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Chapitre

Introduction

Il n’est plus a prouver que le numérique, Internet et le web ont entrainé une révolution no-
tamment dans la maniere de s’informer. Comme toute révolution, elle est suivie par une série
d’enjeux : égalité de traitement des utilisateurs et des fournisseurs, consommations écolo-
giquement durable, liberté d’expression et censure etc...E] Il est nécessaire que la recherche
apporte une vision claire de ces enjeux. Pour introduire notre travail nous allons d’abord dé-
crire quelques enjeux liés a I’information sur Internet, pour nous focaliser sur 1’acces a 1’in-
formation et plus précisément sa visibilité permise par les algorithmes facilitant la recherche
d’information. Ceci nous permettra d’axer notre analyse sur la diversité induite par ces al-
gorithmes que I’on peut analyser de I’intérieur (en étudiant directement I’algorithme), ou de
I’extérieur (en analysant ses traces). Nous nous intéresserons plus particuliecrement a 1’analyse
des traces et proposerons un formalisme adapté : les graphes n-parti. Ainsi nous pourrons dé-
finir le cadre de cette étude : analyser la diversité sur des graphes n-parti. Nous finirons par
présenter rapidement la structure de la suite du manuscrit en explicitant mieux le titre complet
de notre these.

1.1 L’INFORMATION SUR LE WEB : DES ENJEUX DIVERS

Aujourd’hui, quand on pense enjeux de I’information sur Internet, on pense naturellement aux
fake news. On peut les définir comme des informations fabriquées qui imitent le contenu des
médias d’information dans la forme mais pas dans leur organisation ni dans leur intention [S3]].
Elles ont une influence assez forte sur la fagon de s’informer des gens et donc, par exemple, de
voter [6]. Cependant comme le rappelle David Chavalarias dans un article dédié au phénomene
[19] :“Le phénomene des fausses informations cache donc un phénomene de bien plus grande
ampleur : un saut technologique dans les stratégies d’influence d’opinion issu de I’appropria-
tion, par certains groupes coordonnés, des possibilités et des outils offerts par les technologies
numériques au sens large.” En d’autres termes il y a des entités (entreprises, Etats, groupes

1. Tout ceci sans compter les enjeux économiques liés a cette nouvelle forme d’information [14].
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politiques) qui utilisent les nouvelles plateformes numériques pour avoir une influence sur la
vie politique. Il y a donc une nécessité d’identifier I’impact de ces groupes. Afin de contribuer
a cette question, nous allons nous intéresser dans cette thése a I’une des formes que prend cet
impact et qui est liée a la visibilité des informations partagées par ces groupes. Car pour avoir
un impact, une information doit avant tout acquérir de la visibilité. Pour comprendre en quoi
la visibilité est importante sur Internet, il suffit d’avoir une notion de I’ampleur du phénomene.
Selon le site internetlivestatsﬂil y a aujourd’hui plus de 1 750 millions de sites Internet, et 4, 6
milliards d’utilisateurs, ce qui rend I’analyse humaine de ce phénomene impossible. Les quatre
milliards et demi d’utilisateurs ne vont donc pas directement fouiller page apres page, mais ils
utilisent des algorithmes facilitant la recherche d’information. Pour illustrer ce phénomene on
décompte aussi, sur ce site, 4 milliards de recherches faites via le moteur de recherche Google
par jour (ce qui représente 65% des recherches sur internet). Ainsi les algorithmes facilitant
la recherche d’information ont une place primordiale dans la visibilité de I’information. C’est
cette place que nous allons évoquer dans cette section.

1.1.1  Les algorithmes facilitant la recherche d’information, des outils neutres ?

Nous allons parler de deux phénomenes, que nous définissons dans le prochain paragraphe,
qui sont parfois un peu confondus dans les médias : le phénomene de chambre d’écho et le
phénomene de bulle de filtre. Le phénomene de bulle de filtre a été conceptualisé par Elie
Pariser [71] et nous le distinguons du phénomene de chambre d’écho [98]. Le phénomene de
chambre d’écho, qui fait référence a un phénomene acoustique, désigne le fait que des indivi-
dus sont plus souvent exposés a des informations qui leur correspondent. En effet, il y a une
corrélation entre le milieu d’un individu (ses amis, sa famille, son travail, ses voisins...) et les
informations qu’il recoit. De plus il y a une corrélation entre le milieu d’un individu et ses
opinions (en général on fréquente des personnes qui nous ressemblent en terme d’opinion).
Ce phénomene s’appelle I'homophilie [61] et il est trés présent sur les réseaux sociaux (85%
d’homophilie sur Twitter par exemple). Il y a donc de fait une corrélation entre nos opinions
et les informations que 1’on recoit. Ce phénomene n’est pas nouveau et n’est pas seulement lié
a I’avenement d’Internet, c’est un phénomene qui existe quand il y a une correlation entre les
individus que I’on fréquente et notre facon de nous renseigner. On parle par exemple d’exposi-
tion sélective due a notre environnement [|86]]. Ainsi, connaitre la structure de ce réseau, c’est
a dire ici connaitre les différents liens entres les entités, nous donne une grande information
sur le milieu dans lequel les utilisateurs évoluent et la facon qu’ils ont de s’informer. C’est
pour cela que la modélisation en terme de graphe nous parait adaptée. Décrit avec le vocabu-
laire des graphes, que nous définirons formellement plus tard, notre voisinage influence notre
facon de nous informer et notre voisinage n’est évidemment pas un ensemble de noeuds pris
au hasard.

Le phénomene de bulle de filtre est lui directement 1ié aux algorithmes de recommandation. 11
a été formalisé en premier par Eli Pariser dans son livre [71]]. Ce phénomene désigne le fait que
les algorithmes facilitant la recherche d’information filtrent I’information en la sélectionnant,

2. https://www.internetlivestats.com/
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ce qui releve de la nature méme des algorithmes facilitant la recherche d’information. Il nous
dit aussi que ce qui est plus préoccupant, c’est que 1’utilisateur n’a pas connaissance de ce qui
est invisibilisé par 1’algorithme, ni méme de I’existence d’un biais.

Sans entrer en détail dans le détail de ces deux phénomenes (ce que nous ferons dans la pro-
chaine section), une étude récente permet d’ores et déja de saisir les liens qu’entretiennent les
phénomenes de bulles de filtre et de chambres d’écho. Il s’agit d’une étude réalisée en 2015
par Eytan Bakshy, Solomon Messing et Lada A Adamic [9] et qui nous permet de voir une
premiere estimation du lien entre ces deux phénomenes (bulles de filtre et chambre d’écho),
mais aussi en gardant en téte cette question (quel sont les liens entre deux phénomenes), qui
sera abordées plus profondément dans la sous-section suivante. Les auteurs s’intéressent ici
a la maniere dont on accede a I'information sur Facebook. Pour ceci ils vont s’intéresser a
un grand jeu de données de 10 millions de comptes Facebook et 7 millions d’URL partagées
par ces comptes durant une durée de 6 mois entre 2014 et 2015. Ces comptes ont 1’avan-
tage d’avoir indiqué leur affiliation idéologique (libéral, conservateur ou neutre). De plus les
auteurs ont extrait de leurs URL ce qu’ils appellent des "hard news", c’est a dire des publi-
cations "factuelles" ou "sérieuses" (celles qui ont une forte tendance a €tre des publications
politiques). En regardant 1’alignement moyenE] des personnes qui partagent ces articles, ils
peuvent alors donner un score d’alignement a ces liens. Cette base de données une fois consti-
tuée leur permet de voir le rapport entre des utilisateurs et les liens qu’ils partagent en ayant
une vision de 1’alignement de chaque utilisateur et de chaque lien. Remarquons un biais qu’il
est important d’identifier ici (et que nous tenterons de limiter dans d’autres études) : 1’aligne-
ment des articles est déterminé par I’alignement des personnes qui le partagent. Ce qui signifie
que I’on n’a pas regardé (c’est plus difficile) le contenu des articles. Comme c’est aussi une
dimension qui va étre étudiée par les auteurs (comment ces articles sont partagés en fonction
de I’alignement), il faut donc éviter de faire des observations trop tautologiques.

Tout d’abord les auteurs remarquent que nos amis ne sont pas alignés politiquement au ha-
sard : il y a en moyenne seulement 20% des amis qui s’identifient comme de 1’autre bord
politique. De plus les auteurs s’intéressent aux informations "cross-cutting “ c’est a dire aux
informations qui viennent de I’autre bord, que 1’on traduira par transversales. 1ls remarquent
que seulement 25% des informations partagées par les libéraux sont transversales, phénomene
qui, bien qu’amplifié, est également faible pour les conservateurs (35 %). La question reste
de savoir a quel point le NewsFeed (1’algorithme de recommandation de Facebook) a une in-
fluence sur cette polarisation des partages. Les auteurs estiment rapidement qu’apres interven-
tion du NewsFeed les utilisateurs sont légerement moins exposés a des contenus transversaux.

Nous pouvons, sans avoir de réponse directe, avoir une meilleure vision de 1’enjeu et de ce
qu’il serait intéressant d’analyser. Le principe est plutdt bien résumé dans le titre de cet ar-
ticle du Monde du 18 avril 2018, > Facebook est un média au méme titre que les autres édi-
teurs®. C’est évidemment une question qui fait débat, ce qui est important a noter ici c’est
que, mé€me si la question de la responsabilité de ces choix n’est pas tranchée, les choix faits
par I’algorithme ont des conséquences qui posent des questions éthiques et politiques connus

3. L’alignement n’est pas toujours regardé de la méme maniere soit ils classent les individus sur une échelle a
I’aide d’un questionnaire, soit ils les classent directement dans les trois catégories libéral conservateur ou neutre.
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des éditeursﬂ L’algorithme de Facebook fait forcément des choix qui influencent I’exposi-
tion aux informations des utilisateurs. Une enquéte faite par MediaPart a par exemple révélé
I’influence que cet algorithme a eue sur 1’audience de la gauche radicaleﬂ Pour résumer, que
I’algorithme soit le plus neutre possible (en supposant que ¢a soit possible) ou non, il fait des
choix qui influencent I’exposition médiatique des utilisateurs. Ces choix peuvent donc pla-
cer les concepteurs et les gérants de ces algorithmes en face de questionnement éthiques qui
ressemblent a ceux des éditeurs.

1.1.2  Une implication politique directe

Ce premier exemple illustre assez bien I'influence que 1’algorithme de Facebook peut avoir
sur notre facon de nous informer. Mais cela ne nous dit pas si cette influence a un impact
dans notre vie sociale, collective. Pour cela, nous allons nous intéresser a une étude qui s’est
précisément focalisée sur la mesure quantitative de I’impact que peut avoir un algorithme
de classement dans le contexte d’une €lection politique en condition réelle ou proche. Cette
étude a été écrite par Robert Epstein et Ronald E. Robertson elle est parue en 2015 [27]. Nous
1I’avons choisie parce que les expériences qui y sont présentées sont parlantes, mais aussi parce
que ses auteurs se sont appliqués a montrer en quoi ces expériences évaluent 1I’impact direct
que ces algorithmes peuvent avoir.

Les auteurs étudient donc I'impact de 1’algorithme facilitant la recherche d’information qui
ressemble a Google, sur la facon de s’informer et la facon de voter des utilisateurs. L’idée est
de faire utiliser a des participants un algorithme facilitant la recherche d’information biaisé,
fabriqué pour I’expérience, pour ensuite voir la différence dans la maniere de voter des sujets
qui ont utilisé 1’algorithme biaisé et de ceux qui se sont informés avec celui qui est neutre. Ce
qui est important dans les différentes expériences présentées c’est que le contenu des articles
n’est jamais changé, la seule chose qui est modifiée par les expérimentateurs est I’ordre facili-
tant la recherche d’information donné par 1’algorithme pour des recherches spécifiques. C’est
donc bien la vision et I’acces a I’information qui sont analysés et non la diversité des articles
et des points de vue existant sur Internet.

Intéressons nous donc aux expériences proposées. Les auteurs ont mené cinq expériences
qu’ils ont classées dans trois études. La premiere étude regroupe les trois premicres expé-
riences, les deux études suivantes sont basées sur une expérience chacune. L’étude 2 analyse
I’expérience 4 et I’étude 3 I’expérience 5.

Ces cinq expériences sont quasiment toutes basées sur la méme méthode, nous allons donc
d’abord la présenter globalement puis analyser brievement ce qui les différencie. Les parti-
cipants sont renseignés rapidement sur les candidats d’une €lection (les auteurs parlent de la
lecture d’une courte biographie). Ensuite ils remplissent un questionnaire pour savoir leur avis

4. https://www.lemonde.fr/idees/article/2018/04/18/facebook—est-un-media—au-meme-titre
5287181_3232.html

5. https://www.mediapart.fr/journal/france/290819/facebook—aneantit-1l-audience-d-une-p
onglet=full,


https://www.lemonde.fr/idees/article/2018/04/18/facebook-est-un-media-au-meme-titre-que-les-autres-editeurs_5287181_3232.html
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sur les différents candidats. Puis ils doivent se renseigner sur les candidats en utilisant 1’algo-
rithme facilitant la recherche d’information dédiée a I’expérience. Certains des sujets recoivent
pour toutes leurs recherches les mémes classements qu’un algorithme de base, d’autres au
contraire regoivent des classements ou un candidat a ét€ mis en valeur. Plus précisément, un
groupe de sujets va €tre associé€ a un candidat et pour toutes leurs recherches ils vont recevoir
un classement ou ce candidat sera valorisé : les articles pro vont étre mis en premier et les
articles contre en dernier. Une fois que les sujets se sont assez renseignésﬁ ils remplissent une
autre fois un questionnaire pour avoir leur avis sur les candidats. C’est alors que les auteurs
analysent la différence de résultat des questionnaires suivant le groupe du sujet.

Pour ce faire, les auteurs définissent un indicateur explicite le "vote manipulation power"
(VMP) que nous traduirons par intensité de la manipulation sur le vote. Le VMP est défini
pour chaque candidat. On sélectionne le groupe biaisé pour ce candidat, c’est a dire le groupe
de sujets qui a recu un classement en faveur de ce candidat, pour lui appliquer cet indicateur.
Si x est la proportion des sujets qui voteraient pour ce candidat avant d’utiliser 1’algorithme et
x' apres : le VM P est défini ainsi VM P = “’”’x;z C’est une facon de quantifier I’'impact qu’a
I’algorithme sur le vote des électeurs.

Regardons maintenant plus précisément ces cinq expériences. Les trois premieres expériences
concernent une centaine de personnes chacune. Elles sont sélectionnées a San Diego en Ca-
lifornie pour élire le premier ministre australien parmi les deux candidat.e.s Tony Abbott et
Julia Gillard. La quatrieme expérience est similaire au trois premieres mais avec une plus
grande échelle : elle concerne 2100 américains choisis dans tous les Etats, pour la méme élec-
tion que les précédentes études. La derniere expérience est une reproduction de la précédente
dans un autre contexte : I’élection de la chambre basse du parlement indien en 2014. Cette
fois-ci les sujets avaient le choix entre trois candidats (Gandhi, Kejriwal, Modi), et de plus
ils étaient réellement concernés par I’élection puisque c’étaient des sujets indiens. Ce sont les
deux points primordiaux qui différencient le contexte de la derniere expérience par rapport
aux précédentes. Cette progression permet aux auteurs d’affiner leurs recherches et de tester
leurs hypothéses dans des cas différents.[

Les résultats sont assez variables mais le V' M P est toujours positif : il varie entre 36 % et 64%
sur les quatre premieres expériences mais est seulement a 10 % sur la derniere. Pour évaluer
I’impact réel de cet effet les auteurs font une série de suppositions. Prenons en une : si 80%
des électeurs ont acces a Internet et que 10% d’entre eux sont indécis avant 1’élection et que
I’on arrive a biaiser 1’algorithme pour avoir un V PM de 25% ceci pourrait changer de 2%
le résultat d’une élection. Ceci aurait pu par exemple changer le premier tour de la derniere
élection francaise pour deux candidats Frangois Fillon ou Jean Luc Mélenchon, qui auraient
pu finir au second tourﬂ Dans ces cas, avec des suppositions qui ne sont pas aberrantes, on
peut considérer qu’avec une stratégie similaire, si quelqu’un ayant le pouvoir d’intervenir sur
I’algorithme facilitant la recherche d’information de Google (rappelons qu’il représente 65%

6. 11y a un temps fixé.

7. Par exemple I’avis des sujets n’est pas toujours demandé de la méme fagon (binaire, note entre —5 et 5...).

8. En pourcentage des inscrits Francois Fillon a obtenu 20, 01% et 19, 58 pour Jean Luc Mélenchon a moins
de 2% d’une place au second tour (Marine Le Pen a obtenu21, 30%)
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des recherches) et le désirait, il aurait pu changer le résultat de cette élection. C’est cet effet
qui est appelé le search engine manipulation effect (SEME) soit I’effet de manipulation par les
moteurs de recherches. Ce premier point est évidemment la preuve d’un enjeu majeur pour la
société.

De plus, les auteurs ont utilisé les trois premieres expériences pour se poser la question de
la prise de conscience du biais de 1’algorithme. Sur la premicre expérience 25% des partici-
pants ont, dans leur questionnaire final, fait état de suspicions de biais de I’algorithme. Dans
la deuxieme et la troisieme expérience, les auteurs ont rajouté un masque aux classements re-
tournés. Les classements biaisés étaient biaisés mais de facon un peu plus subtile en rajoutant
des articles contre le candidat dans les premiers articles (mais jamais les tout premiers, ce qui
est important pour avoir un fort impact). Ces expériences ont eu un résultat probant car au fil
des expériences il y a de moins en moins de participants qui ont exprimé ce genre de ressenti
et personne ne s’en est rendu compte dans la troisieme expérience (a minima personne ne I’a
exprimé dans les commentaires).

Donc, non seulement il est possible, selon certaines conditions, d’influencer le résultat d’une
élection via I’algorithme facilitant la recherche d’information, mais en plus il est possible de
le faire d’une facon imperceptible pour les utilisateurs.

1.2 UNE NECESSITE D’EVALUER LES ALGORITHMES FACILITANT LA
RECHERCHE D’INFORMATION

Nous avons vu dans la précédente section que I’'information sur Internet et plus précisément
la visibilité de cette information était un enjeu majeur a analyser. Evidemment dans le cas
précédent, nous supposions une mauvaise intention des concepteurs. Mais méme méme avec
une apparente neutralité a leur égard, il est possible de montre que 1’algorithme facilitant la
recherche d’information de Google amplifie les torts actuels de la société comme le racisme
[68] ou le sexisme [20] par exemple. Scientifiquement ceci nous pousse a chercher une ma-
nicre d’analyser ces algorithmes. L’une des questions qui se pose alors est de savoir quelle
notion est la mieux a méme de décrire, caractériser, méme quantifier I’impact de ces algo-
rithmes. C’est dans cette perspective qu’une notion nous est apparue comme centrale : la
diversité est une notion qui est assez opposée a la notion d’enfermement que représentent les
chambres d’écho et les bulles de filtres. Nous avons choisi d’utiliser des mesures pour éva-
luer ce concept de diversité. Nous expliquerons plus formellement dans le chapitre suivant ce
que représentent ces mesures. Pour reprendre 1’un des exemples précédents, nous pouvons par
exemple exprimer les effets négatifs des SEME par un manque de diversité, les classements
biaisés pour un candidat ne contenant que des articles pour ce candidat (au moins dans le top
5), alors que le classement non biaisé€ aura une plus grosse diversité de points de vue. La di-
versité ainsi que d’autres notions (sérendipité, nouveauté, couverture) sont des notions bien
installées dans la recherche sur les algorithmes facilitant la recherche d’information [45]].

Nous allons voir comment évaluer la diversité produite par les algorithmes d’abord en consi-
dérant tout d’abord le point de vue de I’intérieur (c’est a dire en ce placant a I’intérieur de
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I’algorithme et en modifiant le code afin d’observer le résultat) puis celui de I’extérieur (c’est
a dire en analysant les traces laissées par ces algorithmes). Ceci nous permettra de dégager le
cadre de ce manuscrit.

1.2.1  Analyser la diversité de l’intérieur

Le premier réflexe quand on a un algorithme qui ne prend pas en compte une dimension (ici
la diversité) est de tenter de I’améliorer en lui rajoutant cette dimension. Si on assimile les
algorithmes facilitant la recherche d’informations a des algorithmes d’optimisation, qui cher-
cheraient a minimiser une fonction de colt, il suffirait d’ajouter a cette fonction de cofit une
évaluation de I’absence de diversité pour intégrer ceci dans 1’algorithme. Cette approche a fait
I’objet de nombreuses études [[106], [[107], [9S,[1O1],[16],[8],[43],[75], dans lesquels est sys-
tématiquement soulevée la question du compromis entre augmenter la diversité et augmenter
la précision (accuracy) du résultat.

Nous pouvons essayer de comprendre en quoi ces deux objectifs semblent opposés. Le but
d’un algorithme facilitant la recherche d’information est de donner a 1’utilisateur un résultat
lié a une recherche, mesurer sa précision signifie donc mesurer a quel point les éléments
du classement répondent a la question donnée (ou requéte). Plus 1’algorithme donnera des
réponses adaptées a la requéte plus il sera considéré (a premiere vue) comme précis. Nous
pouvons imaginer que plus les réponses sont proches de la requéte plus elles sont proches les
unes des autres. La diversité d’un classement exprime, de fagon simplifiée, la fagcon dont sont
présents dans ce classement des articles différents.

Ainsi, par essence, la précision semble s’opposer a la diversité. Dans tous ces articles ce prin-
cipe est remis en question en pratique, mais la question reste cependant ouverte. Qu’il soient
opposés ou pas, le but de ces articles et d’arriver a gérer au mieux le compromis. Nous allons
voir qu’une des études suivantes apporte une autre réponse.

Une autre fagon d’analyser les algorithmes est de les simuler pour les comparer, approche
adoptée par plusieurs études comme [18] et [62].Détaillons I'une d’entre elles, conduite par
Judith Moller, Damian Trilling, Natali Helberger et Bram van Es et qui se concentre sur des
recommandations d’articles issus de médias allemands. Les auteurs utilisent une bases de don-
nées contenant des médias allemands : 1000 articles publiés en septembre 2016. Pour chacun
des articles les auteurs simulent sept différentes logiques de recommandation et récuperent
3 autres articles qui seraient recommandés pour chacun des paradigmes. Sans entrer dans le
détail de chacun des paradigmesﬂ, notons que les auteurs considerent ici le filtrage collabo-
ratif[];G][84] et le filtrage sémantique[l;r] [4]]. Pour résumer la différence faite ici entre ces deux

9. Notons que nous reprenons les noms et les définitions de ces paradigmes qui ont étés fixés par les auteurs.
10. Ce processus "automatise le processus de " bouche a oreille " : les articles sont recommandés a un utilisa-
teur sur les valeurs attribuées par d’autres personnes aux gofits similaires.
11. Cette approche recommande des éléments qui correspondent a un ou des articles précédemment utilisés
par le méme utilisateur sur un certain nombre de criteres prédéfinis. Dans le cas d’articles de presse, ces fonc-
tionnalités peuvent étre des mots ou des sujets, mais également I’ auteur ou la source d’un article.

