 985 0,147
Tag Tag basé Ressource 412 2496 0,0294
Tag basé Utilisateur 412 1956 0,0231
Ressource Ressource basé Tag 361 2814 0,0433
Ressource basé Utilisateur 361 1685 0,0259

Nous testons ici notre approche de recommandation avec les différentes méthodes de
clustering. Comme algorithme de recommandation, nous avons choisi Folkrank [Hotho et al.
2006]. Ce choix est justifié¢ par la popularité et lefficacité de cet algorithme. Nous comparons
notre systéme de recommandation par niveau TLTR en utilisant les différentes approches

de clustering présentées dans I’état de I'art des graphes multiplexes telles que: les approches

TABLE 5.3 — Les réseaux multiplexes de Bibsonomy
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d’exploration simultanée des couches, ’agrégation des couches et ’ensemble clustering par

rapport a l’algorithme Folkrank classique [Hotho et al. 2006].

5.3.2 Les paramétres de ’approche et méthodologie

Nous présentons dans cette section les trois principaux paramétres de ’approche:

— L’algorithme de détection de communauté: le choix de I'algorithme est assez impor-
tant dans notre méthodologie. En effet, I’étape de clustering constitue 1'un des piliers
de notre approche (section 5.2.2). Pour cela, nous avons étudié les différentes ap-
proches de clustering dans les réseaux multiplexes: AC, EC et ESC (détaillées dans
le chapitre 3).

— Le nombre des clusters a sélectionner K.: ce paramétre détermine le nombre de
clusters & sélectionner pour I'extraction du graphe contextuel. Nous ne fixons pas le
parameétre K. mais au contraire nous étudions 'intégralité des valeurs possibles.

— Le nombre de tags & recommander Kj: afin de déterminer le nombre de tags & recom-
mander & l'utilisateur, nous avons fait une analyse des données de Bibsonomy pour
limiter 'intervalle d’étude du nombre de tags a recommander. L’histogramme 5.8
montre que la plupart des ressources sont annotées par des tags dont le nombre est
entre 1 et 4 tags. De ce fait, nous menons nos expérimentations de recommandation

de tags (section 5.3.4) dans cet intervalle.

Analyse Statistique de nombre de tags par ressource

500
450
400

350

300

250 m Nombre de ressources
200

150

100 I

50

0 I . | T — —

3 4 56 8 9 1

MNombre de tags

Nombre de ressources

FIGURE 5.8 Bibsonomy: étude statistique de nombre de tags par ressource

Notre objectif est d’évaluer I'impact de ces trois paramétres sur la performance de la
recommandation. Par ailleurs, nous fixons les paramétres de ’algorithme Folkrank. Ce

dernier utilise I’équation 2.9 qui calcule et propage les poids des nceuds. Nous utilisons la
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meilleure configuration trouvée dans [Jaschke et al. 2008| ou le paramétre d = 0,7 et le
nombre d’itérations est égal a4 10. Initialement, chaque élément du vecteur préférence de
l'utilisateur P a un poids égal a 1. En revanche, l'utilisateur et la ressource de la requéte

sont favorisés en leur associant respectivement les poids 1+ |U| et 1 + |R).

5.3.3 Taux de compression de Bibsonomy

Comme nous 'avons vu dans la section 5.2.2, les données de Bibsonomy ont été réduites
en utilisant les différents algorithmes de clustering. Dans cette section, nous présentons le

taux de compression de graphe initial avec chacune de ces méthodes.

Graphes #Nceuds | #Arétes | #U #T #R
G 889 24297 116 412 361
G. (Mux-Licod) 434 1677 97 154 183
Taux compression en % 51,18 93,1 16,37 | 62,62 | 49,30
G. (GenLouvain) 16 79 4 6 6
Taux compression en % 98,2 99,67 96,55 | 98,54 | 98,33
G. (AC (Licod)) 91 46 13 40 38
Taux compression en % 89,76 99, 81 88,79 | 90,29 | 89,47
G. (AC (Louvain)) 9 27 3 3 3
Taux compression en % 98, 98 99, 88 97,41 | 99,27 | 99,16
G. (EC (Licod)) 151 993 3 89 59
Taux compression en % 83,08 95,91 97,41 | 78,39 | 83,65
G. (EC (Louvain)) 25 187 8 11 6
Taux compression en % 97,18 78,96 93,10 | 97,33 | 98,33