11
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paradigmes nous pouvons dire que le filtrage sémantique désigne ce qui peut €tre fait par rap-
port au passé de I’individu cible alors que le filtrage collaboratif, lui, se base plus sur deux
paradigmes pouvant étre basés sur les objets ou les utilisateurs, ce qui donne donc 4 para-
digmes différents. A cela les auteurs ajoutent (comme logique de recommandation), le choix
d’éditeurs humains, une recommandation basée sur la popularité et une recommandation basée
sur de 1’aléatoire. Ensuite les auteurs veulent évaluer la "diversité" pour chacun des résultats
de recommandation. La encore, sans entrer dans les détails de ces indicateurs de diversités (qui
feront 1’objet des sections [2.2] et 2.3] de cette these), on peut néanmoins noter que les auteurs
utilisent comme indicateur principal I’entropie de Shannon, que nous utiliserons également
par la suite.

Cet article conclut qu’il n’y a pas de réduction de la diversité sur des algorithmes facilitant la
recherche d’information, méme s’il y a une invisibilisation des "petits" articles, c’est a dire des
articles moins populaires. Malheureusement ces algorithmes simulés sont assez rudimentaires
et ne refletent pas la complexité des algorithmes réels qu’utilisent Google et Facebook par
exemple. Cependant il est important de voir que les bases de ces algorithmes ne sont finalement
pas réductrices de diversité en tant que telles, mais que ce serait leur utilisation répétée qui leur
donnerait cette propriété de bulles filtrantes.

Il est important de noter que la question de la diversité dans les résultats des algorithmes n’est
pas seulement une questions de performance du coté des concepteurs de ces algorithmes mais
également (et surtout) un besoin exprimé par les utilisateurs, comme le montre une étude[15]]
mélant simulation et enquétes sur les utilisateurs. Dans cette étude conduite par Sylvain Cas-
tagnos, Armelle Brun et Anne Boyer, les auteurs ont ajouté a 1’algorithme de base des cofits
capturant la diversité. Il ressort des enquétes sur les utilisateurs qu’ils percoivent la diversité
et qu’ils I'apprécient. Cette étude montre que les utilisateurs apprécient la diversité : c’est
d’ailleurs pour cela aussi que les développeurs d’algorithmes tentent de prendre en compte la
diversité dans leurs résultats.

1.2.2 Analyser la diversité de I’extérieur

Ainsi les algorithmes peuvent étre améliorés pour pouvoir augmenter la diversité des classe-
ments produite. Cependant, comme nous I’avons expliqué, les algorithmes utilisés pour établir
ces résultats sont des version simplifiées des algorithmes utilisés en pratique. C’est d’ailleurs
le probleme principal : pour des raisons de confidentialité, il est impossible d’analyser 1’algo-
rithme de I’intérieur. Pour pouvoir répondre aux enjeux définis dans la premiere section, une
autre approche consiste a analyser 1’algorithme de 1’extérieur, c’est a dire comme une boite
noire. Ceci est d’autant plus vrai quand il y a suspicion de mauvaise intention de la part du
développeur. Cela signifie que 1’on ne va pas analyser directement 1’algorithme en tant que tel
mais ses résultats : les traces de I’algorithme. Comme le soulignent J Kulshrestha, M Eslami
et J] Messias dans une étude portant sur 1’évaluation des biais des algorithmes [48] "on a carac-
térisé le biais de I’algorithme facilitant la recherche d’information sur la plateforme Twitter,
sans connaitre ce qui se passe en interne*.



1.3. Présentation générale du manuscrit

Pour ce faire il faut donc raisonner sur des données récupérées a posteriori, comme par
exemple la liste des classements des algorithmes facilitant la recherche d’information, ou alors
des informations sur le comportement des utilisateurs. C’est dans ce dernier cadre que nous
nous sommes placé dans cette these.

1.2.3 Le cadre de notre étude : les graphe n-parti

Nous nous éloignons un peu des algorithmes facilitant la recherche d’information pour définir
un cadre général abstrait a notre étude. Nous verrons plus en détail le cadre formel dans le
chapitre 2] qui lui est consacré et nous allons étre plus intuitifs ici. Supposons que 1’on ait acces
aux traces de consommation[lzl laissées par des utilisateurs. Nous avons donc déja deux types
d’entités : les utilisateurs et les objets consommés. Nous avons évidemment des liens entre
ces deux entités quand un utilisateur consomme un objet. Maintenant comme nous allons
vouloir comparer ces objets, il peut étre intéressant de les classer dans des catégories. La
catégorisation est parfois une information disponible car elle peut étre utilisée aussi pour la
recommandation notamment. Ceci crée un nouveau type d’entité de base : les catégories, qui
ont des liens évidents avec les objets (un objet et une catégories sont liées si 1’objet appartient a
cette catégorie). Nous avons donc un réseau avec des liens entre différentes entités. Ce réseau
contient une multitude d’information, une partie de I’information qui est contenue dans ce
réseau est sa structure, ¢’est a dire, ici : quels sont les liens entre les différentes entités. C’est
en ne gardant que cette information que I’on peut le modéliser sous forme de graphe. En
fait, nous allons garder un peu plus d’informations ici car nous nous intéressons aux types des
entités et nous allons baser la structure de notre graphe sur les entités. Nous avons par exemple
trois types d’entités avec des liens relationnels entre elles, ce qui se représente trés bien par
des graphes tripartis. Si 1’on complexifie un peu, on peut rajouter d’autres types d’entités (par
exemple classifier les utilisateurs, avoir des sous-catégories...) ce qui peut rajouter des parties
aux graphes pour en faire un graphe n-parti.

1.3 PRESENTATION GENERALE DU MANUSCRIT

Nous trouvons donc ici que le formalisme de graphe n-parti est une bonne maniere de repré-
senter une grande diversité de données. Méme si nos premieres données étudiées seront en
lien avec les algorithmes de recommandation (consommation musicale ou achat d’article sur
une plateforme) nous verrons au fil du manuscrit en quoi ce formalisme peut étre adapté a
d’autres types de données (utilisateurs politisés sur Twitter, invités d’émissions de télévision,
installation d’ONG dans différents Etats...).

Il y a plusieurs objectifs dans cette étude :

— Définir mathématiquement des indicateurs de diversité sur les graphes n-partis.

12. consommation est a interpréter au sens large ici (achat de produits, mais aussi écoute de musique, lecture
d’articles, visionnage de films, ...).
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— Déterminer algorithmiquement comment les calculer.

— Implémenter ces algorithmes afin qu’ils soient utilisables en pratique sur des jeux de
données de grande taille.

— Utiliser ces programmes sur des données assez variées et préciser les interprétations que
I’on peut faire de nos différents indicateurs.

Dans ce manuscrit nous n’allons pas nous étendre sur I’implémentation informatique, nous
nous focaliserons sur la définition mathématique des objets et leur utilisation sur les données.

Méme si les motivations de ce travail sont de faire parler les données pour répondre a certains
enjeux, nous nous focaliserons sur des questions de méthodologie. De plus, le coté général
et appliqué est fondamental dans cette étude. C’est pour cela que nous avons essayé de tou-
cher des domaines différents (sociologique, politique, géographique ...) et de construire un
programme utilisable sans connaissance, exceptée le langage python (qui a lui aussi été choisi
pour son cOté transversal).

Nous avons donc une multitude de données différentes que nous allons regarder de la méme
maniere. L’universalité de notre méthode vient du fait qu’on analyse la structure relationnelle
entre les données que nous allons modéliser sous forme de graphes. Nous allons cependant
analyser des données avec des entités de différentes natures, ce qui nous amene a travailler
avec des graphes multipartis, chaque partie représentera un type d’entité particuliere. Nous
utiliserons cette structure de données pour pouvoir quantifier des scores qui seront interpré-
tables pour pouvoir analyser la diversité des entités. Nous avons donc intitulé notre manuscrit :
Analyse et modélisation de la diversité des structures relationnelles a 1’aide de graphes multi-
partis.

Apres cette introduction nous commencerons par décrire le formalisme mathématique né-
cessaire a notre étude (chapitre [2)). Puis nous appliquerons notre objet mathématique a des
exemples de base pour y voir toutes les possibilités que notre objet nous offre (chapitre [3)).
Ceci nous montrera I’importance de normaliser nos indicateurs car on va se rendre compte
qu’il seront trop influencés par le volume des nceuds (notion proche du degré que 1’on dé-
veloppera), et nous motivera a étudier une normalisation par 1’aléatoire (chapitre {). Enfin
nous verrons une autre série d’exemples qui nous permettront d’aller plus loin sur nos indica-
teurs, en dépassant le coté statique et triparti pour aborder des graphes avec plus de couches
et dépendant du temps (chapitre [5). Nous conclurons en montrant au passage d’autres fagons
d’utiliser nos indicateurs sur d’autres données.

Cette these est aussi basée sur trois articles que nous avons co-écrits. Le chapitre [2]est basé sur
un article en phase de révision pour le journal Théorical Computer Science (version disponible
ici [76]]). Le chapitre[3]a été en partie publié dans des actes de conférences internationales avec
comité de lecture, sous la référence [72l]. Apres cet article, nous avons co-écrits une version
longue dans le journal Information Processing & management ([[/3l]) dans lequel nous avons
pu développer les modeles aléatoires que nous développons dans le chapitre [ Le chapitre [3]
est un chapitre d’ouverture qui traite de deux projets qui n’ont pas, pour I’instant, abouti a une
publication scientifique.



Chapitre

Construction d’un formalisme pour
évaluer la diversite.

Pour commencer nous avons besoin de définir formellement les objets que nous allons mani-
puler. Nous avons décidé de séparer les définitions formelles des applications, pour pouvoir
donner au lecteur un chapitre de référence dans lequel les notions sont définies. Ce choix nous
impose de ne pas traiter ensemble définitions et exemples applicatifs. C’est pourquoi nous
avons agrémenté cette premiere partie d’intuitions et d’exemples simples mais abstraits, il
faudra attendre le chapitre suivant pour avoir une réelle application de tous ces objets. Nous
présenterons en préliminaire le formalisme de la these : ’objet analysé (un graphe n-parti)
et nos indicateurs de diversités . Nous revenons sur le concept de diversité, pour en définir
un cadre formel, puis pour en détacher des propriétés importantes . Ensuite nous définirons
une facon d’utiliser nos indicateurs sur ces graphes, en calculant la diversité selon un chemin
dans le graphe. Enfin nous regarderons comment étendre un peu cette définition pour que nos
indicateurs collent au mieux avec la notion de diversité que nous voulons évaluer.

Ce travail consiste a faire un état de I’art de notions abordées dans beaucoup de domaines dis-
tincts a les unifier et a les reformuler dans notre cadre. La section [2.T] est une présentation des
graphes et des objets associés, en insistant fortement sur la particularité n-parti. La section[2.2]
est un état de I’art des indicateurs de diversité dans les différents domaines réécrit dans un
formalisme simple. La section [2.3] est une analyse de la théorie connue sur ces indicateurs.
Les deux sections suivantes sont des contributions, car nous inventons réellement des termes
et des objets en utilisant évidemment ce qui existait. La section [2.4] utilise ces indicateurs et
la marche aléatoire pour définir ce qu’est la diversité suivant un méta chemin dans un graphe
n-parti. Enfin la section 2.5 présente des variations de ces indicateurs quand on ne s’intéresse
plus a un nceud mais a la couche toute entiere, ce qui nous permettra d’avoir un cadre plus
expressif.
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2. CONSTRUCTION D’UN FORMALISME POUR EVALUER LA DIVERSITE.

2.1 GRAPHE N-PARTI

Partie 1

FIGURE 2.1 — Un exemple de graphe tri-parti (représenté comme un multi graphe)

Durant notre travail, nous avons modélisé nos données sous forme de graphes n-parti. Cette
structure est assez générale pour s’appliquer a beaucoup de cas pratique et assez expressive
pour que I’analyse structurelle de nos données révele assez d’informations intéressantes. En
effet un graphe est une abstraction essentielle qui peut représenter n’importe quel systeme
dans le quel il y a des relations entre les objets.

Ici nous allons d’abord s’attacher a définir un cadre formel pour ces graphes, puis exprimer
une intuition du sens que nous allons donner a cette représentation.

2.1.1 Définir ’objet formel

Nous allons utiliser des structures de données relationnelles c’est a dire que ce que nous étu-
dions particulierement ce sont les liens entre des entités. C’est pour ¢a que le formalisme de
graphe est utile, en effet c’est une structure composée de neeuds qui représentent les entités et
d’arétes qui représentent les liens. Nous allons définir ici un concept de graphe appelé n-parti
ainsi que plusieurs notations utilisées dans tout le manuscrit. Ce sont des notations classiques
dans la littérature concernant les graphes. Ici les entités peuvent en plus avoir plusieurs natures
différentes, ces graphes sont appelé graphe n-parti car leurs nceuds sont regroupés en couches
(chaque couche accueille les nceuds de méme nature). Cette particularité nécessite de redéfinir
plusieurs notions classiques sous ce prisme (degrés, voisinages ...).

La notion de graphe n-parti Pour la suite n sera un entier supérieur a 2. Comme un graphe
classique un graphe n-parti est défini par deux ensembles :

— V I’ensemble des sommets ou neeuds (vertex),

— FE I’ensemble des arétes ou liens (edges). Formellement E est un sous ensemble de
V xV.

On ajoute a cette définition de graphe, une partition n sous ensembles disjoints de V' : (V;)icpi,n] €
P(V) tels que V = |J V;. Ces (V;) sont appelées parties ou couches. On peut aussi définir
=1

1=
grace a cela une partition de E définissant I’ensemble des liens entre deux couches : pour

16
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i,j € [1,n], Ei; = {(a,b) € E, a € E;\b € E;}. Notons ici que nous nous plagons dans un
cadre général dans le quel il peut y avoir des liens entre les nceuds de deux couches mais aussi
entre les nceuds d’une méme couche. De plus, méme si notre formalisme pourrait s’appliquer
a des graphes orientés (c’est a dire dans lequel une aréte (i, j) est distincte de I’aréte (7, j)),
nous nous restreignons dans notre cadre d’étude a des graphes non orientés.

La figure|2.1|est un exemple de graphe 3-parti, appelé graphe tri-parti (comme nous I’expli-
quons apres, nous utilisons le formalisme de multi-graphe pour le représenter).

Graphe pondéré Nous travaillerons ici avec des graphes qui peuvent étre pondérés. For-
mellement, en plus du couple (V, E), on ajoute une fonction de poids w définie sur E et a
valeur dans R™. Notons que nous pouvons étendre w sur V' x V' par une convention simple :
V(a,b) € V x V,w(a,b) =0si(a,b) ¢ E.

Multi-graphe On parle de multi-graphe quand I’ensemble des arétes E n’est plus un en-
semble mais un multi-ensemble. Ainsi il peut y avoir plusieurs arétes entre deux nceuds.

Lemme 1. A partir d’un multi-graphe on peut construire un graphe pondéré.

Démonstration. Soit un multi-graphe G = (V| E) on peut construire un graphe pondéré
G' = (V', E’,w') ainsi : Tout d’abord on fixe a,b € V on fixe w(a, b) étant nombre de liens
entre a et b. Nous pouvons ainsi construire notre triplet :

— V=V,
— E'={(a,b) €V | w(a,b) # 0},

— w=uw

La construction réciproque n’est pas forcément possible, en effet la pondération des liens dans
un graphe pondérée n’est pas forcément un nombre entier mais peut étre un nombre réel.
C’est pour ne pas perdre cette généralité que nous décrivons notre formalisme dans le cadre
des graphes pondérés. Nous pourrions définir un formalisme de multi graphe pondéré, mais ce
n’est pas nécessaire ici, puisque nous n’avons, comme nous venons de le voir, pas de perte de
généralité.

Cependant, dans un souci de rendre les figures les plus lisibles possibles, nous utiliserons
souvent le formalisme de multi-graphe.

Dans notre exemple (figure[2.1) on a ainsi w(u, ui) = 2 et w(ud, u}) = 1.
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Partie 3 Partie 3
Partie 2
Partie 1 Partie 1

FIGURE 2.2 — Exemple de sous graphe. FIGURE 2.3 — Projeté de ce sous graphe

Degrés et degrés pondérés Soit n > 2 un entier et G = (V| F) un graphe n-parti.

Soit 4,57 € [1,n] et a € V; un nceud, on définit le degré pondéré (i, j) de a (noté d;;(a)
comme la somme des pondérations des liens partant de a et allant vers la couche j. Formelle-
ment d;j(a) = ey, w(a, b). De méme on peut définir le degré (i, j) de a par le nombre de
liens sortant de a et arrivant sur un nceud de la couche j. Formellement d:-‘j = Zbevj Lu(ap)=o-
Ot 1,4, est égal 2 0 si w(a,b) = 0 et 1 sinon.

Dans notre exemple (figure2.1) on a ainsi do; (u3) = 5, doz(u3) = 6 et di; (u3) = 3.

Voisinage Avec les notations précédentes le degré est donc le cardinal de I’ensemble des
nceuds de la couche j liés a a. Cet ensemble est appelé le voisinage ij de a (noté¢ E;;(a)) et
ses éléments sont appelés ses voisins. Formellement F;;(a) = {b € V; | (a,b) € E;;}.

Dans notre exemple (figure2.1) : By (u3) = {ul, u?} et Eos(u3) = {u3, u, ui}.

Sous graphe Soit n > 2 un entier et G = (V, E') un graphe n-parti.

On appelle sous graphe un triplet (V' E’, w’) ou V' est un sous ensemble de V' et E’ et w'’
définie par rapport a V' : formellement :

V' CV,E ={(a,b) € E | (a,b) € V*’}etw = wm.La ﬁgureest un exemple de
sous graphe. Notons qu’il suffit que V"’ contienne au moins un nceud de chaque couche pour
garder un graphe n-parti.

Graphe projeté Soit n > 2 un entier et G = (V, F) un graphe n-parti.

Soit k£ € [1,n], On appelle graphe projeté par rapport a la couche k, le graphe (V' E', w')
dans le quel I’on retire la couche £ et on relie les nceuds pour lesquels les nceuds de la couche
k jouaient le role de relai. Formellement : formellement :

V=V \ Vietpouri,j € [1,n]\{k}:

Ej=E;U{(a,b)€V;ixV; | c€Vi|(a,c)€ Ey A Ey}

De plus pour a,b € E';;

w'ij(a,b) = wij(a,b) + Z wik(a, c)wy;(c, b)

ceVy,
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La figure [2.3] est un projeté par rapport a la couche 2, du sous graphe de la figure 2.2 nous
voyons ici qu’on perd une grande partie de 1I’information et de la complexité de la structure.
Cependant, grace au projeté il est facile de voir d’un seul coup d’ceil qu’a partir de u?, on peut
atteindre chacun des nceuds de la couche 3 de trois fagon différentes.

2.1.2  Graphe triparti utilisateurs, objets, catégories.

Nos définitions ici sont formelles et générales. Cependant le lecteur doit avoir une intuition
de ce que I’on fait dans un cas plus particulier, qui sera le cas majoritaire ici. Nous allons
étudier, en grande majorité des graphes tripartis. De plus ces graphes sont en général sous
une forme particuliere : La couche 1 représente des utilisateurs (consommateurs, reviewers,
lecteurs...), la couche 2 représente des objets (musiques, articles de presse, achats...) et la
couche 3 représente des catégories dans lesquelles classer ces objets (genre musical, sources
d’un article, genre d’un article, auteur de 1’article, chanteur...).

Ainsi dans ce graphe particulier, méme si on regarde des nceuds et des liens, les couches d’ou
ils proviennent les caractérisent beaucoup mieux. Un lien entre la couche 1 et la couche 2
signifie qu'un utilisateur a consommé un objet alors qu’un lien pris dans la couche 2 et 3
signifie que I’objet est caractérisé d’une certaine maniere. Si le sens du lien change, le sens
de la pondération aussi évidemment. De méme le degré (d*; » d’un nceud désigne le nombre
d’articles distincts consommés par un utilisateur. Son degré pondéré lui désigne le nombre de
fois ou il a consommé un objet.

2.2 LA DIVERSITE, UN CONCEPT A FORMALISER

Maintenant que le cadre de représentation de nos données est fixé, nous pouvons nous intéres-
ser au concept que nous allons aborder : 1a diversité. Ce concept est aussi commun que difficile
a définir. Cette section va nous permettre de formaliser ce qu’est un indicateur de diversité.
Nous avons décidé de séparer cette section de la section suivante parce que nous souhaitons
séparer la notion de diversité qui est associé a des indicateurs déja existants (section[2.2)) et la
théorie qui nous a amené a en choisir un sous ensemble (section [2.3)).

Nous allons tout d’abord commencer par définir le concept pour en avoir une premiere for-
malisation et enfin regarder grace au formalisme les différents indicateurs qui proviennent des
différentes disciplines scientifiques.

Etant donné que les premiers exemples applicatif que nous montrerons seront sur des écoutes
musicales, nous allons souvent prendre 1’exemple d’une playlist pour illustrer nos concepts.

2.2.1 Le concept de diversité

La diversité est un concept utilisé dans la littérature scientifique comme dans le discours com-
mun. Par exemple essayons d’évaluer la diversité d’une playlist musicale. Pour ce faire nous
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pourrions regarder les différences et les ressemblances entre les musiques de cette playlist. 1l
arrive assez vite une question : qu’est ce qui fait que deux musiques sont différentes, ou res-
semblantes ? Cette question est certes intéressante, mais elle nous sort un peu de notre cadre
général. En effet elle ne se pose pas du tout de la méme maniere si I’on parle de la ressem-
blance entre des musiques, des invités politiques ou des articles de journaux. Analyser les
différences entre les musiques est donc quelque chose de trop fin a analyser pour nous. A
contrario, nous pourrions considérer qu’une playlist est diversifiée simplement en comptant
le nombre de musiques. Evidemment, cette solution n’est pas satisfaisante car elle supprime
toute I’information des musiques. Pour trouver un compromis nous pouvons choisir des caté-
gories qui définissent ces musiques. Ici on peut penser au genre musical (rock, rap, classique,
techno, reggae...). Pour le reformuler dans le cadre le plus général, nous pouvons dire que la
diversité est une propriété d’un systeme dans le quel chaque objet possede certaines caracté-
ristiques. Ici notre systéme est une playlist, les musiques sont les objets et les caractéristiques
sont les genres musicaux.

Dans cet exemple plus la playlist contiendra de genres musicaux, plus ces genres musicaux se-
ront différents les uns des autres, plus nous pourrons considérer que la playlist est diverse. Au
contraire si la playlist est composée de musiques d’un genre unique, nous considérerons que
cette playlist n’est pas diverse. Evidemment il est intéressant d’analyser combien de genres il
y a dans cette playlist, mais aussi combien de musiques de chaque genre, et quelle proportion
de chaque genre I’utilisateur écoute.

Ici, dans I’exemple, nous voyons que nous n’analysons pas toutes les caractéristiques de 1’ob-
jet, mais qu’il est plus simple de les classer dans des catégories. En effet nous ne regardons
pas a quel point les musiques sont différentes mais nous cherchons d’abord a les classer dans
des genres musicaux. Nous perdons évidemment de I’information, mais c’est I’axe que nous
avons exploré dans ce travail. De méme nous ne nous sommes pas intéressés a la différence
entre les genres, ce qui ici aussi réduit I’information, mais nous laisse quand méme un cadre
d’étude assez fourni.

La diversité est donc une fagon d’évaluer a quel point les différentes caractéristiques sont pré-
sentes dans le systeme.

Ainsi ce simple modele d’objets classés dans des catégories est assez général pour I’usage de
la diversité dans plusieurs domaines de recherches. Par exemple comment des unités de ri-
chesses catégorisées appartiennent a différentes personnes (en économie), ou le nombre d’in-
dividus catégorisés par leurs différentes especes (en écologie), ou les unités produites d’un
objet classées par leurs producteur (en droit de la concurrence).

Dans la sous-section suivante nous allons utiliser cette intuition pour définir un cadre formel
pour calculer la diversité. Pour rester proche de la littérature nous ne parlerons plus de catégo-
ries mais de types.
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2.2.2  Objets, types et mesure de diversité

Considérons un systeme composé d’un ensemble d’objets (items) I, d’un ensemble de types
T et d’une relation d’appartenance 7 C [ x 7. On dit d’un objet ¢« € [ qu’il est de type
t € T (ou appartient au type t) lorsque (i,t) € 7. Cette fonction peut aussi étre appelée
classification.

Une mesure de diversité est une fonction D : 7 — d € R qui s’applique a un systéme pour
lui donner une valeur.

Dans la suite de cette étude, nous étudierons des systemes dans lesquels les objets, les types, et
la classification sont données. Evidemment une des grandes problématiques est de fixer cette
classification, mais ce n’est pas I’objet de 1’étude ici. Il sera donc nécessaire de la compléter
avec une analyse fine des données et 1’objet de cette these est aussi d’améliorer la possibilité
d’interface entre notre analyse et celle ci plus fine.

Comme nous I’avons pressenti au préalable, I’importance pour évaluer la diversité est de quan-
tifier la présence de chaque type. Nous définissons ’abondance d’un type ¢ € T', notée a(t),
comme le nombre d’objets de ce type : a,(t) = |{i € I : (i,t) € 7}|, et ’abondance
proportionnelle comme p, (¢) = %4

I~

Ainsi nous pouvons nous intéresser a des mesures de diversité particulieres qui ne s’ appliquent
pas globalement au systeme 7 mais plus spécifiquement aux abondances propositionnelles. La
définition précédente associe I’abondance proportionnelle provenant d’une classification a une
valeur réelle positive D(7) devient donc D(p,(t1),...,p-(tx)) avec k = |T.

Nous avons donc des mesures qui s’appliquent a un ensemble de distribution. Pour simplifier
les notations nous allons définir cet ensemble. Tout d’abord, pour un entier & positif définissons
I’ensemble

A" ={(p1,...,px) ER": Vi <k, p; € [0,1] et > icubi=1}.

oo

Puis prenons 1’union de tous ces ensembles : A* = |J A*. Nous appellerons distribution
=1

un élément de A*. Formellement une distribution est un n-upplet. Pour les identifier nous les

noterons (p) ou (py, -+, Pp)-

Ainsi, a partir de maintenant une mesure de diversité D est une fonction allant de A* a R™.

2.2.3 La diversité des mesures de diversité

Comme nous ’avons dit plus haut, le terme diversité, est utilis€ pour désigner une grande
variété de propriétés de dissimilarité dans plusieurs domaines comme 1’écologie, [39, [70, 37,
131160% 157, 1591, les sciences du vivant [93]], I’économie [28, [80], les politiques publiques [30,
24,1911, 169], 1a théorie de I'information [3, [79], les études des médias et d’internet [67, 149], la
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physique [90. 185]], les sciences sociales [33], I’étude des systemes complexes [7,25,199,81]], et
des dynamiques d’opinion [105]]. Dans tous ces domaines on analyse la diversité d’un systeme
dans le quel les objets sont classifiés sous différents types. Et, dans tous ces cas, les mesures
de diversité sont des fonctions qui assignent a chaque systeme une valeur de diversité dans
I’intention de mesurer différentes propriétés. Nous regardons ici quelles sont ces propriétés,
pour nous servir de notre formalisme puis présenter ces différents indicateurs et enfin analyser
comment ces indicateurs respectent ces propriétés.

Ces propriétés comportent trois composantes identifiées dans Selon [97], la variété (variety),
I’équilibre (balance), et la disparité (disparity) que I’on reformulera ainsi : Pour une distri-
bution (p)

— La variété est le nombre de types dans lesquels les objets peuvent étre classifiés : ce
serait donc simplement le nombre d’éléments de (p)

— L’équilibre mesure la maniere dont notre distribution est répartie. Plus notre distribution
est proche de la distribution uniforme plus nous dirons qu’elle est équilibrée. Plus les p;
sont proches les uns des autres plus notre distribution sera dite équilibrée

— et la disparité est une mesure du dégré de différences entre les types, qui nécessiterait
une métrique sur 7'. Plus les types présent sont différents plus la distribution sera dite
disparate.

Le lecteur peut aussi lire [96] pour approfondir ces propriétés.

Analysons maintenant plus particulierement le concept de la diversité dans des exemples pré-
cis de différents domaines.

Pour ceci fixons une distribution : p = (p1, ps, . . ., pjr1). Chacun des éléments représente une
abondance proportionnelle provenant de la classification d’objets appartenant a [ en types
appartenant a 7.

La Richness [56, [32] est une mesure commune de diversité qui exprime simplement la pro-
priété de varieté.

Souvent utilisée en écologie, elle mesure le nombre de types utilisés effectivement (c’est a
dire au moins une fois) pour classifier des objets. Si une playlist contient du rock du rap et du
métal elle sera égal a 3 quelque soit leur proportion.

R(p) = {t e {1,2,....]T|} : pr > 0} |.

La Richness est la mesure la plus basique de la diversité. Nous pouvons méme 1’ utiliser pour
normaliser d’autres mesures (en prenant le ratio entre cette autre mesure et la richness par
exemple)( [[/0, Section 9]).

I’entropie de Shannon (Shannon entropy) [89, 88]], elle,x est liée a la variété et a1’ équilibre.
C’est une mesure qui est utilisée dans plusieurs domaines mais principalement en théorie de
I’information. Elle correspond a la quantité d’information contenue ou délivrée par une source
d’information.
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7|

H(p) =— Zpi log, pi-
1=1

C’est aussi ’espérance d’une fonction x — —log(x). Par exemple, dans une playlist, si nous
connaissons I’abondance proportionnelle de chaque type il nous faudrait H(p) question en
moyenne pour déterminer le genre d’une musique prise au hasard.

C’est un indicateur qui mesure en méme temps I’équilibre et la variété .

I’indice Herfindahl-Hirschman [80] est lui plus utilisé en droit de la concurrence ou dans
la régulation antitrust et plus généralement en économie. Il correspond a la somme des carrés
des abondances proportionnelles.

7|

HHI(p) = > p’.
=1

C’est un autre indice lié a la varieté et I’équilibre et aussi connu comme I’indice Simpson
[92], il fut premierement introduit par Hirschman [40] puis par Herfindahl [38]] dans une étude
de concentration de la production industrielle.

Il mesure le degré de concentration d’objets dans les types. Ici I’abondance proportionnelle
correspond a la part de marché d’une entreprise. Le but est de repérer si la part de marché
est trop concentré dans un trop petit nombre d’entreprises. Dans ce cas I’indice Herfindahl-
Hirschman sera grand (petite diversité).

Pour I’exprimer aussi de fagon probabiliste : en connaissant I’abondance proportionnelle des
genres musicaux d’une playlist, cet indice donne la probabilité de tomber sur le méme genre
en prenant 2 musiques au hasard. Evidemment, plus les genres seront distribués de facon
uniforme (grande diversité), moins il sera fréquent de tomber, au hasard, sur le méme (petit
indice).

Une autre de ces mesures : I’Indice de Gini-Simpson [31], aussi appellée indice Gibbs-
Martin en sociologie et en psychologie [29] et encore Population Heterozygosity en géné-
tique [64], est un autre exemple de mesure prenant en compte la varieté et I’équilibre. C’est
en fait 1 moins I’indice de Herfhindhal.

7|
GS(p)=1-Y p;=1-HHI(p)

i=1

Ce qui peut étre vu, de maniere probabiliste, comme la probabilité dans une playlist de choisir
deux genres différents quand on choisit deux musiques au hasard (i.e la probabilité associée a
I’événement complémentaire mesurée par Herfindahl-Hirschman).

C’est exactement ce qui est regardé en écologie ([42]]). En effet on regarde "the probability of
interspecific encounter", la probabilité de tomber sur des especes distinctes.
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Il ne faut pas confondre cet indice avec I’indice de Gini (ou le coefficient de Gini [87]).
Celui 1a est plus utilisé en économie. Une des formulations de ce coefficient est donnée par
I’équation :

T |7

Gini(p 2|T| Z Z lpi — pjl-

i=1 j=1

Nous pouvons considérer qu’il ne mesure que 1’équilibre, puisque contrairement aux autres il
ne prend pas vraiment en compte les abondances proportionnelles mais la distance entre elles.
Contrairement aux trois autres, si nous prenons une solution totalement équilibrée (Vi,p; =
%), ce coefficient ne dépendra pas de 7' (il sera égal a 0 dans tous les cas).

L’indice de Berger-Parker est autre mesure de diversité qui est seulement focalisée sur
I’équilibre. C’est aussi un indice utilisé en écologie. Il mesure juste 1’abondance proportion-
nelle du type le plus abondant :

BPI =
(p) = ax i

Par exemple s’il y a 90% de rock dans une playlist, cet indice sera égal a 0.9, quelle que soit
la répartition des autres 10%. C’est pour cela qu’on peut dire qu’il ne mesure que 1’équilibre,
puisque méme si ces 10% sont constitués d’autant de genres que 1’on veut, I’indice ne variera
pas.

Il existe d’autres mesures qui évaluent la disparité. Pour ce faire, il nous faudrait une fonction
de distance sur T, ou de fagon plus générale, une fonction partant de 7 pour arriver dans un
espace exprimant la disparité [94,/103]]. Méme si c’est une dimension de la diversité importante
que I’on trouve en paléontologie [[104], en économie [66], en biologie [83]], nous ne nous
intéresserons pas a cette dimension dans la suite de cette étude.

La raison principale est li€e a la visée empirique du travail qui est entrepris ici. Dans I’en-
semble des jeux de données dont nous avons disposé, nous n’obtenons de I’information qu’a
partir de mesures dévoilant les relations structurelles entre les entités du réseau mais sans in-
formation sur les distances entre les différentes de catégories. Ceci est vrai sur les données
liées a I’écoute musicale sur laquelle nous avons travaillé.

2.3 UNE THEORIE UNIFIANT LES MESURES DE DIVERSITE

Maintenant que 1’on a vu les principaux indicateurs et la manicre dont ils étaient énoncés dans
les différents domaines, nous allons analyser les propriétés mathématiques que peuvent avoir
ces différents indicateurs. En théorie de I’information, il y a plusieurs théories axiomatiques
qui permettent de définir I’entropie et d’autres mesures de diversités (cf. [77, 21} 102} [2]).
A partir de ces théories nous avons choisi quelques unes des propriétés qui nous paraissent
importantes. Ceci va nous permettre de classifier les mesures et de définir une famille d’indi-
cateurs (a-diversité) que nous allons garder pour la suite de notre étude.
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D’abord nous allons définir 4 principes qui nous paraissent importants pour une mesure de
diversité : la symétrie, I’extensibilité, le principe de transfert ct la normalisation. Ensuite
nous choisissons une famille connue ayant une forme explicite, c’est a dire que nous pouvons
écrire une formule qui la décrit (les moyennes quasilinéaires), ainsi nous allons pouvoir la
modifier pour qu’elle réponde a ces axiomes. Nous ajouterons a ce moment un dernier axiome,
I’axiome de réplication, pour se rapprocher encore plus de notre intuition de la diversité.
Ensuite en verra en quoi les indicateurs réunis section[2.2.3] sont fortement liés a des éléments
de notre famille. Enfin nous verrons en quoi "I’ordre" c’est a dire le parametre o de nos
indicateurs exprime une continuité entre variété et équilibre.

2.3.1 Les propriétés notables des mesures de diversité

On fixe, K € N* un entier strictement positif, une mesure de diversité comme une fonction D :
AF — RT et une distribution de probabilit€ p = (py, ..., pr) € A*. Ce qui va nous permettre
de présenter des axiomes définissant ce que doit étre une "bonne" mesure de diversité. [3]].

La premiere propriété est la symétrie (ou anonymat), et qui désigne pour notre mesure de
diversité le fait d’étre invariable par permutation sur les types.

Par exemple, une playlist avec 75% de métal et 25% de musique classique doit obtenir la
méme diversité qu’une playlist avec 75% de rock et 25% de rap.

Pour le dire autrement la diversité ne s’intéresse pas a la nature des types (ce qui correspond
bien au sens de I’anonymat), mais au rapport de proportion entre les types. Notons que nous
validons aussi avec cet axiome, le choix de ne pas prendre en compte la disparité puisque la
notion de distance entre les types ne peut plus étre prise en compte..

Axiome 1 (Symétrie). Soit k € N* un entier strictement positif.
La mesure de diversité D est symétrique lorsque pour toute permutation o sur l’ensemble
[1, k]( formellement : o € &y,) et pour toute distribution p = (py, ..., p) € AF :

D(p17p27 7pk) - D<pa(1)7pa(2)7 "‘7p0'(/€)>‘

(On Sy, désigne I’ensemble des permutations sur [[1, k])

Ensuite nous ajoutons a notre mesure le fait qu’elle soit extensible, c’est a dire que notre
mesure ne doit pas étre influencée par le fait de rajouter des types "absent" (i.e dont leur
abondance proportionnelle est nulle). Nous pouvons aussi appeler cela invariance par type
absent

Si une playlist contient 50% de rock et 50% de rap,il est équivalent de 1’analyser en considérant
seulement les catégories rock et rap ou en considérant le rock et le rap, ou en regardant le rock,
le rap et le métal.
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Axiome 2 (Extensibilité). Soit k € N* un entier strictement positif.
La mesure de diversité D est extensible lorsque, pour toute distributionp = (p1, ..., Pg) € AF

D(plap2a 7pk) = D<p17p27 7pk’a0)
—_— —_—

k entrées k—+1 entrées

Maintenant nous désirons capturer dans un axiome la notion d’équilibre. Prenons 1’exemple
d’une playlist contenant 15% de rock et 30% de classique. Nous considérerons évidement
qu’elle est strictement plus équilibrée si nous ajoutons du rock et supprimons du classique
pour passer a 20% de rock, et 25% de classique. Ce principe s’appelle le principe de Pigou-
Dalton , ou principe de transfert [22].

Axiome 3 (Principe de transfert). Soit k € N* un entier strictement positif.
La mesure de diversité D valide le principe de transfert lorsque pour toute distribution p =
(p1, ..., pr) € APet pour tout i, j € [1,k], si p; > pj, alors

VESI%, D(....pi—¢€,...,pj+¢€...)>D(...Dis....Dj,...).

TV TV
k entrées k entrées

En appliquant a la suite ces trois axiomes . On peut vérifier facilement le principe de fusion
donné ci dessous.

Théoreme 1 (Fusion). La mesure de diversité D qui satisfait les axiomes & 3| vérifie le
principe de fusion :

D(“'7pi7pi+17"') Z D(7pl+pl+17)
—_— - -

k entrées k—1 entrées

Démonstration. Fixons k € N* un entier positif et (p; - - - pp) € A¥ une distribution.
D’abord par extensibilité :

Z)(\,pZ +pi+1,...Z: D(\,pl +pi+17-">0)-

k—1 entrées k—1 entrées

Puis on applique une symétrie pour avoir

D(...,pi +Pit1,.--,0) = D(...,pi + pis1,0,...)

Ensuite il nous reste a appliquer le principe de transfert :

Nous voulons I’appliquer pour passer de p; + p; 11,0 a p;, p;+1. Faisons une disjonction de cas
. . . .. . .. Pit1+pi+0

pour choisir € si p;11 < p; dans ce cas on choisit € = p;; ainsi € < ===,

Nous avons donc :

D(...,pi+pi+1,0,...) < D(...,p;i + Piy1 — Pit1, 0 + pig1, .. .).
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Ainsi :
D(....pi+pit1,0,...) < D(..o,piy Pita, - - )

Dans I’autre cas (p; < p;+1) on choisit € = p;. Ainsi on a avec le méme raisonnement :
D( -y Di +pi+1707 . ) S D( < s Pit1, Pis - - )

En utilisant le principe de symétrie on obtient :

D(7p2 +pi+1707"') S D(“'upi7pi+17"‘)'

Dans tous les cas nous avons donc bien

D(...,pi,piv1;--.) = D(.opi+piga,--)
_/_/ . ~ _

k entrées k—1 entrées

O

Ce principe signifie que si nous fusionnons deux types en ajoutant leurs abondances propor-
tionnelles, la diversité de notre distribution diminue. Par exemple une playlist contenant 70%
de techno 20% de rock et 10% de reggae, est moins diversifiée qu’une playlist contenant 70%
de techno et 30% de reggae-rock (on a fusionné reggae et rock).

Ici aussi nous voyons que la classification est importante, car si nous avons une classification
qui fusionne deux genres musicaux nous n’aurons pas le méme résultat que si nous les prenons
séparément. Par exemple : devons-nous considérer que le black métal et le hard métal sont
deux genres différents, ou un seul genre (le métal) ?

Nous pouvons nous intéresser au maximum et au minimum de nos indicateurs. Il est assez
simple (par récurrence) de montrer que si une mesure de diversité suit nos trois axiomes [[|[2]
puis 3] alors elle est bornée comme décrit ci dessous :

Théoreme 2 (Majoration et minoration pour les mesures de diversité.). Une mesure de diver-
sité D qui satisfait les axiomes de symétrie, d’extensibilité et de transfert est bornée comme
suit :

D) < Dlpnps..op) < DKk /).

k entrées

Ceci signifie que la playlist 1a moins diversifiée est la playlist qui ne contient qu’un seul genre,
et que celle qui est la plus diversifiée est celle dans laquelle tous les genres sont présents de
facon équivalente (ils ont tous la méme abondance proportionnelle).

Dans le but de normaliser nos indicateurs, nous avons décidé de choisir une valeur pour ce
maximum [[17]. Nous choisissons comme borne maximum le nombre de types présents.

Par exemple la playlist contenant 25% de rock, 25% de rap, 25% de reggae et 25% de techno
obtiendra une note de diversité de 4.
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Axiome 4 (Normalisation). Soit k € N* un entier strictement positif.
La mesure de diversité D satisfait I’axiome de normalisation lorsque pour toute distribution
b= <p17 7pk> € Ak N
D(1/k,...,1/k) = k.
——

k entrées

D’évidence (en prenannt £k = 1) on a D(1) = 1. Ce qui nous donne (en reformulant le
théoreme 2) :

Théoreme 3 (Bornes pour des mesures de diversités). Une mesure de diversité D qui satisfait
les axiomes de symétrie, d’extensibilité, de transfert et de normalisation est bornée comme
Suit :

Pour toutp € A* 1, onal < D(p) <k.

Notons que ce théoreme est simplement un corollaire du précédent, nous le nommons théo-
reme aussi car les deux sont tout autant fondamentaux.

2.3.2 Vers la a-diversité : les moyennes quasilinéaires autopondérées

Maintenant que 1’on a déterminé une série d’axiomes qualifiant les mesures de diversités,
nous pouvons regarder quelles sont les familles d’indicateurs qui les respectent . Il est pratique
d’avoir une formule explicite pour pouvoir les étudier, et les calculer. Notons tout d’abord que,
pour suivre 1’état de l’artﬂ nous ne définissons pas directement la famille qui nous intéresse
mais leur inverse. En effet, ces familles prennent une valeur basse lorsque la distribution est
équilibrée et haute lorsque elle est inégale. Nous pourrons alors parler d’indicateur de concen-
tration. C’est I’inverse de ce que nous voulons. Nous les dénoterons par un /, pour ne pas les
confondre avec nos indicateurs que 1’on dénote avec un D.

Cette famille est centrale en quantification de I’information dans la théorie de I’'information
[3]] et elles est de la forme suivante :

Définition 1 (Moyenne quasilinéaire). Soit k € N* un entier strictement positif.
Une fonction I : A* — R* est une moyenne quasilinéaire lorsqu’il existe w € A* une
distribution et ¢ une fonction continue strictement croissante telles que, pour toute distribution

b= <p17 7pk> € Ak N

I(p)=9¢" Zwi¢(pi) )

Nous allons prendre une sous-famille de celle 1a, car il est facile de voir que, pour ’instant,
cette famille ne correspond pas aux axiomes de symétrie, a moins que les w; soient tous égaux.
En fait, nous n’allons pas les prendre égaux entre eux mais égaux aux p; ce qui va permettre
aussi la symétrie, ce qui définit la famille suivante.

1. Nous regarderons une famille générale (notament compatible avec les axiomes de probabilités[41]]), qui
est la famille des moyennes quasilinéaires (quasilinear means) (elle vient de Kolmogorov [46] et Nagumo [63]]).
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Définition 2 (Moyennes autopondérées quasilinéaires (self-weighted quasilinear means [74])).
Soit k € N* un entier strictement positif.

Une fonction I : A* — R* est une moyenne autopondérée quasilinéaire lorsqu’il existe
¢ : R — R une fonction continue strictement croissante telle que, pour toute distribution

p={(p1,....,px) € AF: )
! <ZP¢¢(]01‘)>7

Notons que ¢ est une fonction réelle continue et strictement croissante donc par le théoréme de
la bijection (ou le théoreme des fonctions réciproques) elle est inversible ce qui nous permet
de parler de ¢~ . De plus ¢~ est, elle aussi, continue strictement croissante.