TABLE 5.4 — Taux de compression du graphe initial

Nous constatons que dans le cas ot nous obtenons un nombre réduit de clusters il y a un
risque que la taille de ces clusters soit grande. Ceci impacte directement le graphe contextuel
qui peut avoir une taille conséquente. Dans la méme logique, un nombre important de
clusters peut avoir un effet inverse et nous obtenons des clusters de petites tailles ce qui
permet d’avoir un graphe contextuel de taille trés réduite. Dans la suite, nous présentons les

statistiques sur le nombre de tags/ressources/utilisateurs par cluster pour chaque méthode.
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Statistique sur la taille des clusters Ressources (38 clusters) Stafistique sur la faille des clusters Tags (40 clusters)

avec la méthode Agrégation des couches (Licod) avec la méthode Agrégation des couches (Licod)

ml
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0 m53
m 254 w129
154

Statistique sur la taille des clusters Utilisateurs (13 clusters)

avec la méthode Agrégation des couches (Licod)

ml
m3
102

FIGURE 5.9 — Statistiques sur le nombre d’éléments par cluster avec Agrégation des couches
(Licod)

Statistique sur la taille des clusters Ressources (3 clusters) Statistique sur la taille des clusters Tags (3 clusters)

avec la méthode Agrégafion des couches (Louvain) avec la méthode Agrégation des couches (Louvain)

w110 w118
m122 w131
120 163

Statistique sur la taille des clusters Utilisateurs (3 clusters)

avec la méthode Agrégafion des couches (Louvain)

m35
m38
43

FiGURE 5.10  Statistiques sur le nombre d’éléments par cluster avec Agrégation des
couches (Louvain)

5.3.4 Résultats

Afin d’évaluer notre systéme de recommandation, nous choisissons aléatoirement la

ressource r parmi les annotations précédemment effectuées par l'utilisateur u. Notons par
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Stafistique sur la taille des clusters Ressources (59 clusters) Stafistique sur la taille des clusters Tags (89 clusters)

avec la méthode Ensemble Clustering (Licod) avec la méthode Ensemble Clustering (Licod) =l
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Statistique sur la taille des clusters Utilisateurs (3 clusters)

avec la méthode Ensemble Clustering (Licod)

ml
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109

FiGURE 5.11 Statistiques sur le nombre d’éléments par cluster avec Ensemble Clustering
(Licod)

Statistique sur la taille des clusters Ressources (6 clusters) Statistique sur la taille des clusters Tags (11 clusters)

avec la méthode Ensemble clustering (Louvain) avec la méthode Ensemble Clustering (Louvain)
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Statistique sur la taille des clusters Utilisateurs (8 clusters)

avec la méthode Ensemble clustering (Louvain)
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[ 13

m16
m23

28
m23

FiGURE 5.12 — Statistiques sur le nombre d’éléments par cluster avec Ensemble Clustering
(Louvain)

K, V'ensemble des tags recommandés. Pour évaluer les performances, nous utilisons la
mesure de précision qui est une norme standard pour évaluer les systémes de recomman-

dation [Herlocker et al. 2004]. La précision est définie par:
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Stafistique sur la taille des clusters Ressources (6 clusters) Statistique sur la taille des clusters Tags (6 clusters)

avec la méthode GenLouvain avec la méthode de GenlLouvain
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m68
97

Statistique sur la taille des clusters Utilisateurs (4 clusters)

avec la méthode GenLouvain

FIGURE 5.13  Statistiques sur le nombre d’éléments par cluster avec GenLouvain

Statistique sur la taille des clusters Ressource ( 183 clusters) Statistique sur la taille des clusters Tags (154 clusters)

avec la méthode Mux-Licod avec la méthode Mux-Licod
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FIGURE 5.14 — Statistiques sur le nombre d’éléments par cluster avec Mux-Licod
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Dans cette section, nous comparons les résultats de recommandation de l’approche

de Folkrank classique par rapport a ’approche TLTR basée sur: ESC (Mux-Licod, Gen-
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Louvain), EC (Licod, Louvain), AC (Licod, Louvain). Nous appliquons une procédure de
5-validation croisée pour évaluer notre systéme en divisant les données en cinqg blocs. Nous
utilisons quatre blocs pour 'apprentissage et un bloc pour le test. Les expérimentations
ci-dessous présentent la moyenne des cing expérimentations de recommandation de tags
allant de 1 jusqu’a 4 tags en variant a chaque fois le nombre de clusters.