Ensuite nous la restreignons encore un petit peu pour pouvoir enfin respecter nos axiomes. On
a

Théoreme 4 (Moyennes autopondérées quasilinéaires concaves (concaves self-weighted qua-
silinear means)). Soit I,telle que ¢ est concave ou convexe (avec ¢ provenant de la Défini-
tzon l) Dans ce cas en posant D : p — ( , D satisfait les Axlomesl l I &I

Démonstration. Soit ¢ : R — R™ une fonction continue strictement croissante concave ou
k

convexe. Notons [ : p +— ¢! (Z pigb(pi)) EtD :pw— ( - Montrons que D satisfait les
=1

axiomes I} [2] B] & [l

Soit £ € N* un entier strictement positif.
Soit une distribution p = (py, ..., pr) € A*.

Tout d’abord I’axiome de symétrie.
Soit o € &y, notons po = (D (1), ---s Do (k))-

k
Dans ce cas I(p,) = ¢~ (; Pa(z’)cb(pa(i)))

En ré-indexant la somme on a [ (ps) = I(p) donc D(p,) = D(p).
D vérifie donc I’axiome de symétrie.

Ensuite 1’axiome d’extensibilité.
I(p1,p2, s Pk, 0) = (me (o)) + 0% ¢(0 )) I(p). Donc D(p,) = D(p).
—_———

k+1 entrées
Ainsi D vérifie I’axiome d’extensibilité.

Puis le principe de transfert.
Soit 7,5 € [1,k] tels que p; > p; ete < B Notons p’ = (..., p; —€,...,pj +€...).

k

I(p)) = ¢~ (lZ pM)(pi)) =¢7 <l¢% pio(pr) + € (é(p; +€) — dlpi — 6)))
=1 iNl£]

Par définition de € : p;+¢ < p;,—e. Ainsi par croissance de ¢ : ¢(p;+€)—¢(p;—e) < 0. Donc par
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croissance de ¢~ : o7t | > plo(p)) +e(P(p;+€) —dpi—e) | < o7t pio(p)

I£iN#£] I<k
Donc I(p') < I(p), et ce sont, par définition de ¢ et donc de I, deux nombres strictement
positifs donc D(p') > D(p).
Ainsi D vérifie le principe de transfert.

Enfin I’axiome de normalisation.

Notons p = (3 7).

k

I(p) = ¢! (i %gb(%)) Si ¢ est convexe, par convexité ¢, i 20(5) = (X )

i=1 =1
Notons que ) 3> = 7. Par croissance de la fonction ¢~', I(p) > ¢~ (¢(3)) = - Si ¢ est

k k

concave, ¢! est convexe, de la méme maniere on a : ¢~ (Z %qﬁ(%)) > 3 o Ho(3)).
=1 =1

Ainsi dans tous les cas I(p) > 1 Donc D(p) < k. Ce qui vérifie le dernier axiome de norma-

lisation. O

Notons que les moyennes autopondérées quasilinéaires concaves sont des mesures de di-
versité venant de la théorie [[17, [26]].

Attention, certes ces mesures de diversité satisfont nos axiomes et les axiomes de probabilités
mais ce ne sont plus des moyenne quasilinéaires (car la pondération dépend de 1’entrée) (e.g.
the Hall-Tideman Index [34]]).

2.3.3 La famille d’indicateurs choisie : o-diversité

Pour finir, et arriver a une famille satisfaisante, nous allons ajouter un dernier axiome. Cet
axiome nous permettra d’instaurer une hiérarchie entre les distributions. Car, pour I’instant, a
part pour les deux cas extrémes (ceux du théoréme [3]), nous n’avons pas introduit d’inégalités
strictes dans nos hypotheses. Ce qui signifie que nos indicateurs, peuvent étre incapables de
distinguer beaucoup de cas. Ils doivent seulement avoir une valeur pour toute les distributions
uniformes : ((1),(3,3).(3, 5, 3)...). Par exemple, pour I'instant avec notre axiome de norma-
lisation, nous pouvons dire qu’une playlist contenant seulement de la techno est moins diver-
sifiée qu’une playlist contenant 50% de rap et 50% de rock. (Car D(1) = 1 et D(3,3) = 2).
Fondamentalement, ici ce que nous avons fait, ¢’est prendre une distribution et la "répartir" en
deux distributions identiques : Nous avons pris la techno qu’on a séparé en deux parts égales :
rap et rock. Ceci a eu comme effet de multiplier la diversité par 2. Nous allons généraliser ce

principe ainsi :

Axiome 5 (Le principe de réplication ). Soit k € N* un entier strictement positif.
La mesure de diversité D valide le principe de réplication lorsque pour toute distribution
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p={p1,....,px) € AF:

P1 D2 Pr P1 P2 Pk P1 D2 Pk
ey =y — e, — | =mD(p1, ..., pr).
m' m m m ' m m mom m

J
g g g

I*" copie 2 copie mh copie

Ce principe a été décrit par Chakravarty [[17]. Par exemple si une playlist comporte 70% de
reggae et 30% de rap, nos indicateurs donneront une note deux fois plus forte a une playlist
comportant 35% de classique 35% de reggae 15 % de rock et 15% de techno.

Ce principe de réplication est nécessaire pour éviter des résultats paradoxaux applicatifs qui
se retrouvent par exemple en écologie [23]], mais qui sont assez éloignés de ce que nous allons
étudier.

Cet axiome restreint encore notre famille d’indicateurs pour arriver a la définition suivante.

Définition 3 (a-diversité). Soit « € R un réel positif différent de 1. La a-diversité, notée
D,, est une fonction D,, : A* — R telle que, pour p = (p1,...,pr) € A*:

@

k —
Da(p) = | D _ ¢
i=1

Notons que cette définition correspond a I’inverse d’une moyenne autopondérée quasilinéaire
avec ¢ : x — L. Selon le paramétre « cette fonction est concave ou convexe.

Cette définition ne permet pas de considérer le cas @« = 1 mais nous pouvons néanmoins
regarder sa limite ou définir directement avec ¢ = log :

Définition 4 (1-diversité). La 1-diversité, notée D, est une fonction D, : A* — R¥ telle que,
pourp = (p1,...,pr) € A*:
k
— 2 pilog(pi)
Di(p) =2 =
-1
k .
Que I’on peut réécrire Dy = | [ p¥”
=1
lfﬁéo
De méme nous pouvons regarder la limite de cet indicateur en co ou définir directement :

Définition 5 (co-diversité). La oo-diversité, notée Do, est une fonction D, : A* — Rt telle
que, pour p = (p1,...,pp) € A*:

D) = ( o }{pz-})_l

ie{l,....k
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Notons que des variantes de la a-diversité (introduite pour la premiere fois comme le nombre
de Hill [39] puis nommée true diversity [44]]) éxistent dans differents domaines. L’indice de
concentration de Hannah-Kay (The Hannah-Kay concentration index) d’ordre « [35] est I'in-
verse de D,. En théorie de I’'information 1’entropie de Rényi [[79]] d’ordre o, notée H,,, est le
logarithme de D,, : H,(p) = log(D.(p)).

Comme annoncé, grice au théoreme 4], ces mesures respectent bien nos axiomes.
Nous pouvons voir I’axiomatique developpée Chakravaratry[/17]] pour en avoir une preuve.

Nous pouvons maintenant voir, en quoi notre famille est fortement liée aux indicateurs que
I’on avait exprimés dans la section [2.2.3]

Fixons p € A*. La Richness est exactement Dy(p). Nous remarquons, qu’avec la convention
peu classique 0° = 0, Dy(p) est réellement définie avec notre définition de a-diversité. Si
nous voulons nous passer de cette convention nous pouvons vérifier que c’est la limite de
notre famille quand o tant vers 0. Cependant elle n’est pas directement une moyenne auto-
pondérée. Comme précisé précédemment cela revient simplement a compter le nombre de
types présents. Nous I’appellerons par la suite Diversité de variété.

D1 (p), est liée a I’entropie de Shannon (H (p)), ¢’est simplement son logarithme :
D1 (p) = 25 Nous I’appellerons Diversité de Shannon.

Dy (p), est I'inverse de ’indice d’Herfindhal-Hirschman : Dy(p) = 1/HHI(p). Nous I’appel-
lerons Diversité de Herfindhal.

Enfin D (p) est I’inverse de I’indice de Berger-Parker D..(p) = 1/BPI(p).
Nous I’appellerons Diversité de Berger.

Nous avons regroupé ces relations dans le tableau [2.4

Encore une fois, il n’est pas étonnant au final que deux de nos indices soient I’inverse de deux
indices classiques de la littérature puisque ce sont des indices de concentration, et que nous
voulons exprimer la diversité.

Maintenant que nous avons unifié nos mesures de diversité, nous pouvons nous interroger sur
I’influence qu’a « sur nos indicateurs. Nous pouvons commencer a avoir une intuition grace
aux deux valeurs extrémes o = 0, @ = oo associées respectivement a la diversité de variété et
la diversité de Berger. Nous avons vu que la diversité de variété ne mesure que la variété et que
la diversité de Berger ne mesure que 1’équilibre. Intuitivement nous pouvons imaginer qu’un
grand « donnera un indicateur plus basé sur I’équilibre et un petit o donnera un indicateur
plus basé sur la variété. Dit d’une autre maniere plus 1’ordre augmente plus les distributions
inégales sont pénalisées. Ainsi le parametre o nous permet de formaliser une continuité entre
variété et équilibre. Nous pourrons mieux visualiser ce rapport entre les indicateurs dans le
premier exemple, particulierement a la section 3.4
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Table 2.4 — Résumé de la o-diversitéd’ordre O, 1, 2, and oo, et leur relation avec les mesures
classiques.

Order (o) | Name gru e Expression Relation to other diversity measures
1versity
0 diversité de variété Do(p) [{i € {1,...,k} : pi > 0 €}| | Richness[56l[32].
—1
k
1 diversité de Shannon D1 (p) IT ¥ Exponentiélle de I’entro-
pijélo pie de Shannon [89 188] :
' H(p) = log, (D1(p))
i -1
2 diversité de Herfindhal | D2 (p) (Z pf) Inverse de l'indice d’Herfindahl-
i=1 Hirschman [80] : HHI(p) =
1/Da(p).
-1
00 diversité de Berger Do (p) ( max {pl}> Inverse de l’indice Berger-Parker
etk (1] : BPI(p) = 1/Dos (p).

2.4 DIVERSITE SELON UN CHEMIN DANS UN GRAPHE n-PARTI

Nous avons vu jusqu’a présent quel formalisme nous allons utiliser pour décrire les données
(les graphes n-parti, cf section [2.1) et comment quantifier la notion de diversité a partir d’une
distribution (la a-diversité , section [2.3)). Cette section vise a formaliser le lien entre les deux
afin de quantifier la diversité d’un nceud au regard des liens qu’il entretient (directement ou
indirectement) avec les autres nceuds du réseau). Comme nous 1’avons vu précédemment pour
pouvoir appliquer nos mesures de diversité il nous faut d’abord obtenir une distribution de
probabilité. Le principe est simple. On part d’un nceud et on cherche a savoir la distribution
de probabilité d’atteindre les nceuds d’une couche donnée a partir de ce noeud de départ.

Ici nous allons utiliser la marche aléatoire suivant un méta-chemin pour obtenir une distribu-
tion de probabilité. Nous ne nous intéresserons pas du tout au comportement a 1’infini, mais
au comportement apres un nombre d’étapes fixées, ce qui est un tout autre domaine d’étude.

Pour comprendre en quoi la marche aléatoire est une bonne facon d’obtenir des distributions
intéressantes il faut revenir a I’intuition de la sous section En effet si on a un graphe tri-
parti utilisateurs /objets/catégories, faire une marche aléatoire a partir d’un nceud de la couche
1 (utilisateur) vers les nceuds de la couche 3 (catégories), nous donnera une distribution don-
nant pour chaque catégorie la probabilité de I’atteindre a partir de cet utilisateur. Si un uti-
lisateur atteint équitablement chaque catégorie, la distribution obtenue sera équilibrée, si au
contraire il ne consomme que des objets d’une catégorie, la distribution sera inégale.

Nous définirons d’abord la probabilité de transition (section [2.4.1) entre deux nceuds, puis
la marche aléatoire (section [2.4.2) selon un chemin, puis enfin la diversité selon un chemin
(section [2.4.3)).

Pour pouvoir suivre les différentes étapes de la marche aléatoire nous nous reporterons, dans
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toute la suite de cette section aux quatre figures regroupées dans la figure 2.9].

FIGURE 2.6 — Premiere étape

0.40
0.35
0.30
0.254
0.201
0.15
0.10
0.05 1

0.00-

FIGURE 2.7 — Derniere étape

FIGURE 2.8 — Distribution obtenue

FIGURE 2.9 — Marche aléatoire suivant le chemin 1,2,3 partant de u%

Pour la suite on fixera n un entier, et G = (E, V', w) un graphe n-parti pondéré. De plus nous
fixerons ¢,j € [1,n], deux entiers qui nous permettrons d’identifier deux couches. Comme
nous I’avons dit précédemment, en pratique ces couches seront distinctes, mais le formalisme
reste valable pour ¢ = j.

2.4.1 Probabilitée de transition

Pour commencer il nous faut définir la probabilité de transition entre deux nceuds :

Définition 6 (Probabilité de transition entre deux nceuds). Soit n > 2 un entier et G = (V, E)
un graphe n-parti.

Soitv; € Vi etvj €'V}, , la probabilité de transition entre v; et v;, notée pg,; (vj|v;) est définie
par

— sinon la probabilité n’est pas définie.

Par exemple sur les figures[2.5]et[2.6] nous voyons que : pg,, (uj | ul) = 2 et pg,, (u3 |u}) = 2.
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Notons que ces définitions sont semblables aux définitions des processus markoviens, c’est
pour cela que nous n’écrivons pas la probabilité comme une fonction a deux arguments p(v;, v;)
mais que nous gardons une écriture de probabilité conditionnelle. En effet c’est bien la proba-
bilité d’arriver sur v; en sachant que 1’on part de v; (et qu’on suit un chemin £;;). On a donc
la notation qui en découle :

Notation 1 (Transition aléatoire entre deux nceuds). On note la transition a partir d’un neeud
aléatoire X; € V; vers un neeud aléatoire d’arrivée X; € V; suivant la distribution de proba-

bilité pg,; ainsi - X; — Xj.

Nous utiliserons I’abréviation p;; = pg,; et méme p;, ou p lorsqu’il n’y aura pas d’ambiguité.

A £ s .- S ij A J
De méme nous noterons la précédente transition ainsi X; — X; ou méme X; = X.

Grace a la définition [6| nous avons le lemme suivant :

Lemme 2 (distribution de probabilité). Soit n > 2 un entier et G = (V, E') un graphe n-parti.
Vv € Vi, pi,, (- |vi) 1 V; = RT est une distribution de probabilité sur V;

En effet pour tout v; € V; on a bien pg, (v | v;) € [0, 1] et Zvjevj pe,; (v |vi) = 1.

Le cas ou d;;(v;) = 0 est un cas problématique, il signifie qu’il n’y a pas de lien partant de v;
allant dans la couche j. Nous appellerons ces cas impasses, il y a plusieurs facons de consi-
dérer ces cas, nous les verrons dans la suite (voir, par exemple, les sections [3.1.1] et [3.1.2).
Cependant, nous préférons considérer que ces cas ne peuvent pas arriver (formellement que
les probabilités suivantes ne sont pas définies), car en pratique, ce genre de cas peut signifier
des choses de natures différentes sur les données. Nous préférerons donc, en général, trai-
ter ce cas dans le prétraitement des données en fonction de la signification de cette absence
d’information. Nous supprimerons donc les nceuds de degré nul.

2.4.2 Meéta-chemin et marche aléatoire

Nous désirons définir une marche aléatoire suivant un chemin précis. Nous allons utiliser la
structure de nos graphes et surtout le fait qu’ils soient n-partis. Nous allons donc définir notre
marche suivant un chemin défini par les couches. Pour différencier le chemin entre les couches
d’un chemin classique entre les noeuds, nous appellerons le premier méta-chemin.

Définition 7 (Méta-chemin). Soit n > 2 un entier et G = (V, E) un graphe n-parti.

Soit N € N*,
On appelle méta-chemin la suite donnée 11 = (iy)repony € [1, n]]N+1 qui est une suite de
couches d’un graphe n-parti. On pourra le noter (ig, - -+ ,ix) ou iy — is — -+ — iy. N est

appelée la taille du méta-chemin.
Attention, nous avons ici considéré que N était la taille du chemin parce que c’est le nombre

de transitions, nous aurions pu considérer le nombre de couches (qui aurait été N + 1). Remar-
quons aussi que nous pouvons choisir n’importe quel chemin dans le graphe, par exemple on
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peut repasser deux fois par la méme couche. N défini ici n’a donc rien a voir avec le nombre
de couches du graphe (n).

Ceci nous permet de définir une marche aléatoire suivant un méta-chemin.

Définition 8 (Marche aléatoire suivant un méta-chemin). Soit n > 2 un entier et G = (V, E)
un graphe n-parti.

On fixe N € N* un entier strictement positif, I1 = (iy)rep,ny € [1, n]™ un méta-chemin de
taille N et une variable aléatoire X, € Vi, représentant la position de départ de la marche
aléatoire. La marche aléatoire suivant le méta-chemin 11 est une suite de N + 1 variables
aléatoires (Xg, X1, ..., Xn) provenant de la suite de transition aléatoire entre deux neeuds
(cf Définition [6)) :

Xo5 X B X, 5. X,

ok € [0, N], X € Vj, .

Ceci ressemble a la définition d’une marche aléatoire contrainte par un chemin (path-constrained
random walk) que 1’on peut retrouver dans les articles de Lao [S1],[50].

Il en découle, avec les notations précédentes, le lemme suivant

Lemme 3. Chaine de Markov. Soit n > 2 un entier et G = (V, E) un graphe n-parti.

Une marche aléatoire suivant ce méta-chemin 11 est une chaine de Markov avec des transitions
définies comme suit. Vk € [[1, N|

PI"(Xk = Vg \ X1 = Uk71> = pqu(vk | kal);

avec v,_1 € Vi_1 and vy, € V.

Pour les deux définitions qui suivent on considere un entier strictement positif /V et un méta-
chemin IT = (ix)reqo,ny € [1, n]]N+1 de taille V et sa marche aléatoire associée (X, X1, ..., Xi).

Par construction nous avons les deux définitions suivantes

Définition 9 (Probabilité conditionnelle suivant un méta-chemin). Soit n > 2 un entier et
G = (V, E) un graphe n-parti.
On fixe Xy € Vi, la variable aléatoire représentant le nceud d’arrivée de la marche aléa-
toire, et vy € V;, un neeud de départ. La probabilité conditionnelle suivant un méta-chemin 11
partant de vy € Vi, (i.e. Xo = o) est notée pour tout vy € V;, : pn(vy | vo), et peut étre
calculée récursivement ainsi :

— Si N =1:pn(vy | vo) est donnée par la définition [f]

— Sinon on fixe Iy = (i) rep2,n] €t -

pn(oy |vg) = Pr(Xy=un|Xo=w)
= > pa(ow | v1) pigi (v1]0o):
1€V
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Notons que 11 est I'identifiant de la premiere couche du chemin de V.

Par exemple sur la figure [2.7| nous voyons que p;o3(ul | ul) = 4. Nous avons défini la
12,343 1 10

probabilité conditionnelle suivant un méta chemin, si nous 1’appliquons a tous les nceuds de la

couche d’arrivée nous obtenons une distribution.

Définition 10 (Distribution conditionnelle suivant un méta-chemin). On appelle distribution
conditionnelle suivant un méta-chemin la distribution suivante (que l’on notera par abus de

notation pry(vg)) : pri(vo) = (p(v | UO))vevN

La figure [2.8| est une représentation de la distribution p; 2 3(uj) =

=B
=i
e
2o
T

2.4.3 Diversite selon un méta-chemin

Dans la sous-section [2.3.3| nous avons défini des indicateurs de diversité particuliers (aparte-
nant a la a-diversité) ils s’appliquent a partir d’une distribution. Dans la sous-section précé-
dente nous avons défini la marche aléatoire selon un chemin qui nous donne une distribution
de probabilité. Il nous reste a utiliser les deux successivement pour définir la diversité selon
un chemin.

Définition 11 («-diversité suivant un méta-chemin). Soit n > 2 un entier et G = (V, E) un
graphe n-parti.

Soit « € RT un réel positif, 11 un méta chemin et ug € Vij, un neeud de la couche de départ
de ce neud. On appelle a-diversité du neeud v, suivant le méta-chemin 11 le réel suivant :

Dii(uo) = Da(u(uo))

Pour ne pas alourdir encore plus la notation nous ne notons pas le graphe sur notre mesure. En
pratique nous ne faisons pas varier le graphe sauf dans le chapitre 4] et a ce moment 1a nous le
préciserons.

Reprenons I’exemple précédant, en regardant z; 5 3(u}) nous voyons qu’a partir du nceud u] et
en se déplagant au hasard on a 4 fois plus de chance d’arriver sur le neeud u} que sur le nceud
u3. Si nous partions d’un graphe triparti utilisateurs/objets/catégories, nous considérerions que
I’utilisateur u} consomme 4 fois plus d’objets de la catégorie u3 que ceux de la catégorie u3.

Il suffit ensuite d’appliquer un indice de a-diversité pour lui attribuer une note en terme de
diversité. Par exemple pour la distribution z; 5 3(u1) de la figure 2.8/on a :

— DY, 3(uy) = 4 (Ie nombre de nceuds atteint)

- D123(u1) — 9~ (doteg(i5)+15leg(5)+5leg({5)+ 15109 (15)) ~ 3.6
— 4 1 2 2 3 2 -1 -~
— D?,5(uf) = _0 (15) +(E) + (15) ~ 3.3
12, s(uy) = % =25
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2.5 EXTENSIONS DE LA DIVERSITE SELON UN META-CHEMIN.

Rappelons le cadre : un méta chemin donne une distribution a laquelle on applique une mesure
de diversité. Nous allons étendre légerement notre notion. En effet nous allons nous intéresser
au comportement global d’une couche, ce qui nous permettra de définir une diversité qu’on
appellera collective. Nous pourrons aussi définir une diversité moyenne. Enfin nous utiliserons
ce comportement global pour définir une diversité individuelle relative.

2.5.1 La diversité collective.

Nous allons d’abord définir la diversité globale d’une couche, que 1’on appellera la diversité
collective. Comme précédemment, cette diversité collective sera définit selon un méta chemin
fixé. Pour cela, il nous suffit de redéfinir la distribution suivant un méta chemin sauf qu’on
ne part pas d’un nceud particulier mais plutdt de tous les nceuds d’une couche, ou, pour rester
avec une vision probabiliste, d’un nceud choisi aléatoirement :

Définition 12 (Probabilité inconditionnelle suivant un méta-chemin). Soit n > 2 un entier et
G = (V, E) un graphe n-parti.

Soit N € N* un entier strictement positif. On fixe Il = (i, - -+ ,iy) un méta chemin et X, €
V.., lavariable aléatoire représentant le nceud de départ de la marche aléatoire. La probabilité
inconditionnelle suivant un méta-chemin 11 est notée pour tout vy € Vi, : pu(vn), et peut
étre calculée par I’équation :

pu(on) = Y pulvw | v0) Pr(Xo = vo)

v €V,

Ici nous avons donné une définition générale et X, peut définir n’importe quelle variable aléa-
toire. Cependant dans la suite on utilisera un cas particulier simple : une répartition uniforme.
Dans ce cas on a une expression plus simple :

2 weevy, Pu(on | vo)
| Vo |

Si la distribution de départ n’est pas uniforme, on fera référence a la distribution, comme la
distribution collective biaisée.

pH(UN) =

On a donc les deux définitions qui suivent, avec les mémes notations

Définition 13 (Distribution collective suivant un méta chemin). Soit n > 2 un entier et G =
(V, E) un graphe n-parti.

La distribution collective suivant un méta chemin 11 est définie par c = (pri(v)) ey,

Définition 14 (a-diversité collective suivant un méta chemin). Soit n > 2 un entier et G =
(V, E)) un graphe n-parti.

Soit o € R un réel positif, potentiellement infini. La diversité collective d’ordre o suivant
un méta chemin 11 est définie par C§ = D, (cn)



2.5. Extensions de la diversité selon un méta-chemin.

La figure[2.10|montre un calcul d’une distribution collective 2, 3 .

Partie 3 6 6 6 Partie 3 @ 6 e
Partie 2 6 9 Partie 2 6‘9 9

Partie 1

FIGURE 2.10 - Distribution collective de FIGURE 2.11 - Distribution individuelle
la partie 2 du neeud u

Une autre facon de voir cette diversité est de rajouter une couche artificielle avant la couche
initiale. Cette couche contiendrait un seul nceud relié uniformément a tous les nceuds de départ.
La figure [2.11] montre comment faire ceci en pratique en rajoutant le nceud u. Notons que
pour la différencier on appelle la distribution (respectivement la diversité) qui ne part d’un
seul nceud la distribution (respectivement la diversité) individuelle.

Ce lien entre diversité collective et individuelle est un lien fort et structurel. En effet on peut
aisément aussi définir la diversité individuelle de u dans la figure 2.11] comme la diversité
collective de la figure [2.10] Ce cas est un cas particulier, car tous les liens partant de u sont
pondérés identiquement. Mais on pourrait le faire dans le cas général grace a la diversité
collective biaisée par les pondérations des liens initiaux.

2.5.2 Ladiversité moyenne.

Une autre fagon de regarder la diversité d’une couche est de prendre la moyenne des scores de
diversité des nceuds qui la composent.

Formellement :

Définition 15 (Diversité moyenne suivant un méta chemin). Soit n > 2 un entier et G =
(V, E)) un graphe n-parti.

Soit a € R "un réel positif, potentiellement infini. La diversité moyenne d’ordre o suivant un
méta chemin 11 de la couche Vj est définie par

> Dii(uo)

mi(Vo) = 2=

En pratique pour coller aux mieux aux indicateurs des différents domaines ce n’est pas exacte-
ment cette diversité que nous allons calculer. Prenons I’indice d’Herfindhal par exemple, pour
avoir la diversité d’ordre 2 nous prenons I’inverse de cet indice. Si on fait la moyenne sur la di-
versité d’ordre 2 nous prendrons donc I’inverse d’une moyenne de 1’inverse de ces indicateurs.
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Nous préférerons en général, prendre la moyenne des indices de Herfindhal, puis en prendre
la moyenne. On notera cette moyenne M pour la différencier de la précédente. Formellement,
avec les mémes notations que précédemment :

Définition 16 (a-diversité moyenne suivant un méta chemin). Soit n > 2 un entier et G =
(V, E) un graphe n-parti.

On fixe 11 un méta chemin partant de la couche Vy et on note pour chaque nceud v € 'V de la
couche initiale, p(v) la distribution partant de v suivant le méta chemin 11

5> Rp(w)
- MPI(VO) = O|VO\
> H(p(w))
ueVp
> HHI(p(w) -1
- MlgI(VO) = : Vol
> BPI(p(w)\ "

Notons que nous avons créé ces moyennes pour correspondre aux différents domaines. C’est
pour cela que nous ne donnons pas de formule générale. Pour la Richness, on remarque que
M = mP ce qui n’est pas le cas pour les autres.

2.5.3 Différence entre la diversité moyenne et la diversité collective

:i

FIGURE 2.12 — Exemple de graphe biparti

Il y a des ressemblances entre la diversité moyenne et la diversité collective d’une couche. Ce-
pendant il faut comprendre une différence fondamentale : La diversité moyenne est la moyenne
des diversités, tandis que la diversité collective est la diversité du comportement moyen. En ef-
fet on peut considérer que la distribution collective représente la distribution du comportement
moyen puisque c’est une moyenne sur les nceuds de départ.

Regardons par exemple la figure2.12] La diversité individuelle de chaque nceud est 1 (quelque
soit I’indicateur choisit). Ce qui donne une diversité moyenne de 1. En revanche la distribution
collective est totalement uniforme sur tous les noeuds d’arrivés, la diversité collective est donc
6 (ici aussi, quel que soit I’indicateur). S’il y avait n nceud d’arrivé, la diversité collective serait
donc n.



2.5. Extensions de la diversité selon un méta-chemin.

2.5.4 La diversite relative.

Jusqu’ici nous avons tacitement considéré que la "meilleure” diversité était associée a la distri-
bution uniforme. Ainsi, dans notre exemple musical, ceci revient a faire comme si nous avions
considéré que nous vivions dans un monde neutre dans le quel le rock était aussi présent que
le rap et que le classique. Dit autrement, c’est considérer qu’une consommation ne peut étre
parfaitement diverse que si la playlist associée est composée de fagcon équivalente d’un peu de
tous les genres.

Maintenant imaginons que le monde produise 90% de rock et 10% de rap. Quelle serait la
playlist 1a plus diversifiée ? Celle qui comporterait 50% 50% ou celle qui collerait au mieux
avec ce que I’on produit? Nous n’allons évidement pas répondre a cette question, mais nous
allons introduire un indicateur nous permettant de définir une diversité relative a une distribu-
tion.

Il existe dans la théorie de I’'information une généralisation de nos indicateurs qui permet de
fournir une vision relative ([78]]) notamment la divergence de Kullback-Leibler [47] qui est
une version relative de 1’entropie de Shannon. C’est ce que nous allons définir en premier
(nous I’appellerons a cette étape a-divergence relative). Cependant on verra ensuite que ce
ne sont pas exactement ces indicateurs qui vont nous intéresser en pratique, mais une petite
variante de ceux ci (que I’on appellera a-diversité relative).

Tout comme I’entropie de Shannon n’est pas la 1-diversité (le second est le logarithme du
premier), ce qu’on appellera true divergence d’ordre 1 n’est pas exactement la divergence de
Kullback Leibler]

Définition 17 («-divergence relative). Soit k € N* un entier strictement positif.

La divergence relative d’ordre o est une fonction D,, : A* x A* — RT, relle que, pour tout
couple de distribution p = (py,...,px) € AF, ¢ = (q1,...,q) € AF, avec p; = 0 quand
g = 0, et « € RT, définie ainsi :

a—1

Dipllq) = Zp?cﬁ “ sia#1,
qﬁéo
Comme précédemment les valeurs limites de o définissent aussi des indicateurs ([100]) :

Dipllq) =H{ie{1,...,k} :pi#Oetq # 0},

-1

k y2
piwla= |1 ()] wenrtsin=0 a Di=lo | mxl
q;élo

q;#0
2. La divergence de Kullback Leibler dkl est définie sur deux distributions de taille k, p et ¢ comme suit :
dkl(p,q) = > pi * log(pl)

i<k

-1
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Regardons comment cette a-divergence se comporte quand ¢ est la distribution uniforme.

Siu= (1/k,...,1/k) estla distribution uniforme, alors pour tout p € A*"Lona D*(p||u) =
k/ D, (p). Pour avoir un indice de diversité relative comparable a nos diversités classiques nous
avons choisi de définir la a-diversité relative ainsi.

Définition 18 («-diversité relative). Soit k € N* un entier strictement positif.

La diversité relative d’ordre « est une fonction D, : A* x A* — R*, telle que, pour pour
tout couple de distribution p = (py,...,pr) € A, ¢ = (q1, ..., q.) € AF, avec p; = 0 quand
¢ =0etac RJF. Définie ainsi :

k

Du(pllq) = Do la)

Ainsi, avec (f) la distribution uniforme, nous retrouvons les définitions que nous avions po-
sées plus tot pour la a-diversité, D, (p || f) = Da(p).

Maintenant regardons d’autres propriétés classiques. Pour un entier positif ¥ € N* et p, ¢ € A*
deux distributions, on a

D:(pllq) = DLi(pllp) =1,

Donc
Do(pll @) < Dalp |l p) =k,

Reprenons notre exemple : supposons que la distribution globale sur une plateforme de mu-
sique soit 90% de rock et 10% de rap. Une personne écoutant 50% des deux genre aurait une
diversité relative d’ordre 2 se calculant comme suit :

D5({0.5,0.5) || (0.9,0.1)) = = ~0.72.

0.52 0.
0 0.

9 1

Alors qu’une personne écoutant 80% de rock et 20% de rap aurait une diversité relative d’ordre
2 se calculant comme suit :

0 0.1

.9

Ainsi pour maximiser ce score une playlist doit se rapprocher de la distribution de genre glo-
bale. Notons que, contrairement au précédent, ce score n’est pas minoré par 1. Cette diversité
relative est utile notamment dans la section [5.1]

2.6 CONCLUSION

Cette partie nous a permis d’introduire les objets et les notations nécessaires pour la suite de
I’étude. Nous avons commencé par définir les graphes n-parti. L'importance de ce forma-
lisme est sa généralité. Nous pourrons grace a ce formalisme étudier la structure d’un systeme



2.6. Conclusion

avec des objets de plusieurs natures ayant des relations entre eux. Dans les deux parties sui-
vantes nous avons regardé comment la diversité est mesurée dans différents domaines, pour
en extraire une famille d’indicateurs ayant des propriétés communes : la a-diversité. Une
fois les indicateurs de diversité choisis, nous avons défini une facon de trouver des distribu-
tions importantes auxquels les appliquer : la marche aléatoire. Nous avons donc pu définir
I’objet fondamental de cette étude la a-diversité selon un méta chemin. La derniere partie
nous donne des petites variations de cet objet qui peuvent aussi nous intéresser par la suite :
diversité collective, diversité moyenne et diversité relative.

A noter que ce chapitre est en lien avec la soumission d’un article collectif ayant pour objet la
publication du formalisme complet li€ a cette approche. L'une des différences majeures entre
I’article soumis et la présente description du formalisme est le contexte des graphes n-partis
que nous avons choisi d’utiliser, ce qui permet de se focaliser sur les nceuds des systemes étu-
diés. Plus précisément ce sont les noeuds qui sont dans des parties alors que dans le formalisme
de I’article ("Heterogeneous Information Networks" ) ce sont les liens.

3. Article en phase de révision pour le journal Théorical Computer Science (version disponible ici[76]).
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Chapitre

Analyse d’un graphe triparti décrivant
des ecoutes musicales.

Maintenant que nous avons vu la partie théorique de cette étude, nous analysons ce que notre
méthode donne sur deux exemples issus de la consommation musicale. Ceci nous permet
d’abord de montrer comment mettre des données sous forme de graphe triparti et ce que cette
structure signifie. De plus il permet de montrer comment nos indicateurs peuvent étre utilisés
et le sens que nous pouvons leur donner. Enfin il nous permet de tester le comportement de
nos indicateurs pour pouvoir les améliorer.

Nous allons d’abord présenter nos deux jeux de données (section [3.1), en montrant comment
nous les avons pré-traités pour en faire des graphes triparti, puis en mettant en évidence leurs
principales caractéristiques. Ensuite nous allons nous pencher sur un des indicateurs (diversité
de Herfindahl : o = 2) et I’utiliser pour analyser a la fois la diversité de I’audience d’un genre
musical (section puis la diversité exprimant le comportement des utilisateurs (section[3.3)).
Enfin nous compléterons notre analyse en regardant les autres indicateurs (section [3.4).

Nous avons choisi deux jeux de données qui viennent du méme domaine : 1’écoute musicale
en ligne, mais qui proviennent de deux plateformes différentes (Lastfm et Amazon). Nous
les décrirons plus précisément dans la suite, mais nous pouvons déja énoncer les différences
fondamentales qu’il y a entre ces deux jeux de données. La premiere est une réelle donnée
de consommation, nous allons regarder chaque fois qu’un utilisateur écoute une chanson. La
deuxieme est extraite des commentaires (reviews) : nous regardons quand un utilisateur com-
mente une chanson, ce qui signifie qu’un utilisateur ne va commenter une chanson qu’une
seule fois.

Nous allons tout d’abord, dans deux sections différentes, présenter les deux jeux de données
et expliquer comment nous les avons pré-traitées pour obtenir un graphe triparti. Puis nous
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allons regarder les caractéristiques de ces deux jeux de données.

Le premier jeu de données que nous avons utilisé provient du projet Million Song Dataset
(MSD) [12]. Ce projet nous donne acces gratuitement a un ensemble de méta données liées a
I’activité des utilisateurs sur une plateforme de chanson en ligne. Fournie par The Echo Nest
(maintenant possédée par Spotify), nous pouvons tout d’abord avoir acces a un profil de gout
des utilisateurs (jeu de donnée user taste proﬁle)ﬂ Il contient une liste de triplés (utilisateur,
chanson, nombre d’écoute) qui représente le nombre de fois qu’un utilisateur écoute une chan-
son fixée. Ce jeu de donnée contient approximativement 48 millions de triplés. Ce qui com-
prend plus d’1 million d’utilisateurs différents et a peu pres 300 000 chansons. Grace a cela
nous avons pu construire un premier graphe biparti qui constituera les couches 1 (utilisateurs)
et 2 (chansons) de notre graphe triparti.

C’est souvent ce type de graphe biparti que nous avons considéré : des utilisateurs reliés a des
objets. Ici la pondération des liens correspond simplement au nombre de fois que I’ utilisateur
écoute cette chanson.

Pour pouvoir avoir une notion de diversité comme on 1’a définie précédemment il nous faut y
rajouter une notion de catégorisation. Nous pourrions catégoriser les deux entités utilisateur
ou chanson, ici nous avons acces a une catégorisation des chansons, ce qui va nous permettre
de construire notre troisieme couche.

Nous avons exploité le jeu de données last.fmﬂ duquel nous avons extrait des tags (ou éti-
quettes) associés a des chansons : Pour chaque chanson, le jeu de données nous fournit une
liste de tags qui définissent les catégories auxquelles appartient cette chanson. Ces tags ont été
associés par les utilisateurs qui ont eux-méme étiqueté les catégories musicales des titres pro-
posés par la plateforme. De plus le jeu de données nous donne pour chaque élément de la liste
un nombre entier (entre 1 et 100) représentant la force du tag (nombre sur lequel nous n’avons
pas beaucoup de précision). Il contient a peu pres 500 000 chansons et approximativement le
méme nombre de tags. Nous pouvons donc constituer un deuxieme biparti entre les chansons
(couche 2) et les tags (couche 3). Nous avons en fait constitué deux bipartis différents en uti-
lisant la force comme pondération des liens ou non, nous montrerons seulement les résultats
sur le deuxiéme mais nous avons fait les mémes calculs sur les deux[ll

Comme la catégorisation est faite directement par les utilisateurs, cela donne un caractere
endogene a cette catégorisation, ce qui est fondamental ici. En effet nous basons fortement nos
outils d’évaluation de la diversité sur cette catégorisation. Ce sera donc une approche différente
de regarder un jeu de données dans laquelle la catégorisation est faite par les utilisateurs, par
la plateforme, ou par un scientifique extérieur.

1. disponible ici https://labrosa.ee.columbia.edu/millionsong/tasteprofile
2. disponible ici https://labrosa.ee.columbia.edu/millionsong/lastfm
3. Les résultats sont sensiblement identiques.


https://labrosa.ee.columbia.edu/millionsong/tasteprofile
https://labrosa.ee.columbia.edu/millionsong/lastfm

3.1. Jeux de données

Etant donné que ces deux jeux de données ont été fabriqués séparément, nous allons décrire
comment nous avons pré-traité ces données pour en faire un triparti plus utilisable. Pour que
nos résultats soient les plus expressifs possible, il y a notamment deux choses a travailler. Tout
d’abord, nous avons supprimé les tags qui apportaient peu d’information. C’est pourquoi nous
avons conservé les tags les plus populaires (nous avons conservé les 1000 tags les plus utilisés
sur les plateformes). Ensuite, nous avons éliminé ce qu’on appelle les impasses, ici ce sont les
chansons qui n’ont jamais été écoutées ou alors qui n’ont pas de tags.

Pour étre plus précis, regardons ce qu’expriment les tags. L'utilisation de ces tags est tres
diverse, en effet on a des tags comme "rock” ou "metal” qui décrivent clairement le genre
musical auquel appartient la chanson, a coté de cela d’autres comme "webfound” ou "polyglo-
tism" sont plus problématiques. Nous allons voir dans la suite qu’il est quand méme intéressant
pour notre étude de ne pas conserver seulement les tags qui concernent le genre musical. Nous
avons cependant débruité 1’ensemble des tags en gardant ceux qui sont les plus populaires
c’est-a-dire ceux qui sont associés au plus grand nombre de chansons (ceux qui ont le plus
grand degré, ici d32). 1l nous fallait aussi s’assurer que chaque chanson était associée a un
identifiant unique (le titre pouvait Varier)

Enfin comme annoncé nous avons supprimé les chansons qui n’avaient pas été écoutées et les
chansons qui n’avaient pas été taguées. Il en résulte un graphe triparti contenant 1 019 190
utilisateurs (couche 1), 234 379 chansons (couche 2) et 1 000 tags (couche 3).

Le deuxieme jeu de données de cette étude correspond a un enregistrement de tous les com-
mentaires faits entre Mai 1996 et Juillet 2014 sur la plateforme d’achat en ligne Amazon [36),
S8]]. Nous avions acces a beaucoup de catégories d’objets vendus. Pour mieux correspondre
au jeu de données précédent nous nous sommes contenté d’étudier les catégories CDs & Vinyl
et Digital Music.

Comme précédemment nous avons exploité deux jeux de données indépendants pour pouvoir
constituer un graphe triparti.

Le premier est un jeu de données de notation correspondant aux commentaires (ratings data-
setEI). Il contient une liste de quadruplés (utilisateur, objet, note, horodatage) qui signifie qu’un
utilisateur a posté une commentaire sur un objet a I’heure horodatée et avec la note donnée. Ici
la note ne nous intéresse pas, de plus, pour cette étude nous ne nous intéressons pas a 1’aspect
dynamique du graphe (ce sera fait dans la section [5.1)). Ainsi on peut créer un premier graphe
biparti utilisateurs (couche 1) vers un objet, qui sera en fait une chanson, (couche 2). Nous
obtenons a peu pres 500000 utilisateurs différents et 450000 chansons différentes. Il y a donc
deux différences fondamentales avec le biparti précédent : premierement il y a une différence
de nature des liens, ce ne sont pas exactement des liens de consommations entre les utilisateurs

4. pour plus de détails voir ici : https://labrosa.ee.columbia.edu/millionsong/blog/
12-2-12-fixing-matching-errors.
5. voirhttp://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/\
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et les chansons mais des liens de commentaire. Ce qui implique la deuxieme différence : il n’y
a pas de pondération sur ces liens, un article ne peut é&tre commenté qu’une seule fois par un
utilisateur.

Le deuxieme jeu de données (metadata datasef?) nous donne des détails sur tous les produits
proposés sur Amazon contenant le prix du produit, les autres produits aussi vendus etc. Comme
pour MSD, ce qui nous intéresse ici c’est la catégorisation de ces produits. Nous avons ici des
listes de tags définissant chaque produit. Par exemple nous avons la liste suivante associée a un
objet "[CD& Vinyl, Children’s Music, Stories]". Nous pouvons voir qu’il y a une progression
dans la liste qui part d’une catégorie globale et va vers une notion plus précise. Certains pro-
duits sont aussi associés a plusieurs listes. Nous avons d’abord choisi d’omettre CD& Vinyl et
Digital Music, puisque c’est la racine de notre sélection (donc commune a tous les objets), puis
de considérer chaque autre élément de la liste comme un tag indépendant. Par exemple pour la
liste précédente nous avons reli€ le nceud représentant 1’objet aux deux tags Children’s Music
et Digital Music avec deux liens distincts non pondérés. Ainsi nous avons un deuxieme graphe
biparti relayant les objets musicaux (couche 2) aux tags (couche 3). Ici aussi nous avons en
réalité fait trois bipartis différents (ceux qui contiennent juste le premier tag de la liste, celui
que I’on vient de présenter, et ceux qui contiennent juste le dernier tag de la liste), nous ne
présentons que le deuxieme. Notons ici aussi une différence fondamentale entre les deux jeux
de données. La catégorisation n’est pas faite par les utilisateurs mais par la plateforme, elle est
quand méme endogene au systeme mais centralisée.

Comme dans le cas précédant nous avons opéré un prétraitement en supprimant les petites
catégories (nous avons conservé les 250 les plus utilisées) et les impasses (chansons non com-
mentées ou sans catégories).

Il en résulte un graphe triparti contenant 465 248 utilisateurs (nceuds de la couche 1), 445 514
chansons (nceuds de la couche 2) et 250 tags (nceuds de la couche 3). Comparé au jeu de
données MSD, le nombre de chansons est similaire, mais le nombre de tags et d’utilisateurs
est sensiblement inférieur.

Pour résumer les choses et voir plus clairement les différences et les similarités nous faisons
deux tableaux récapitulatifs des deux différents graphes bipartis.

jeu de donnée | nombre de | nombre de | nature des | nature de la pondéra-
nceuds de la | nceuds de la | liens tion
couche 1 couche 2
MSD 1019 190 234 379 écoute nombre d’écoutes
Amazon 465 248 445 514 commentaire | pas de pondération
jeu de donnée nombre de nceuds | nombre de nceuds | nature des liens
de la couche 2 de la couche 3
MSD 234 379 1000 endogene : faite par les utili-
sateurs
Amazon 445 514 250 endogene : faite par la plate-
forme
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FIGURE 3.1 - Les différentes distributions de degrés sur le graphe triparti Million Song Da-
taset (courbes bleues pleines) et Amazon Dataset (courbes oranges pointillées).

Il y a donc une grande similarité de nature et d’ordre de grandeur de ces données, méme si des
différences importantes sont a noter.