Nous rappelons que notre objectif initial était de comparer l'approche de recommandation

Comparaison des différentes approches

en terme de valeur de Précision pour K_tag=1

064 a " == Folkrank Classique
'_'___’—/ Mux-Licod
pe | =—ir—AC {Licod)
i = AC {Louvain)
e EC (Licod)
0,62 == EC iLouvain)
GenlLouvain

Precigion

1 2 3 4 B

K_cluster

FIGURE 5.15 — Etude comparative des différentes approches de recommandation de tags
en terme de précision avec k; = 1

TLTR & I'approche de recommandation classique Folkrank. La méthodologie adoptée est
d’étudier I'impact des trois paramétres de ’approche sur la précision et de confronter les
résultats obtenus avec la précision de Folkrank. TLTR est évaluée en utilisant différents
algorithmes: EC, AC, ESC (Genlouvain, Mux-Licod). La meilleure version de Mux-Licod
trouvée dans la tache de recommandation est celle du model. Pour rappel, le model est
expliqué dans la section 4.3.2 o1t nous avons effectué I’étude de paramétrage de Mux-Licod.
Nous langons une série d’expérimentations afin de déterminer, pour chaque configuration
en variant le nombre des tags entre 1 et 4 et le nombre de clusters entre 1 & 5, la confi-
guration optimale de TLTR, en termes d’algorithme de détection de communautés choisi
et de nombre de clusters a sélectionner. Nous constatons que notre approche a obtenu de

meilleurs résultats dans toutes les expérimentations (voir les figures 5.15, 5.16, 5.17, et
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Comparaison des differentes approches
en terme de valeur de Précision pour K_tag=2
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FIGURE 5.16 — Etude comparative de différentes approches de recommandation de tags en
terme de précision avec k; = 2
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FIGURE 5.17 Etude comparative de différentes approches de recommandation de tags en
terme de précision avec k; = 3

5.18). En effet, la meilleure précision obtenue par TLTR est 0.65 avec 'approche de re-
commandation Ensemble Clustering Licod ou K; = 1 avec K. = 3 (voir la figure 5.15). Le
résultat obtenu dépasse Folkrank qui a obtenu une précision égale & 0.64. Nous nous foca-

lisons sur 'expérimentation qui évalue la recommandation avec K; = 3. En effet, comme
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Comparaison des différentes approches
en terme de valeur de Précision pour K_tag=4
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FIGURE 5.18 — Etude comparative de différentes approches de recommandation de tags en
terme de précision avec k; = 4

nous ’avons vu dans la figure 5.8, 1’étude statistique sur les données de Bibsonomy a
montré que la plupart des références bibliographiques ont été annotées par trois tags. Les
résultats de la figure 5.17 montrent qu’en recommandant trois tags, les courbes de précision
de TLTR, quelque soit ’algorithme de détection de communautés utilisé¢, ont dépassé la
courbe de précision de Folkrank. Nous constatons que les résultats obtenus avec TLTR

sont prometteurs permettant d’augmenter la précision de la recommandation de tags.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle approche topologique de recom-
mandation de tags basée sur le clustering des différentes composantes de la folksonomie
(Utilisateurs, Tags et Ressources). Ce qui permet d’avoir un graphe de taille beaucoup plus
réduite et d’avoir la structure & double niveau; le niveau générique composé uniquement
par des clusters et le niveau spécifique présenté par les différentes composantes du graphe
initial. Les résultats des expérimentations sur les données de Bibsonomy ont montré que
I’approche de recommandation par niveaux, quelque soit la méthode de clustering utilisée

(EC, AC, Mux-Licod, GenLouvain), est plus performante en terme de précision que celle
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de Papproche classique de Folkrank.
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Quatriéme partie

Conclusion et Perspectives
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Chapitre 6

Conclusion et Perspectives

Nous avons abordé dans cette thése deux problématiques: la recommandation de tags
dans les folksonomies et la détection de communautés dans les réseaux multiplexes.
Nous avons proposé une nouvelle approche topologique de recommandation de tags dite
par niveau: une recommandation & un niveau général au service d’'une recommandation a
un niveau spécifique.
Comme l'indique son nom, la recommandation au niveau général généralise les concepts
pour donner une vision macro sur les relations possibles entre les différentes entités. L’'une
des problématiques traitées dans cette thése est comment définir ces entités. Nous avons

donc eu recours au clustering et nous avons proposé une nouvelle approche.