3.1.3 Caractéristiques des deux graphes tripartis

Maintenant que nous avons fixé nos graphes nous pouvons étudier des premieres caractéris-
tiques. Nous pouvons regarder les répartitions des 4 degrés diftérents (d; 2, da 1, da3 et d32)
que nous exposons dans la figure 3.1}

La figure @ présente la distribution du degré pondéré des utilisateurs (d; ) sous forme de
cumulative inverseﬂ Nous avons représenté MSD en lignes bleues et pleines et Amazon en
lignes oranges et pointillées. Puisque nous pouvons avoir des degrés de valeurs tres différents

6. C’est a dire qu’un point (x, y) sur cette courbe désigne le fait qu’il y a y% d’utilisateurs qui ont écouté au
moins x titres musicaux (avec répétition possible des titres).
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nous avons représenté 1’axe des abscisses en échelle logarithmique. En effet les degrés maxi-
maux sont 12 387 pour MSD, 5 706 pour Amazon, alors que 1’ordre de grandeur reste restreint
pour les utilisateurs : selon les données de MSD un utilisateur a 105 écoutes en moyenne sur
37 chansons différentes. C’est un peu différent sur Amazon ou un utilisateur écrit (seulement)
5 commentaires. Notons ici que la différence de nature des liens de la couche 1 vers la couche
2 entre les jeux de données est importante ici (le degré pondéré d’un utilisateur sur Amazon est
en fait son degré puisqu’il ne commentera pas 2 fois le méme article). Ces valeurs sont assez
représentatives du comportement d’un utilisateur aléatoire (proche des valeurs médianes) ce
qui montre que ces comportements sont assez homogenes (malgré quelques utilisateurs avec
une consommation intensive).

A Pinverse la figure montre que la popularité des chansons est tres hétérogene. Elle pré-
sente la distribution des degrés pondérés des chansons vers les utilisateurs (d5 ;). Ici aussi nous
avons choisi de la présenter sous forme cumulative inverse, avec une échelle logarithmique en
abscisse mais aussi en ordonnée. L’hétérogénéité est visible sur les deux jeux de données. En
effet il y a des chansons tres populaires (écoutées plus de 100 000 fois sur MSD et commen-
tées plus de 1000 fois sur Amazon). Tandis que la majorité des chansons a un degré pondéré
beaucoup plus faible : (91% des chansons sont écoutées moins de 1000 fois sur MSD, 64%
sont commentées moins de 100 fois sur Amazon). Nous pourrions aussi regarder le degré non
pondéré.Ceci n’a de sens que pour MSD et montrerait que, 1a encore, les liens sont répartis de
facon hétérogene (78% des chansons sont écoutées par 100 utilisateurs différents et 88% sont
commentés par 10 utilisateurs différents).

Regardons maintenant 1’autre graphe biparti celui qui relie les chansons aux tags. La Fi-
gure représente la répartition de degré des chansons par rapport aux tags (d23). Une
grande majorité des chansons ont un tout petit degré, c’est pour cela que nous n’avons pas ici
représenté la distribution cumulative mais directement la répartition. En effet 72% des chan-
sons sont liées a moins de 10 tags sur MSD (93% sur Amazon) sachant qu’il y en a 1000
possibles (250 sur Amazon). C’est une caractéristique attendue car les tags sont faits pour défi-
nir la chanson, il y a donc un nombre de possibilités restreint de tags a choisir. Rappelons aussi
qu’on a supprimé les tags ayant trop peu de chansons, ce qui évidemment change cette répar-
tition. Nous pouvons voir ici directement une différence entre les deux jeux de données. Alors
que la courbe représentant MSD est complétement décroissante, la courbe représentant Ama-
zon ressemble plus a une gaussienne (avec une trainée a droite). Méme si nos deux systemes
de caractérisation sont endogenes (ce qui est en partie responsable de cette non uniformité),
nous pouvons visualiser la différence ici entre une catégorisation organisée par une seule en-
tité sur Amazon (plus uniforme : presque toute les chansons ont le méme nombre de tags) et
une catégorisation completement décentralisée (fortement décroissante).

Enfin la figure [3.1d| représente la répartition (cumulative inverse) de la distribution des degrés
des tags vers les chansons (d32). Cette courbe (en échelle log-log) montre ici aussi une dis-
tribution hétérogene des degrés chez les tags. Comme pour le degré (d2 ;) il y a des tags tres
populaires, mais la majorité concerne peu de chanson. Rappelons que 1’on a tronqué selon ce
degré, c’est pour cela que les deux courbes se retrouvent coupées en dessous de 1000 pour
MSD et 250 pour Amazon.



3.2. Analyse de la 2-diversité de 1’audience des tags.

Globalement, ces deux jeux de données ont des propriétés assez communes sur des systemes
similaires. Par exemple la popularité des chansons est trés hétérogene et le comportement
moyen des usagers est régulier.

Nous avons donc deux jeux de données, qui sont assez conséquents (les deux graphes contiennent
un nombre de nceuds qui est de 1’ordre du million). Méme si la nature des nceuds est proche,
il y a dans la nature des liens des différences fondamentales.

Nous allons pouvoir regarder comment nos indicateurs de diversité s’expriment sur ces deux
jeux de données. Dans cette section nous nous intéressons a la diversité des tags. Plus pré-
cisément la diversité des tags vers les utilisateurs (cela correspond, dans notre formalisme a
D3, 1)). Intuitivement on regarde donc a quel point un tag est relié a des utilisateurs différents.
Ainsi, un tag qui sera relié systématiquement aux mémes utilisateurs aura une note de diversité
faible, contrairement a un tag qui serait reli€é un ensemble plus grand d’utilisateurs et de facon
mieux répartie. Cette intuition nous amene a nommer cette diversité : diversité de I’audiance
(d’un tag). Nos quatre indicateurs ont des vertus différentes, cependant pour commencer avec
plus de clarté, nous avons décidé d’en choisir un. Nous allons d’abord nous focaliser sur la
2-diversité (la diversité Herfindhal). Les diversités de variété et de Berger n’évaluant chacun
qu’une partie de la diversité, la diversité de Herfindhal nous semble €tre un bon compromis.
La diversité de Shannon étant similaire[’] notre choix entre les deux est arbitraire. Nous nous
attarderons dans la suite a comparer ces quatre indicateurs.

Nous allons d’abord regarder globalement comment est répartie la diversité de 1’audience.
La figure montre la distribution de la diversité de I’audience pour tous les tags. Cette
distribution est tres hétérogene, avec une valeur moyenne de 9 699 sur MSD (la valeur médiane
étant 5 111) et 1 197 sur Amazon (la valeur médiane étant 806). Elle exhibe cependant des tags
avec une diversité particuliecrement haute (supérieure a 100 000 sur MSD et proche de 10 000
sur Amazon). Ce qui montre que les tags peuvent avoir un public tres différent,pouvant aller
d’un public tres large a un public tres restreint.

Nous proposons aussi de nous concentrer sur les tags n’ayant pas une diversité trop grosse
(voir les encarts de la figure3.2)). Ces encarts représentent les tags avec une diversité inférieure
a 10000 sur MSD (ce qui représente 75% des tags) et 1 000 sur Amazon (ce qui représente 59%
des tags).[ﬂ Contrairement aux distributions globales, celles-ci sont plus homogenes. Celle de
MSD est bien répartie et centrée sur une valeur proche des 3 000. Amazon est aussi homogene
mais comporte plusieurs pics (300, 500 ...).

7. Les résultats que nos deux indicateurs nous donnent sont proches.
8. Notons qu’avec le zoom, la taille des fenétres (bins) de I’encart n’est pas la méme que pour la plus grande
échelle.
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FIGURE 3.2 - Distribution de la diversité de 1’audience des tags : MSD (a gauche) et Amazon
(a droite).

Cette diversité suggere de regarder plus profondément le comportement de ce score en fonc-
tion du tag. Particulierement nous allons nous intéresser a ce qui fait que notre indicateur est
discriminant pour certains tags.

Pour ce faire, nous allons nous focaliser sur deux petits ensembles de tags et les étudier pour
les deux jeux de données séparément. En effet il serait compliqué d’analyser manuellement le
millier de tag que nous avons.

Avant de sélectionner un petit groupe de tags, intéressons nous tout d’abord a la multiplicité
des noms différents. Méme parmi les 1 000 tags les plus populaires de MSD, nous avons une
grande variété de noms différents. Ceci est probablement dii au fait que ce sont les utilisateurs
qui associent aux chansons des tags. Par exemple il y a des tags clairement utilisés pour décrire
le style musical de la chanson choisie (comme "rock”,"metal” ou "country"). Nous allons
appeler ces tags tags de style et nous les représenterons par du bleu (des lignes pleines, ou
des cercles, en fonction des figures). Contrairement a cela, d’autres tags sont moins liés au
contenu de la chanson mais plus a un sentiment ou a une émotion ressentie lorsqu’on 1’écoute
("awesome" ou "best"). Nous pouvons trouver aussi la période dans laquelle la chanson a été
créée ("1986" ou "70s"). 1l existe méme des tags qui décrivent I’endroit ou le moment ot la
chanson peut étre écoutée ("tosleep” ou "shower"). Pour tous ces types de tags nous utiliserons
le terme de tags génériques pour les décrire, nous les représentons par des triangles rouge (ou
des lignes pointillées rouges). Ces deux catégories ne sont pas forcément antinomiques, en
effet il y a des tags qui pourraient appartenir aux deux catégories, notamment a cause de la
polysémie des mots. Par exemple "chill” définit a la fois une émotion et un style. Nous nous
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FIGURE 3.3 — Analyse de la diversité d’une sélection de 25 tags sur le MSD

référerons a ces tags en utilisant 1’expression tags intermédiaires. Nous utiliserons, pour les
représenter des croix vertes.

Cette distinction est importante dans le contexte de la diversité. En effet les tags génériques
spécifient moins le type de chanson qui peut étre écoutée. Nous pouvons donc nous attendre
a ce que ces tags soient plus transversaux, c’est-a-dire qu’ils touchent des utilisateurs moins
spécifiques. A I’inverse, les tags de style spécifient le genre de chanson, ils auront donc plus
tendance a €tre adaptés a un public particulier. Nous pouvons donc nous attendre a ce que leur
public soit moins diversifié. Nous allons voir si nos indicateurs se comportent différemment
selon le type de tag.

Notre sélection des 25 tags s’est faite en gardant cette problématique. Ainsi parmi les 50
tags les plus populaires nous avons sélectionné 15 tags de style, 6 tags génériques et 4 tags
intermédiaires.

Nous avons la liste de ces tags dans la figure [3.3] avec la diversité Herfindahl d’audience de
chacun de ces tags.

De fagon surprenante nous observons que les tags les plus diversifiés font partie des deux
catégories extrémes : "rock”, "pop" et "alternative"” appartiennent aux tags de style alors que
"favorites" et "love” sont des tags génériques. De méme les tags de notre sélection ayant une
faible diversité appartiennent aux trois catégories : "country” et "metal” sont des tags de style;
"best” est un tag générique et "slow" est un tag intermédiaire.

Ces premieres observations soulevent des interrogations. Il est intéressant de noter par exemple
de voir que "favorites" et "best"”, qui devraient définir le méme type de chansons puisqu’ils ont
un sens similaire, ont des scores de diversité tres différents. Ceci nous amene a étudier plus
en détail ce que capturent nos indicateurs. Or la démarche classique, lorsque 1’on veut évaluer
une mesure associé a un nceud dans un graphe, consiste a relativiser cet indicateur vis-a-vis
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du degré du nceud. Ici il n’y a qu’un degré possible pour ces nceuds, le degré dgzﬂ Sur ces
données, ce degré représenterait le nombre de fois que le tag est associé a une chanson. Sachant
que la diversité que I’on étudie est en fonction des utilisateurs, il nous parait intéressant de
comparer ce score a a un €élément li€ aux utilisateurs. C’est pourquoi nous avons choisi de
rapporter la diversité d’un tag au nombre de fois qu'une chanson qui lui est liée est écoutée.
Formellement il s’agit du degré pondéré ds ; sur le graphe projeté par rapport a la couche 2.
Nous appelons ce degré : le volume d’écoute (que nous abrégerons par volume s’il n’y a pas
d’ambiguité).

La figure [3.3b nous montre la diversité exprimée précédemment en fonction du volume. Nous
pouvons clairement voir une corrélation entre le volume et notre score de diversité : plus le
volume est grand, plus le score de diversité est élevé. La corrélation est compréhensible car
plus un tag est écouté, plus il a de chance de toucher des utilisateurs, donc plus il a de chance
de toucher des utilisateurs différents.

Notons que le volume est un majorant de la diversité, c’est le score qu’aurait le tag s’il était
écouté une unique fois par chaque utilisateur.

De plus, nous pouvons voir qu’a volume fixé, nous avons une séparation entre les types de
tags : par exemple favorites et love ont un score plus élevé que pop et alternative alors qu’ils
ont un volume sensiblement équivalent. De méme, good est bien au dessus de punk et métal.

Nous pouvons d’ores et déja nous poser une question qui reviendra dans cette partie : peut-on
trouver une facon de comparer des tags ayant des volumes différents ? Comment comparer,
par exemple, la diversité du rock et du rap, sans avoir besoin de considérer le volume pour
interpréter la comparaison ? Attention, il nous parait important, cependant, de ne pas suppri-
mer cette dimension, le nombre d’écoutes est une information importante quand on cherche
a analyser ou mesurer la diversité. Cependant nos indicateurs ont I’air d’étre trop influencés
par cette dimension et donc de ne pas assez mettre en valeur la totalité des dimensions de la
diversité.

Regardons maintenant une autre sélection sur Amazon.

Comparé au MSD les tags utilisés sur Amazon sont définis par la plateforme elle-méme et
non par les utilisateurs. Cet aspect centralisé introduit une maniere plus standardisée pour
décrire le contenu musical. Ainsi les tags génériques comme "best” sont proscrits. Ceci ne
veut pas dire que ces tags utilisés sont d’un niveau de précision équivalent, rappelons nous
qu’ils proviennent d’une description sous forme de liste qui tend a préciser le contenu musical
au fur et a mesure de la progression dans la liste (voir la section [3.1.2)). Par symétrie avec le
jeu de données MSD, nous avons sélectionné 20 tags sur Amazon, nous avons pris les 20 tags
les plus utilisés. Nous en avons la liste sur la figure [3.4] avec la diversité Herfindhal de chacun
de ces tags. Comme précédemment il nous a paru intéressant de mettre en relief cette valeur

9. notons ici que sans pondération le degré est égal au degré pondéré
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FIGURE 3.4 — Analyse de la diversité d’audience de la selection de 25 tags sur Amazon.

de diversité par rapport au volume. Ici la plupart des tags sélectionnés ont un volume similaire,
ce qui nous permet de les comparer. Cependant Rock et Pop ont des volumes beaucoup plus
grands et on voit encore une certaine corrélation car leur diversité est plus grande. Nous allons
apporter une solution a ce probleme en normalisant notre score par un score moyen dans
la section 4.1.2] Cependant cela nécessite d’introduire la notion de modele qui est le sujet
du chapitre 4, pour le moment nous allons rester sur I’utilisation directe des indicateurs du
chapitre [2] sur ces deux jeux de données.

Apres avoir analysé la diversité de 1I’audience des tags (D§’271)) nous allons regarder la diversité
du comportement des utilisateurs, c’est a dire formellement en analysant la 2-diversité a 1’aide
du méta-chemin inverse (Dim). Nous regardons ainsi comment un utilisateur diversifie son
écoute en fonction des tags auxquels les titres qu’il écoute sont associés. Nous I’appellerons
diversité d’écoute.

Sur la figure nous pouvons voir la répartition de la diversité d’écoute des utilisateurs sur
MSD et Amazon. Nous voyons, dans ces deux distributions, une claire homogénéité centrée
autour de valeur moyennes (la moyenne et la médiane sont respectivement 63 et 59 sur MSD, 8
et 7 sur Amazon). Nous pouvons cependant observer que certains utilisateurs ont une diversité
d’écoute particulierement forte. Ceci correspond bien a la distribution des volumes des utilisa-
teurs (voir section[3.1.3). En regardant manuellement ces utilisateurs, nous avons pu confirmer
que les utilisateurs avec une forte diversité étaient ceux qui avaient un fort volume (nous les
avions identifiés sur la figure [3.1a)).
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FIGURE 3.6 — Distribution du volume des utilisateurs pour MSD (courbe bleu pleine) and
Amazon (courbe orange pointillées).

Dans la section précédente, apres avoir analysé la distribution de diversité nous nous sommes
focalisé sur des tags précis. Ici nous n’avons malheureusement pas d’information sur les utili-
sateurs car ils sont anonymisés.m C’est pourquoi nous ne pouvons pas vraiment faire 1’ana-
lyse de 25 utilisateurs particuliers.

Par contre, nous pouvons regarder comme précédemment le rapport entre la diversité et le
volume. Ici le volume d’un utilisateur u correspond au nombre de tags associés a un titre
écouté par u, multiplié par le nombre d’écoutes de ce titre.

Commencons par regarder la distribution du volume des utilisateurs, ce qui est fait dans la
figure [3.6] En bleu (et en ligne pleine) nous avons la distribution de volume pour MSD et en
orange (et pointillé) nous I’avons pour Amazon.

10. Un utilisateur est seulement représenté par un identifiant.
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FIGURE 3.7 — Evolution de la diversité d’attention des utilisateurs en fonction du volume.

Méme si I’axe des abscisses est en échelle logarithmique nous pouvons voir que 1’ordre de
grandeur est homogene. La grande majorité des utilisateurs (87%) ont un volume entre 10
et 2000 sur MSD. Nous pouvons faire la méme remarque sur Amazon ou la majorité des
utilisateurs (96%) ont un volume inférieur a 100.

Ceci nous donne assez d’éléments pour étudier comment la diversité d’écoute évolue en fonc-
tion du volume. La figure nous montre une telle évolution pour les volumes en dessous
de 2000 pour MSD et en dessous de 200 pour Amazon[ﬂ Pour chaque volume la figure nous
montre la moyenne de la diversité d’écoute observée ainsi que différents percentiles (5™,
30iéme, 70iéme et 95iéme).

Pour les deux jeux de données nous pouvons voir une influence du volume sur la diversité qui
semble évoluer en deux phases. On distingue tout d’abord une premiere phase décrivant une
forte progression (en dessous de 500 pour MSD, et 40 pour Amazon). Elle est particulierement
forte pour la partie haute de la population (moyenne et au dessus). Dans un second temps, on
peut observer une progression certes croissante mais beaucoup moins prononcée, voire méme
une stagnation pour les plus gros volumes. Ceci met en évidence un phénomene de saturation
de la diversité d’écoute des utilisateurs : quand le volume d’écoute atteint un certain seuil
(approximativement 500 sur MSD et 40 sur Amazon selon nos observations), le comportement
moyen des utilisateurs semble commencer a avoir atteint une diversité d’écoute qu’il devient
difficile de dépasser. Au dela de ces seuils, les utilisateurs écoutent (ou commentent) un type
de chanson qui correspondait déja a ce qui avait été écouté (ou commenté).

Cette redondance expliquerait aussi pourquoi la diversit¢é moyenne (63 pour MSD, 8 pour
Amazon) est loin du maximum théorique (respectivement 1 000 et 250 ). Bien que le volume
tend a élargir la perspective musicale d’un utilisateur, son gofit vers une quantité limitée de
contenus différents limite sa diversité. A ce stade, nous ne pouvons apporter de conclusions
formelles et générales a ces remarques mais le chapitre 4 viendra explorer plus en détail et de

11. Pour les grandes valeurs nous aurions eu trop de variabilité, di au petit nombre d’utilisateurs par volume
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FIGURE 3.8 - Distribution des quatre indicateurs de diversité pour la diversité d’attention des
utilisateurs.

maniére plus formelle la relation qu’entretiennent volume et diversité. Le chapitre [ explore
de facon plus construite la relation entre le volume et la diversité.

3.4 ANALYSE DES AUTRES INDICATEURS.

Par souci de simplicité, nous nous étions focalisé sur la diversité Herfindahl. Maintenant, par
souci d’exhaustivité, nous allons regarder comment les autres indicateurs se comportent. Rap-
pelons qu’intuitivement 1’ordre de 1’indicateur exprime un certain équilibre entre deux dimen-
sions de la diversité : avec un « nul on ne prend en compte que le nombre de catégories
atteintes, et plus on augmente 1’ordre plus 1’équilibre entre les abondances proportionnelles
est important.

Pour regarder ce que donne cette différence en pratique nous avons tracé les figures [3.8| qui
montrent les distributions des quatre indicateurs de diversité d’écoute des utilisateurs sur les
deux jeux de données. Nous pouvons voir que plus I’ordre de diversité est grand plus le score
calculé de diversité va étre faible. De plus, plus cet ordre est grand plus la distribution est
resserrée. Enfin, ces distributions sont, toutes les quatre, plutot homogenes.

Le fait que le score de diversité soit plus faible quand I’ordre augmente, peut se voir aussi sur
la courbe suivante. Comme précédemment nous avons regardé sur la figure[3.9]1’évolution de
ces scores en fonction du volume (et en supprimant les trés gros volume dont la diversité est
trop fluctuante étant donné le peu d’utilisateurs associé€s). Nous pouvons observer le méme
phénomene de saturation que nous avons remarqué en section [3.3] Cependant les valeurs de
saturations sont différentes (ce qui est cohérent avec la remarque précédente qui montre que
les scores décroissent avec I’ordre). Par contre le seuil de changement de phase observé est le
méme (autour de 500 sur MSD, 40 sur Amazon) ce qui confirme notre analyse sur cet effet de
saturation. En analysant comment 1’effet de saturation est percu par les différents indicateurs,
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FIGURE 3.9 — Evolution des moyennes des quatres indicateurs de diversité en fonction du
volume.

nous pouvons pressentir le fait que nos indicateurs analysent les mémes effets mais avec un
ordre de grandeur différent. Notons cependant que si ces valeurs changent en pratique en
fonction de I’ordre, 1’échelle des valeurs théoriques extrémes restent identiques (1 et le nombre
de nceuds de la couche d’arrivée du méta-chemin).

Si cette tendance est vérifiée a un niveau global du graphe triparti, il n’en va pas nécessai-
rement de méme au niveau individuel est il est possible que, pris séparément, les différentes
diversités d’un nceud aient des rapports différents. C’est pourquoi nous nous tournons main-
tenant sur une comparaison point a point des différents indicateurs. Nous avons comparé la
diversité de Berger et la diversité de VariétéE appliqué a la diversité d’écoute de tous les uti-
lisateurs (Figure [3.10) et la diversité d’audience de tous les tags(Figure 3.11)). S’il y a une
tendance naturelle montrant une corrélation entre les deux diversité, visible en particulier pour
les tags dans MSD (figure et Amazon (figure[3.11D)) et, dans une moindre mesure, par
les utilisateurs de MSD (figure [3.10a)), nous pouvons repérer certains utilisateurs et tags qui
ont un comportement de diversité tres contrasté.