Notre approche Mux-Licod est une généralisation directe de l'algorithme Licod
[Yakoubi et Kanawati 2014|, proposé initialement pour traiter des graphes monoplexes, au
cas d'un multiplexe. Son principe est que les communautés se forment autour des nceuds
appelés noeuds-leaders. Il calcule en premier temps les leaders puis il applique autour de
ces leaders un processus d’expansion pour identifier les communautés dans le réseau.
L’ensemble des métriques classiques dans les réseaux simples est & redéfinir pour le cas de
réseaux multiplexes. Nous redéfinissons trois métriques: le plus court chemin, le voisinage
d’un noeud et le degré d’un nceud.

Nous avons étudié les différents types d’approches de détection de communautés dans le

contexte multiplexe.
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Notre approche, qui explore simultanément les couches d’un multiplexe, présente des
performances intéressantes comparées aux approches classiques basées sur l'agrégation
de couches ou l’agrégation des partitions ou méme par rapport & ’algorithme générique
GenLouvain [Mucha et al. 2010].

Les résultats ont montré, en utilisant les indicateurs topologiques de modularité et de
redondance, que notre algorithme Mux-Licod est globalement meilleur que les autres
approches de I’état de art. Les tests ont été effectués sur des données de taille différente.
Nous avons proposé aussi ’approche TLTR qui consiste a assurer une recommandation
personnalisée de tags a deux niveaux.

De plus, nous exploitons la présence de la couche clusters pour ajouter un niveau de
filtrage, par I’élimination dés le départ les clusters de tags non intéressants par rapport au
contexte de l'utilisateur.

Par conséquent, la quantité de données traitées est nettement moins importante que celle
de données de départ.

Les résultats des expérimentations montrent que la recommandation de tags sur les
données de Bibsonomy par niveau, quelque soit le type d’approche de détection de commu-
nautés utilisée (Mux-Licod, Ensemble Clustering, Agrégation des couches, GenLouvain),
offre un meilleur compromis en matiére de taux de compression de graphe initial et de
précision que ’approche classique de recommandation de tags sans niveau.

Les perspectives sont nombreuses sur chacun des axes présentés ci-dessus. Nous en
présentons un certain nombre.

D’un point de vue méthodologique, nous avons utilisé pour assurer la phase de compression
une approche centrée graine basée sur des calculs locaux. Prochainement, nous envisageons
tester d’autres approches locales comme la propagation de label (LPA) |Raghavan et al.
2007]. Nous avons vu que la phase de clustering se fait hors ligne. Donc, la version actuelle
nous oblige de calculer les clusters réguliérement & chaque évolution de la folksonomie en
reproduisant la compression du graphe initial.

Pour accélérer les prétraitements et minimiser les cotts de calcul, nous proposons
d’implémenter une version incrémentale des communautés permettant de faire la mise a

jour toute en évoluant la structure communautaire d’'une maniére incrémentale évitant le
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passage par les prétraitements de projection. Pour le traitement des trés grands graphes,
nous visons aussi passer par une implémentation paralléle afin d’optimiser le temps de
calcul.

Le majeur probléme que nous rencontrons est l'indisponibilité des données accessibles en
ligne ayant la structure multiplexe o1 les couches sont composées par le méme ensemble
des nceuds pour pouvoir mieux évaluer notre approche.

En plus, le probléme d’évaluation de communautés reste un probléme ouvert, méme pour
les réseaux monoplexes. Des approches orientées taches, a l'instar du travail présenté
dans [Yakoubi et Kanawati 2014|, sont aussi a I’étude. Nous avons effectué une premiére

application des communautés dans la tache de recommandation de tags.

Concernant les aspects liés a la recommandation, la perspective majeure est d’intégrer
d’autres informations sur les utilisateurs a travers leurs interactions dans d’autres réseaux.
Par exemple, inclure les informations sur les utilisateurs issues de deux réseaux disponibles
en ligne comme Twitter et Instagram. Sur le plan expérimental, nous visons évaluer la
recommandation de TLTR sur d’autres bases données de taille plus importante ainsi que

d’utiliser d’autres algorithmes de recommandation de tags.
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Annexe

.1 Différentes méthodes de fusion de votes

La fusion de votes consiste a fusionner le vecteur d’appartenance de chaque noeud avec
les vecteurs de ses voisins. Différentes méthodes de fusion peuvent étre utilisées. Dans
Mux-Licod, nous avons choisi d’utiliser des algorithmes issus de la théorie du choix social
[Chevaleyre et al. 2007]. Plus précisément, nous appliquons les trois méthodes suivantes: la
méthode de Majorité, la méthode de Borda [Sculley 2007], et la méthode Kemeny [Dwork
et al. 2001].