Par exemple Album-Rock et Rap & HipHop ont une forte diversité de variété sur Amazon mais
une faible valeur de diversité de Berger. Cela indique que, bien que les deux atteignent un
nombre élevé d’utilisateurs (d’ou une forte Richness), un utilisateur tres actif écrit régulicre-
ment sur une chanson de ces catégories (d’ou une faible diversité Berger).

Inversement, le tag R & B touche un nombre relativement faible d’utilisateurs dans MSD,
mais ce sont des auditeurs plus réguliers de R& B. La distribution est alors plus proche d’une
distribution uniforme, d’ou une valeur Berger relativement élevée.

Ces exemples montrent que 1’analyse de la diversité a différents ordres fournit une image plus
complete de la diversité dans un ensemble de données.

12. Afin d’alléger la lecture de cette partie nous n’avons présenté dans le manuscrit que la comparaison entre
ces deux ordre extremes de diversités mais une étude des autres indicateurs confirment les analyses obtenues ici.
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FIGURE 3.11 - Diversité de Berger comparée a la diversité de variété (audience des tags).

3.5 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Nos indicateurs nous permettent de pouvoir analyser individuellement et globalement la di-
versité d’écoute des différents utilisateurs et, de facon completement symétrique, la diversité
d’audience des tags. Pour les utiliser il nous faut faire deux choses. D’abord, mettre nos don-
nées sous la forme de graphe triparti. Il y a des choix a faire : quels liens prendre en compte ?
Quelle pondération ? Quels nceuds faut-il éliminer (avec le probleme des impasses). Selon ces
choix, et selon ce chemin choisi, il nous faut ensuite définir le sens que nous avons donné a
cet indicateur (ici audience ou écoute).

Fondamentalement, nous avons aussi mis en exergue 1’importance du volume pour nos indi-
cateurs. C’est une dimension importante de la diversité, mais il est nécessaire de regarder en
quoi elle influence nos indicateurs, ce qui est I’objet du prochain chapitre.



3.5. Conclusion et perspectives

A noter que ce chapitre est en partie publié dans des actes d’une conférence internationale
avec comité de lecture, sous la référence [72]].
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Chapitre

Normalisation de la diversité par des
modeles de genération aleatoire.

Si le précédent chapitre a permis de mettre en évidence 1’intérét de I’approche proposée dans
cette these pour I’analyse de la diversité de 1’écoute musicale en ligne, une question est restée
en suspens lorsque nous avons confronté la valeur de nos indicateurs aux volumes associés aux
nceuds. La section en particulier a montré que le volume avait une forte influence sur nos
indicateurs. Pour pouvoir comparer deux éléments ayant des volumes tres différents, il nous
faut une maniere de normaliser nos indicateurs par rapport au volume. En analysant 1’effet
de saturation que nous avons mis en évidence, une simple normalisation par le volume (ou
méme son logarithme) est insuffisante car le volume semble avoir une influence plus complexe
qu’une influence linéaire ou logarithmique.

D’autre part, si I’analyse (comme celle proposée dans le précédent chapitre) permet de mettre
en évidence des phénomenes intéressants, pouvoir expliquer pourquoi ces phénomenes sont
présents nous semble également tres important. Plus précisément, si le volume semble, pour
I’instant, étre un ingrédient fondamental, il y a peut €tre d’autres éléments qui peuvent “expli-
quer” la diversité.

Cette double question motive I’utilisation de modeles. Ainsi, dans la philosophie de 1’utilisa-
tion de modeles de référence, nous allons tenter de calculer une diversité moyenne, c’est-a-
dire la diversité qu’auraient les nceuds de notre graphe si une partie du graphe avait été générée
aléatoirement. Ce score moyen nous permettra de normaliser le score de diversité proposé dans
le chapitre 2] et ainsi de comparer des scores de nceuds ayant des volumes différents, sans que
ceux-ci ne faussent I’interprétation. De plus, en mettant en valeur les différentes facons de
générer les graphes aléatoirement et les différents parametres que nous prenons en compte,
nous pourrons compléter I’analyse et apporter des explications sur I’observation de la (non)
diversité dans nos jeux de données.

Cette démarche rejoint aussi la distinction entre les deux méta-chemins que nous avons faite
dans le chapitre précédent. En effet, la diversité d’audience des tags étant facile a analyser
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individuellement (sur notre sélection de 25 tags) a ’aide du méta-chemin 3 — 2 — 1, la
question intéressante sera quelle normalisation adopter pour pouvoir comparer par exemple le
"rock" etle "rap" qui ont des volumes trés différents. Parallelement a cela la diversité d’écoute
des utilisateurs est intéressante car nous avons une masse importante de données (de 1’ordre du
million). Ainsi nous utiliserons la courbe d’évolution de cette diversité par rapport au volume
pour la comparer a celle attendue par nos modeles aléatoires. Ce qui nous semble également
intéressant dans ce chapitre est le triple regard que nous avons sur la situation. Premierement
nous avons analysé les deux jeux de données, ce qui nous a en retour permis de mieux cerner
ce que capturaient nos indicateurs et la maniere dont ils réagissaient aux différentes structures
relationnelles. Deuxiemement, et c’est ce que nous allons présenter dans ce chapitre, nous
allons proposer des scores calculés sur des graphes générés aléatoirement mais issus de mo-
deles, respectant certaines propriétés, observées dans les jeux de données (toute la difficulté
ici étant de déterminer lesquelles et comment les préserver).Enfin, nous allons compléter cette
derniere approche par un travail analytique qui va permettre de déterminer précisément la va-
leur de diversité a partir des parametres des modeles, ce qui renforcera I’intérét de I’ utilisation
de modeles de génération aléatoire de graphes. C’est en faisant des aller-retour entre ces trois
visions : analytique, simulée et réelle que nous avons pu avancer.

Tout d’abord nous allons montrer comment normaliser nos scores d’a — diversit a I’aide de
modeles de génération de graphes aléatoire (section {.1]). Ensuite, nous prendrons du recul
et proposerons un cadre formel pour dériver analytiquement cette normalisation dans la sec-
tion[4.2] Nous partirons d’un cas simple et contraint du modele, avant d’élargir les parametres
possibles. Ensuite, dans la section 4.3} nous comparerons différents scores de diversité issus de
différents modeles et montrerons comment cette démarche permet d’expliquer le phénomene
de saturation mis en évidence dans le chapitre précédent. Enfin,dans la section [#.4|nous allons
prendre du recul sur les données pour regarder ce qui se passe quand on génere des graphes a
partir de distributions de degré et non de graphes réels.

4.1 NORMALISATION DE LA DIVERSITE A L’AIDE DU CONFIGURA-
TION MODEL.

En science des réseaux, une facon courante de prendre en compte I’effet d’une propriété sur
un score est de comparer ce score a ce qui est sa valeur attendue pour des réseaux aléatoires
ayant des propriétés similaires. C’est généralement effectué a 1’aide de modeles qui génerent
des réseaux aléatoires. C’est exactement ce que nous allons faire ici. Dans cette section nous
nous servirons de la diversité d’audience des tags pour I'illustrer. La question est donc de nor-
maliser nos mesures et de relativiser I’importance du volume dans nos indicateurs, ce qui nous
motive a regarder des points précis : nos deux sélections de tags (section[3.2.3]et section[3.2.2).
Nous allons d’abord présenter comment générer un graphe a partir d’un autre, puis comment
I"utiliser en 1’appliquant sur nos jeux de données.



4.1. Normalisation de la diversité a I’aide du Configuration Model.

4.1.1 Générer un graphe aléatoirement a partir d’un autre

Dans notre contexte, nous avons utilisé une variante du configuration model [65]] qui assigne
aléatoirement des arétes en conservant une seule propriété : le degré de chaque nceud. Nous
parlons de variante car nous 1’appliquons a des graphes bipartis, ce qui nous impose deux
séquences de degrés (pondérés) fixés. Dans les faits, la solution algorithmique est plus simple
car il n’y a pas, dans notre cas, de liens internes aux couches. Pour notre exemple, nous 1’avons
utilisé pour mélanger la partie inférieure du graphe triparti , c’est a dire les liens entre la couche
1 et 2, afin de réaffecter au hasard les liens entre les utilisateurs et les chansons.

Plus précisément, nous avons généré des graphes tripartis ayant le méme nombre de nceuds et
de liens mais tels que les liens entre les couches 2 et 1 sont répartis uniformément (avec leur
poids) entre les noeuds en fonction de leur degré observé. Les autres liens entre la couche 3 et
2 restent inchangés.

Cela signifie que, par rapport au graphe original, les musiques du graphe généré ont exac-
tement les mémes tags et sont écoutées le méme nombre de fois. Cependant, les utilisateurs
qui les écoutent sont eux aléatoires. De plus, chaque utilisateur écoute le méme nombre de
titres différents et le nombre d’écoute par titre est conservé. Ainsi, chaque utilisateur a le
méme nombre d’écoute mais les musiques qu’il écoute sont sélectionnées aléatoirement de
maniere uniforme. Attention ici nous parlons d’uniformité, mais c’est une uniformité biaisée
car comme nous respectons les degrés pondérés, un utilisateur a plus de chance d’écouter une
musique tres écoutée qu’une musique rarement écoutée. L’ uniformité est donc a comprendre
comme une uniformité vis a vis des liens proposés par la couche 2. Symétriquement une mu-
sique a plus de chance d’étre écoutée par un utilisateur qui écoute beaucoup de musique qu’un
utilisateur qui en a écouté peu.

Nous utiliserons les notations suivantes

Notation 2 (Graphe généré aléatoirement ). Soit T un graphe triparti et k,i € N des
entiers.

— On notera Rand(T) un graphe aléatoirement généré a partir de T.

— S’ily a plusieurs (k) graphes générés, on notera Rand,(T) le i graphe généré a partir
de T, Dans ce cas on notera R, la suite des graphes générés : Ry = (Rand(T);),_,.

— Soit v un neeud de T, on notera c;(v) la copie de v dans Rand;(T).

4.1.2 Diversité moyenne, diversité normalisée

Une fois que nous avons expliqué comment générer des graphes aléatoirement, nous allons les
utiliser pour calculer une diversité moyenne. Ensuite nous diviserons nos indicateurs observés
par cette moyenne pour calculer une diversité normalisée.

Ici il nous faut tout d’abord étendre la notion de diversité moyenne que 1’on a définie précé-
demment (définition [I6). En effet ce que 1’on calculait était, pour un graphe fixé, la moyenne
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des scores de diversité sur un ensemble de nceuds. Ici nous ne voulons pas regarder un en-
semble de nceuds, mais fixer un nceud et faire varier les graphes.

Définition 19 (a-diversité moyenne par génération aléatoire). Soit T un graphe n-parti, k € N
un entier. On fixe 11 un méta chemin partant de la couche V et vy € V, neeud de la couche
initiale. De plus on suppose que l’on a généré k copies de T, dont la suite est notée Rr.

Pour chaque v neeud on note p(v) la distribution partant de v suivant le méta chemin I1.

Zk R(p(ci(v)))
_ MIQI(RTav) = =5 k

> H(p(c;(v)))
i<k

— ML(Ry,v) =2 R

(_z HHI(p(q(v))) -1
i<k
k

> HHI(p(c;(v))\ ~*
_ MOO(R’]I‘7U) — (MT)

— MI%(R’]IV U)

Nous allons utiliser ces scores calculés sur des graphes générés aléatoirement pour normaliser
les mesures précédentes. Formellement :

Définition 20 (a-diversité normalisée par génération aléatoire suivant un méta chemin ). Soit
a € R un réel positif, potentiellement infini et v un neeud d’un graphe n-parti T. On fixe Ry
une suite de graphes générée a partir de T. La diversité normalisée par génération aléatoire
d’ordre o suivant un méta chemin 11 de la couche Vy, est définie par

o Dy (v
N§(Rr,v) = _M“(Hfiqr)w
11 )

Dans la suite nous allons regarder en particulier la 2-diversité normalisée.

Le résultat de la figure {.T]reprend la sélection de tags faite dans la section [3.2.2] sur le jeu
de donnée MSD, et trace leur 2-diversité normalisée en fonction du volume. Comme espéré,
la comparaison avec le modele aléatoire compense 1’impact du volume sur la fagon dont la
diversité est calculée. A premiere vue, aucune corrélation particuliére ne peut maintenant étre
observée entre le volume et la diversité herfindahl normalisée. Cela n’empéche pas les tags
a volume élevé d’avoir toujours une diversité relativement élevée, car ils ont de meilleures
chances d’atteindre un public plus large. Nous voyons notamment que la diversité augmente
légerement avec le volume.

Par ailleurs, la diversité normalisée semble rétablir 1’équilibre entre des tags tres proches sur
le plan sémantique. Les tags love et loved par exemple, obtiennent maintenant une diversité si-
milaire (environ 0, 29) bien qu’ils aient un volume différent (love est presque 4 fois plus utilisé
que loved). Des observations similaires peuvent étre tirées pour les tags indie et indiepop.

De plus, cette courbe montre que la diversité herfindahl normalisée peut faire la distinction
entre les tags génériques (situés sur la partie supérieure de la courbe) et les tags de style
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FIGURE 4.1 - 2-Diversité d’audience des tags normalisée(MSD)

(principalement dans la partie inférieure) : les tags ont tous une grande diversité (entre 0, 23 et
0, 35) tandis que les tags de style ont tendance a avoir une valeur inférieure (de 0,09 a 0, 22).

La seule exception est poprock qui a un score relativement élevé pour une tag de style (0, 27)
et malgré son faible volume (17 millions d’écoutes). Il est difficile de tirer une conclusion avec
cette valeur seulement, cependant les tags rock et pop pris indépendamment ayant également
une bonne diversité, nous pouvons émettre 1’hypothese que poprock profite de leur diversité
respective et atteint les deux publics donc un public plus large et diversifié.

Enfin, le fait que la diversité normalisée soit désormais indépendante du volume permet des
comparaisons de musiques avec des volumes similaires. Par exemple, on peut le constater,
bien qu’ils aient tous un volume similaire (environ 10 millions d’écoutes), rap et rnb touchent
un public beaucoup plus diversifié que metal et punk, qui semblent former des sous-groupes
plutdt denses et cohérents d’auditeurs.

Des observation similaires peuvent étre faites a partir de la sélection de 25 tags dans le jeu de
données MSD (cf section[3.2.3] nous avons refait la méme courbe cette fois sur notre sélection
d’Amazon. Nous voyons clairement que, de fagcon semblable a ce que nous avons observé sur
le cas MSD, bien que Pop et Rock aient un volume élevé, leur diversité normalisée est infé-
rieure a celle des autres tags, tels que Adult-alternative ou Singer-Songwriters pour citer les
plus hauts scores. Ce dernier en particulier pourrait évidemment représenter un tag générique
puisqu’il est plus susceptible de représenter une qualité du chanteur (qui a également composé
la musique) qu’une propriété du contenu musical. En tant que tel, il aurait tendance a catégo-
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FIGURE 4.2 - 2-Diversité d’audience des tags calibrée (Amazon)

riser des musiques appartenant a des types de musique distincts, ce qui pourrait expliquer ce
score.

Encore une fois, bien qu’il soit difficile de tirer des conclusions générales sur un nombre
restreint de tags (cela nécessiterait des observations plus fines sur les utilisateurs afin de mieux
justifier la diversité), les deux résultats (Figures {.I]et [4.2)) renforcent notre affirmation selon
laquelle la diversité normalisée fournit un bon moyen d’analyser la diversité des tags dans ce
contexte. On voit en particulier que nous avons diminué 1’influence du volume qui influengait
trop nos indicateurs initiaux.

Notons que nous avons choisi une une facon particulicre de générer des graphes (nous ne
changeons que I’ensemble des liens entre la couche 2 et la couche 1 en préservant les degrés,
et nous ne touchons pas aux liens entre la couche 3 et la couche 2). Ceci correspond a une
question précise que nous nous sommes posée sur les données : quel serait la diversité d’un
tag si les utilisateurs écoutaient des musiques de fagon aléatoire, tout en gardant la méme
intensité d’écoute chez les utilisateurs, et la méme intensité d’audience chez les musiques.
Cette derniere partie est importante a noter, nous avons gardé des grandes distinctions entre
I’écoute des utilisateurs : il y a des utilisateurs trés actifs(qui écoutent beaucoup de musiques)
et des utilisateurs peu actifs qui en écoutent peu. De méme il y a des musiques plus populaires
(écoutées) que d’autres.

Ainsi, le choix du modele de génération aléatoire est fortement lié au contexte et nous en



4.2. Prévoir analytiquement la diversité moyenne

étudierons d’autres (développés dans la section 4.3). Notons que ce qui a guidé notre choix
ici a été de conserver le volume des nceuds dans les graphes générés par le modeles, afin de
pouvoir comparer équitablement les valeurs de diversité avant et apres la génération aléatoire.

4.2 PREVOIR ANALYTIQUEMENT LA DIVERSITE MOYENNE

Nous n’avons pas parlé d’implémentation ni de temps de calcul. Sachant que nous devons
nous adapter a des données potentiellement grosses, nous pouvons anticiper que, méme avec
des algorithmes efficaces, générer des centaines, des milliers, voire des millions de graphes
aléatoires, et calculer a chaque fois nos indicateurs, peut s’avérer cofiteux en temps et en
espace de calcul. C’est une des raisons qui nous amene a chercher analytiquement des résultats
permettant de déterminer, sans simulation, la diversité attendue.

4.2.1 Une formalisation générale du probleme.

Nous allons prendre du recul vis a vis de notre situation pour fixer un cadre formel beaucoup
plus abstrait mais qui nous servira de base pour regarder plusieurs cas pratiques liés a différents
choix a faire lors de la génération aléatoire. Pour cela, souvenons-nous que, si on simplifie le
contexte et oublie un moment la structure relationnelle sur laquelle nous travaillons, le pro-
bléme peut se résumer en 1’analyse de distributions de probabilités sur un ensemble d’entités
fini (ceux de la couche d’arrivée). Ainsi notre probleme peut se voir comme I’affectation de
valeurs (celles issues des nceuds de la couche de départ) sur ces entités. Formellement, soit les
éléments suivants :

— Soit n € N un entier : représentant le nombre d’entités (nombre de sommets de la
couche d’arrivée dans notre contexte).

— Soit m € N un entier : représentant le nombre de valeurs a distribuer.

— Fixons (v;)i<m € (RT)™ une suite de réels : représentant la suite des valeurs (les distri-
butions issues des marches aléatoires dans notre contexte).

— Pour tout ¢ < m, fixons X; une variable aléatoire a valeur dans [0, n — 1] : représentant
I’entité a laquelle nous allons affecter la valeur .
— Pour tout k£ < n nous nous intéresserons a Y, = > (1.x,—x>v;) : ceci représente la
<m
somme des valeurs affectées a I’entitié k. Mis dans notre contexte 1’ensemble des Y},
représente 1’abondance proportionnelle.

— Pour pouvoir représenter nos indicateurs de facon générale nous fixons 3 différentes
fonctions f définies de R* dans R :

— fo 1@ — 1,50 : utile pour la richness
— f1: 2+~ xlog(x) : utile pour la diversité Shannon

— fo 1 @+~ 22 : utile pour la diversité Herfindahl
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— Nous pouvons ainsi définir, pour une fonction f donnée, la diversité D(Y) = > f (Yk)ﬂ
k<n

Grace a ce cadre, la question que nous nous posons est de regarder I’espérance de DD que nous
noterons E(Dy).

4.2.2  Un premier cas simple.

Théoreme 5 (Cas de base). Sous I’hypothése des contraintes suivantes :
— Quel que soiti < m, v; =1/m.
— Quel que soit k < n, P(X; = k) = 1/n (par souci de simplification notons a = 1/n).
— Les X, sont des variables indépendantes
Ona:E(Df)=nY f(i/m)(")ai(l —a)™ "
i<m

Démonstration. Par définition : E(Dy) = E(Ds(Y)) = (> f(Y%))
k<n
Par linéarité de I’espérance : (D) = >, E(f(Yx)).
Par I’équation de transfert : E(Dys) = > > f(s)P(Y; = s) (ou S est I’ensemble des valeurs

k<n seS

possibles des Y}).
Or, S est 'ensemble des valeurs de Y}, possibles ¢’est-a-dire {i/m, i € [0, m]}[}
Fixons maintenant i € [0, m], k € [0,n — 1] et calculons P(Y}, = i/m).
Rappelons que YV, = > (Lox,—x>0;).
i<m

De plus, pour j < n, P(X; = k) = a.
Comme les variables X sont indépendantes : P(Y}) = (7)a’(1 — «)
Ainsi: E(Dy) = 2 3 f(i/m)(T)ai(1 —a) ™.

k<ni<m
Comme la somme ne dépend pas de k on a bien :

(m~i)

B(D;) =3 tipm) (] ol - )

i<m

[]

Regardons maintenant comment, en faisant varier f (donc les indicateurs de diversité) nous
pouvons aboutir a des résultats plus précis.

Dans le cas ou f = f; on a le résultat suivant :

1. Attention ce systeme nous permet de généraliser et de poser des calculs simplement, il a pourtant deux
défauts : il ne prend pas en compte la diversité Berger, et ce ne sont pas exactement nos indicateurs de a-diversité
qui sont définis.

2. Ce sont des sommes composées de i fois le nombre 1/m, avec ¢ € [0, m].
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Théoreme 6 (Cas de base pour f = fy). Sous [’hypothese des contraintes suivantes :
— Quel que soiti < m, v; =1/m.
— Quel que soit k < n, P(X; = k) = 1/n (par souci de simplification notons a = 1/n).
— Les X, sont des variables indépendantes

Ona:E(Dy)=n(l-(1-1/n)™)

Démonstration. Par le théorémeon a:E(Dg)=nY foli/m)(7)a’(1— )™,
<m
(m—i)

En remplagant f, par sa définitionona: E(Dy) =n Y. Lim=o(7) (1 — a)
i<m

On sait que i/m = 0 ssi i = 0.