Méthode de Majorité: est la méthode de fusion la plus simple. Le calcul se fonde sur la
position individuelle des candidats (communautés) dans tous les votes. Pour chaque

rang r € [1,2,..., k], on retient le candidat qui a été le plus classé dans ce rang.

Meéthode de Borda: est une méthode fondée sur le positionnement absolu des commu-
nautés classées plutdt que leur classement respectif. Un score de Borda est calculé
pour chaque communauté ¢ dans les vecteurs agrégés. Pour ’ensemble des vecteurs

d’appartenance L, le score d’une communauté ¢ pour un vecteur L; est donné par:

Br,

3

(¢) = {count(c')|Li(c) > Li(c'),d € L;} (1)

Le score de Borda total de ¢ est donné par:

B(e) = Br,(c) (2)
t=1

Méthode de Kemeny: est fondée sur ’ordre entre le rang des communautés. Elle garan-
tit que le résultat de la fusion satisfait le principe de Condorcet [Young et Levenglick

1978]. Le principe est comme suit: s’il existe une partition D de la liste totale des

155



2. ETUDE DE PARAMETRAGE DE MUX-LICOD

candidats (i.e. les communautés) C telle que Vo € C, Yy € D, si la majorité des
électeurs (i.e. les votes des nceuds voising) préfére z a y, alors x est classé au-dessus

de y.

.2 Etude de paramétrage de Mux-Licod

.2.1 Avec la méthode de fusion Kemeny

Le reseau d'innovations des medecins: CKM
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FIGURE 1 — Mesure de redondance sur le réseau d’innovations des médecins
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FIGURE 5 — Mesure de modularité sur le réseau de cabinet d’avocats: Lazega
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FIGURE 7 — Mesure de redondance sur le réseau d’innovations des médecins
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FIGURE 9 — Mesure de redondance sur le réseau des Vickers
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Manel HMIMIDA

le cnam Une nouvelle approche topologique pour le cnam

la recommandation de tags
dans les folksonomies

Résumé:

Nous nous intéressons dans cette thése a la problématique de recommandation de tags dans les systémes de
partage et de classification sociale des ressources, dits folksonomies. Les utilisateurs annotent les ressources
a partager par des tags librement choisis. Or, la liberté de choix de tags les rend ambigus. Nous proposons
une nouvelle approche topologique nommée TLTR (Two Level Tag Recommendation)pour la recomman-
dation de tags. TLTR est basée sur une approche originale de compression des graphes. Le graphe d’une
folksonomie est compressé en appliquant une méthode de clustering sur chacune des trois composantes
d’une folksonomie, & savoir: ’ensemble des utilisateurs, I'ensemble des ressources et ’ensemble des tags.
Nous proposons également une méthode de clustering topologique basée sur une approche centrée graine
pour la détection des communautés dans les graphes multiplexes. Une approche topologique classique,
en l'occurrence la méthode Folkrank, est appliquée sur le graphe réduit afin de sélectionner les clusters
de tags les plus appropriés. Ces clusters sont ensuite utilisés pour construire un autre graphe contextuel
extrait du graphe original représentant la folksonomie. La méthode Folkrank est a nouveau appliquée afin
de calculer la liste de tags & recommander. Des expérimentations sur de grandes folksonomies, notamment,
des jeux de données extraits du systéme de partage des références bibliographiques Bibsonomy montrent
la pertinence de notre approche.

Mots clés:

Recommandation de tags, Réseaux complexes, Réseaux multiplexes, TLTR, Détection des communautés.

Abstract:

We focus in this thesis on the problem of tag recommendation in social sharing to classification systems
called folksonomies. Users of a folksonomy annotate their resources with freely tags chosen. We propose
here a new topological approach for tags recommendation called TLTR (Two Level Tag Recommendation).
TLTR is based on an original approach of graph compression. The graph of a folksonomy is compressed
by a clustering each of the three components, namely the set of users, resources and tags. A topological
clustering method based on a seed-centered approach for community detection in multiplex graphs is
proposed. A classical topological approach, namely Folkrank, is applied to the reduced graph to select the
most appropriate clusters of tags. These clusters are then used to build another contextual graph extracted
from the original graph representing the folksonomy. Folkrank method is applied again to compute the
list of tags to recommend. Experiments on large folksonomy, including, data extracted from references
system Bibsonomy show the relevance of our approach.

Keywords:

Tags Recommendation, Complex network, Multiplex network, TLTR, Community detection.