Donc E(Dy) =n (( 3 (?)oﬁ(l _ a)(m—z‘)) _ (Tg)ozo(l _ a)(m—O))

ze[[l m]
Or Y, (Meai(1 — )" = (a+(1—a)m=1m=1.
Ce qui nous donne : E(Dy) = n(1 — (7)a’(1 — )™=

En simplifiant :
E(Dy,) =n(1 = (1-1/n)")

Avant de prouver notre prochain théoreme nous avons besoin du lemme suivant :

Lemme 4 (bindme et carré). > i*(")a’(1 — o)™ = mrtml)
i<m

Démonstration. Posons g lafonction définie de R dans Rtelleque: g : z +— > 2'(7) (1 — )™,
i<m
g est une fonction polynomiale donc dérivable et :
Ve, g/ (z) = 30 il’i_l(?)(l _ a)(mfz)
1<i<m
donc Va, zg'(z) = 3 iz (T) (1 — )" 7.
i<m

La fonction z — z¢'(x) est aussi dérivable et :

Vo, z(xg (x)) = ; Pt (T) (1 — )™,

En appliquant en a, (z(z¢'(2))')(a) = 3 *(")ai(1 — )"
i<m

Regardons maintenant la fonction g d’une autre maniére :

Vo, g(x) =(x+1—a)™

donc g'(z) =m(z+1—a)™!

on multiplie par x : z¢'(z) = xm(z + 1 — a)

et (zg'(x)) =m(z +1—a)™ +am(m—1)(z + 1 — a)™2f

ainsi z(zg'(z)) = 2m(x +1—a)™ ' + 2®*m(m — ) (z + 1 — a)™ 2.

m—1

3. on a besoin de m > 2, ce qui est le cas en pratique
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En appliquant en a, (z(zg'(z))')(a) = am(a +1 —a)™ * +a*m(m —1)(a+ 1 — a)™ 2
On simplifie (z(zg'(x)))(a) = am + a*m(m — 1).

On remplace a par 1/n, et on factorise par m pour avoir :

(x(zg' (x)))(a) = % En réunissant nos deux égalités nous avons :

5 oMot s < T

4 i n?
i<m

Dans le cas ou f = f5 on a I’équation suivante :

Théoreme 7 (Cas de base pour [ = f5). Sous I’hypothése des contraintes suivantes :
— Quel que soiti < m, v; =1/m.
— Quel que soit k < n, P(X; = k) = 1/n (par soucis de simplification notons a = 1/n).
— Les X, sont des variables indépendantes

Ona: E(Dy,) = rm=l

m*xn

Démonstration. Par le théorémeon a:E(Dg)=nY foli/m)(T)a’(1—a)™ .

i<m

Par définition de fo : E(Dy,) = n Y. (i/m)*(")a’(1 —a)™ . On peut sortir m de la

i<m
somme : f 1 E(Dy,) = 55 30 (7)o’ (1 @)™ On reconnait notre somme connue,
i<m
grice au lemme précédent on a E(Dy,) = I X m(nj;;n—l)
En simplifiant :
n+m-—1
E(D/))= — "~ °
( f2) mEn

f=z~ 2%

4.2.3 Introduire une différence entre les entités.

Nous allons maintenant complexifier ce cas basique pour voir comment notre équation peut
évoluer. La premiere chose que nous allons supprimer est I’uniformité entre les entités. Pré-
cisément, nous allons considérer que la probabilité qu’une valeur soit affectée a une entité
dépend de I’entité . Ceci nous permettra, dans la suite, de pouvoir adapter nos équations aux
simulations qui préservent le degré. En effet, considérer que le degré des entités est fixée
c’est en quelque sorte fixer une probabilité d’étre affecté a une entité. Formellement on a le
théoreme suivant
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Théoreme 8 (Cas de base avec dépendance de I’entité). Sous [’hypothese des contraintes
suivantes :

— Quel que soiti < m, v; =1/m.

— Quel que soitk <n, P(X; =k)=ay (onay E Ret Y ar=1).

k<n
— Les X, sont des variables indépendantes
Ona:
fo: E(Dg) =32 (1~ (1—ax)")
k<n
fy: E(Df )=% ag(1+ag(m—1))
; X -
k<n
Démonstration. Nous avons exactement les mémes preuves que précédemment. ]

4.2.4 Introduire des valeurs différentes

Maintenant que nous avons regardé ce qui se passait avec des valeurs toutes identiques, nous
allons considérer le cas plus général ol les valeurs peuvent varier, mais sont connues. Si on
replace cela dans le contexte de la a-diversité ceci nous permettra de faire varier les degrés
des nceuds de départs ainsi que la pondération des liens. Dans ce cas, le cas de f, n’est pas tres
intéressant puisqu’il ne s’intéresse pas aux valeurs. Nous allons donc nous focaliser sur fQ.

Théoreme 9 (Des valeurs distinctes). Sous [’hypothése des contraintes suivantes :
— Quel que soiti < m, v; € R. (ot Y v; = 1).
<m
— Quel que soitk <n, P(X; =k)=ay (ona, € Ret > ap=1).
k<n
— Les X, sont des variables indépendantes

Ona:E(Dy) =3 a (Z v® +ap(l— vf))

k<n <m <m

Démonstration. Soit k < n, reprenons la définition de Yy, : Yy, = > vl x,—.

i<m
Donc Z Yk2 = Z Z Z Uivj]lXi:lej:k-
k<n k<ni<m j<n
Ainsi par linéarité de I'espérance F(>_ V) = > > Y v, P(X; =k, X; = k).

k<n k<ni<m j<n
Or, pour k < n, P(X; = k,X; = k) = aj, sii = j et ai sinon.

Donc E(S"V2) = S apv2+ S S wwjdl)

k<n k<n i<m <m j<mAjF#i

4. Nous avons aussi essayé d’étudier fi mais son étude était plus compliquée.
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En factorisant par rapportday ona F(>. Y2) = D ap | D v +ar D (v Y. v))

k<n k<n <m <m j<mAj#i
Ainsi
2 2
E(Df2) = E Qg E V; —I—ak(l — E V; )
k<n <m <m

4.2.5 Influence de la redondance

Pour finir nous allons nous intéresser a la supposition d’indépendance des X;. Cette supposi-
tion signifie qu’il n’y a en quelque sorte pas de mémoire dans la facon d’associer des valeurs,
c’est-a-dire que le fait d’associer une valeur a une entité n’influence pas le choix de I’entité
suivante. Nous allons regarder ce qui se passe si I’on contredit cette supposition. Nous utili-
sons le terme redondance car on va considérer qu’il est plus probable d’associer une valeur a
une entité si on en a déja associé une. Pour donner une intuition dans le contexte de la diver-
sité dans I’écoute musicale vue auparavant, cela reviendrait a prendre en compte la probabilité
d’écouter un titre appartenant a une catégorie déja considérée par 1’utilisateur.

Théoreme 10 (Cas avec redondance.). Sous [’hypothese des contraintes suivantes :
— Quel que soiti < m, v; € R. (ot Y v; = 1).
<m
— Quel que soitk <n, P(X; =k)=ay (onay E Ret > ar=1).
k<n

— Quel que soitk <n, P(X; =k ANX; =k) = apf (ou i € R)

Ona:ED;) =Y a (Z v+ Be(1— vf))

k<n <m <m

Démonstration. Comme pour la preuve du théoréme 9 on a :
k<n k<ni<m j<n

Or, pour k < n, P(X; =k, X; = k) = a;, sii = j et a; [} sinon.
Donc E(>. V2 = Y (> apvi®+ > >0 vvjarf).

k<n k<n i<m i<m j<mAj#i
En factorisant par rapportday ona F(>. V) = D ap | DS v+ 5 Do (i >0 v))
k<n k<n <m <m J<mAjFi
Ainsi
E(Dp,) =Y ar | Y v’ +Be(1 =D v
k<n i<m i<m
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4.3 ETUDE DE LA SATURATION : PERTINENCE DES MODELES PROPO-
SES.

Nous allons nous appuyer sur ces différents résultats pour étudier I’impact des différentes hy-
potheses sur la diversité et mettre cet impact en perspective avec la diversité observée sur nos
jeux de données. Pour cela, nous allons reprendre la courbe présentant 1’évolution de la diver-
sité¢ d’écoute des utilisateurs (figure 4.3)) et la comparer a celle issues des différents modeles
issus des théoremes [6] a [I0} Cette confrontation entre la diversité observée dans les jeux de
données et celles issues de modeles théorique va ainsi permettre d’identifier plus précisément
quels sont les éléments incorporés dans les modeles qui sont le mieux a méme de reproduire
une diversité réelle. Cette démarche permet ainsi de fournir des éléments explicatif a la (non)
diversité observée et analysée dans le chapitre [3] Notons que, par souci d’homogénéité, nous
avons choisi d’analyser 1’évolution de la diversité en fonction du degré (ce qui correspond
dans notre cas au volume d’écoute d’un utilisateur) en prenant le cas de la diversité d’ordre 2.
L’un des points d’attention dans ce qui suit est la question du phénomene de saturation mis en
évidence section [3.3] C’est cette évolution qui va constituer I’élément clef pour évaluer a quel
point la diversité induite par les modeles est réaliste ou non. Notons que pour la 2-diversité
1

nous allons regarder ———.
g E(Dy,)

) — reel 0] — reel
3 5 124
O 150+ o
O ]
o o
o] © 101
N 100 o~
N} NJ}
= =
v 9 8
O 501 [J]
2 2
o [a]
6 4
0 50 100 150 200 0 20 40 60 80 100 120 140
Degré Degré
(a) Million Song Dataset (b) Amazon Dataset

FIGURE 4.3 — Evolution de la 2-diversité d’écoute des utilisateurs.

4.3.1 Ecouter les tags de maniére uniforme.

Commencons par un modele tres naif et supposons que les utilisateurs sélectionnent des styles
de musique de maniere uniforme. La diversité attendue dans cette situation est décrite par
I’équation donnée par le théoréme [7|dans laquelle m correspond alors au degré de 1’ utilisateur

et n au nombre de tags. = 2% En comparant I’évolution de la diversité attendue

1
E(Dy,) = ntm—1°
par le modele a celle observée en pratique (figure [4.4)), on peut remarquer que le phénomene
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FIGURE 4.4 — Etude du phénomene de saturation 2 partir du modele de base (baseline)

de saturation est déja visible (méme s’il reste tres 1éger) dans ce cas tres idéalisé. En revanche,
le seuil de saturation est nettement plus élevée (elle tend vers le nombre de tags) que celle
observée, qui stagne autour de 150 (resp. 30) dans le cas de MSD (resp. Amazon). Notons que
nous pouvons remarquer ¢a directement sur 1’équation a n fixé : 24 éfz) = A mssen. llest
intéressant de voir que dans ce cas totalement idéalisé il y a déja ce phénomene de saturation.

Cependant sa limite est exactement le maximum possible : le nombre de tags.

En partant de ce modele de référence, nous allons maintenant intégrer dans le modele dif-
férents éléments afin de se rapprocher le plus possible d’une situation réaliste, en suivant la
progression faite pour établir les théoremes [6] 2 [9] Ceci va nous permettre de jauger de 1’in-
fluence de chacune des hypotheses sur la diversité observée. Ainsi, nous allons successivement
étudier I’influence de la différentiation des entités (sous sectiond.3.2)), de la différentiation des
valeurs (sous section [4.3.3)et de la redondance (sous section [4.3.4)) au regard de nos jeux de
données.

4.3.2 Conserver un biparti, générer un autre.

Supposons tout d’abord que la structure relationnelle entre utilisateur et titre soit conservée
mais que les tags associés aux titres soient choisis aléatoirement. Il existe deux manieres d’ef-
fectuer I’appariement entre titre et musique : Soit nous conservons le degré pondéré de chaque
musique, soit nous conservons la pondération de chaque lien partant de cette musiqueﬂ Nous
appellerons la premiere génération degré 2, 3 et la deuxieme pondération 2, 3.

Dans les deux cas nous avons un ensemble de valeurs qui évolue, nous sommes donc dans le

cas du théoreme ﬂ (sans variation de I’entité) qui établit que la diversité attendue est E(%f) =
2

5. Pour cette étude nous avons utilisé la pondération des liens 2 — 3 sur MSD liée a la force des tags
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FIGURE 4.5 — Etude du phénomene de saturation 2 partir des modeles de conservation du
degré et de la pondération

~1
(Z vl +a(l— Y vﬂ)) . Il nous faut déterminer dans les deux cas quelle est la suite
i<m i<m

(vi)-

Il nous faut introduire quelques notations : Pour v un utilisateur de degré d,, = dj ,(u), consi-
dérons la suite (si)r<q, des musiques composant son voisinage (£ 2(u)). Pour k£ < d,,, on
peut noter d, = dj 3(sx), et de la méme maniére on a (t])j<q, I'ensemble des tags compo-
sant son voisinage (Es3(u)). Regardons maintenant la pondération des liens concernés. Pour

w2 3(sk,t),)
di12(sk)

: _ wi2(u,8k) J_
k < d, et j < dj notons x = T(u)’“etyk =
Pour la génération degré 2, 3, pour chaque musique s; (ot k < d,,), on crée dj, liens, tous de
pondération 1/dy. Chaque lien sera pris en compte par la marche aléatoire une fois ayant pour

valeur xy * dj. Ainsi (v;) = ((xy, * dk)j<dk>k<d :

Pour la génération pondération 2, 3, pour chaque musique s, (ou k < d,), on a dj, liens dont la
j¢me pondération (pour j < d},) est égale é.yi . Chaque lien sera pris en compte par la marche

aléatoire une fois ayant pour valeur zy, * y;. Ainsi (v;) = ((z), * y}) dk)k<d .
u

Nous avons tracé I’évolution des diversités associées a ces deux variantes du modele sur la
figure ﬁ Nous voyons aussi que nous avons encore un phénomene de saturation mais que
la limite semble plus faible que celle de I’équation simple. Enfin nous pouvons voir que les
deux nouvelles courbes sont tres proches, ce qui montre|Z| que ces deux facons de simuler sont
assez proches. Cependant on reste tres loin de la limite observée.

Pour nous intéresser plus a cette limite nous pouvons regarder le comportement de nos équa-

tion 2 I’infini. Supposons que > v?—0 (ce que 1’on peut prendre comme premiére approxi-
i<m

6. Par symétrie avec les autres sections, nous avons tracé cette évolution par rapport au degré, méme si
I’équation ne dépend pas exactement du degré
7. sur MSD, puisque sur Amazon il n’y a pas de pondération 2 — 3

7
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mation) on a E(é ;= (Z vit+a(l— Y vﬂ)) ———= =n. Lalimite de ) v} étant
f2 i<m i<m i;mvi—%) i<m

légerement plus haute que 0 nous avons une saturation un peu plus basse que n.

4.3.3 Prendre en compte le degré des tags.
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FIGURE 4.6 — Etude du phénomene de saturation a partir de modeles qui prennent en compte
ou non le degré des tags.

Dans la perspective de proposer un modele encore plus réaliste, nous allons maintenant prendre
en compte le degré des tags. Nous avons vu que les tags ont des volumes d’écoute tres diffé-
rents. Par exemple le rock a un volume 6 fois plus élevé que celui du metal. Ce qui signifie qu’il
y a 6 fois plus de chance qu’un titre écouté soit du rock plutdt que du metal. Ce phénomene
est d’autant plus important que 1’on se souvient de la grande hétérogénéité des degrés (et vo-
lumes) des tags (voir figure[3.1)). C’est ce que nous allons intégrer ici. Dans notre formalisme
cela revient a donner des probabilités plus grandes a certaines entités. Nous avons fait cela a
partir du théoréme [8 puis dans le théoréme [9 Nous allons donc regarder comment se com-
portent nos trois premieres équations quand on integre ce phénomene (nous 1I’avons nomlmé

variable). Nous avons donc les deux équations suivantes : E(%f) = (> M) et
2 k<n

-1
E(+f2) = (Z a (2 vi? +ap(l— Y vﬂ))) . Dans les deux cas il faut déterminer la

k<n i<m <m
probabilité de tomber sur une entité. Fixons un tag ¢, notons d son degré et v son volume,

notons aussi sy la somme des degrés de tous les tags et s, la somme des volumes de tous les
tags. Pour 1’équation de base, on imagine que les liens sont mis directement entre les utilisa-
teurs et les tags. La probabilité (a) d’€tre associé a une entité représentée par le tag ¢ est donc
a = v/s,. Pour les deux équations précédentes, on associe les nceuds de la couche 2 avec
ceux de la couche 3 donc la probabilité d’associer a une entité la valeur a = d/s,. Prendre en
compte le degré ou le volume des tags est une bonne maniere de prendre en compte ce que
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nous pouvons appeler la popularité des tags. La courbe représente donc 1’évolution de
ces six équations en fonction du degré. Nous voyons qu’il y a une nette différence entre les
trois courbes prenant en compte la popularité des tags et les trois autres, les modeles prenant
en compte la popularité. En effet les équations prenant en compte la popularité des tags sont
beaucoup plus proches de la diversité observée que les autres. Ce qui montre que la popu-
larité des tags influence plus fortement nos indicateurs de diversité que les autres éléments
considérés dans les modeles jusqu’a présent. Notons que la popularité des tags est déja une
conséquence de la maniere dont les utilisateurs écoutent leurs musiques. Mais il est intéressant
de séparer les phénomenes pour une meilleure compréhension.

Regardons, comme précédemment la limite de nos équations :

— 1’équation basique :

1 ak(1+ak(m— 1)) -1 9
o~ - =10

k<n i<m k<n

— Les équations pour la couche 2 — 3 :

-1 -1

Df Zak ZUZ + ag 1—2@1 W Zai

2 k<n <m <m i k<n

Notons que cette limite est la 2-diversité des degrés (ou volumes) des tags. Sur nos jeux de
données elle vaut approximativement 27 sur Amazon et 215 sur MSD. Comme précédemment

nos limites sont un peu plus faibles puisque > v? tend vers une limite plus faible que 1.
<m

Puisque nos trois nouvelles courbes sont trés proches, nous allons simplement en garder une

pour la suite. Prenons la pondération 2 — 3 variable (avec dépendance du degré).

Notons aussi que dans le cas de la génération qui conserve le degré nous avons un modele
tres semblable au configuration model (sur les parties 2 — 3). Il y a cependant une différence,
certes les degrés entre la couche 2 et la couche 3 sont fixés (donc exactement les mémes que
sur le graphe de départ), mais les degrés de la couche 3 ne le sont pas. Ils restent proches du
degré du graphe départ et pour un tag fixé, son degré moyen sur tous les graphes générés est
égal a son degré sur le graphe de départ. Nous avons aussi vérifié que la courbe représentant
le configuration model était tres proche de la courbe de 1’équation 2 — 3 degré variable.

4.3.4 Introduire de la redondance.

Maintenant que la diversité attendue dans nos modeles est proche de celle observée en pra-
tique,nous allons ajouter un dernier phénomene. Comme dans la sous section4.2.5| nous allons
considérer que si une valeur est associée une entité, une autre valeur aura plus de chance de
I’étre elle aussi a cette entité. Pour notre exemple, nous allons considérer qu’une personne qui
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FIGURE 4.7 — Etude du phénomene de saturation 2 partir du modéle contenant de la redon-
dance

a écouté du rock a plus de chance de réécouter du rock qu’autre chose. Nous avons vu grace
au théoreme [I0|que nous avons I’équation suivante :

Df = (D a | Do+ 81 =D v

2 k<n <m i<m

-1

Pour chaque indice £ représentant un tag ¢, la valeur de [3; est la probabilité de réécoute de
ce tag. Il y a plusieurs facons de considérer cette probabilité, nous avons choisi de la calculer
globalement : Nous regardons le nombre 7 de chemins issus du méta-chemin 3 — 2 — 1 —
2 — 3 qui partent de ¢, parmi ceux la il y en a n qui reviennent vers ¢ (sans compter le
retour par le méme chemin). Ainsi pour ce tag 3; = **. Sur nos données, nous ajoutons une
nouvelle équation a notre étude de la saturation en regardant la figure d.7] Nous voyons que
notre nouvelle courbe est encore plus proche de 1’équation observée. Nous regardons encore
une fois la limite de cette équation

-1 -1

ﬁb)z S ap | Y v+ A1 =D v SRR > aB

k<n <m <m i<m k<n

Sur nos deux jeux de données, cette somme est égale a 164 sur MSD et 14 sur Amazon. Comme
précédemment ces limites sont un peu plus hautes que les limites des courbes puisque . v?

<m
ne tend pas exactement vers 0.

4.3.5 Influence du degré des utilisateurs dans la diversité.

Intéressons nous maintenant au terme » . vZ. C’est le seul terme qui dépend encore du nceud
<m
de départ. Comme il ressemble a un terme que 1’on aurait pu obtenir avec nos indicateur il
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rentre aussi dans notre formalisme. Nous pouvons donc calculer son espérance. Notons ce
terme D pour ne pas le confondre avec I’équation précédente.

Il y a plusieurs choix a faire par rapport a ceux que I’on a fait précédemment, que nous n’allons
pas détailler. Mais nous avons une équation nous donnant une approximation. Prenons le cadre

du théoreme [0l :
E(D) = Z ag Z’Uz‘2 + ak(l — Z’Uﬂ)
k<n i<m i<m
Ici notre équation n’est pas exactement la bonne puisqu’on n’a pas un ensemble de valeur fixes.
Cependant on peut quand méme arriver a approximer le F(D) avec les degrés moyens des
différentes couches et le degré de I’ utilisateur de départ. Nous avons tracé cette approximation

0.301 — reel 0.201 — reel
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FIGURE 4.8 — Comparaison entre la somme des v? et son approximation.

en jaune (et en point) par rapport 2 D : la somme observée des v? sur la figure Nous
voyons que notre courbe colle bien avec le D observé. Ce qui nous motive a remplacer D par
son espérance dans 1’équation de redondance, nous appelons cette nouvelle courbe redondant
approximé et la tracons dans la figure[4.9] I n’y a pas une trés grosse différence entre les deux
courbes.

4.3.6 Expliquer la diversité.

Grace au travail de cette section, nous avons pu identifier différents parametres de nos équa-
tions qui influence fortement les score de diversité d’écoute des utilisateurs. Ces parametres
peuvent étre vus comme des ingrédients qui expliquent la (non) diversité des utilisateurs. Nous
en avons identifié trois :

— les ay : exprimant la popularité des tags,
— le degré de I'utilisateur (visible dans D),

— les [ exprimant la redondance d’écoute des utilisateurs en fonction du tag.
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FIGURE 4.9 — Etude du phénomene de saturation 2 partir de modéle redondant approximé ou
non

4.4 GENERATION DE GRAPHES ALEATOIRES A PARTIR DE LOIS DE
DISTRIBUTION DONNEES.

Pour terminer ce chapitre dédié aux modeles, nous allons approfondir 1’analyse des indica-
teurs proposés en nous éloigant un temps des données empiriques pour considérer des modeles
reproduisant des propriétés fixées (et non des structures relationnelles fixées comme aupara-
vant). Plus précisément, nous allons nous interroger sur le poids de propriétés structurelles des
graphes dans la mesure de la diversité. Pour ce faire, nous allons considérer plusieurs proprié-
tés liées a la distribution des degrés (uniformes, hétérogenes, homogenes, ...) et analyser la
diversité de graphes respectant ces propriétés.

4.4.1 Un formalisme et un algorithme pour construire des graphes aléa-
toires.

Dans la science des réseaux, et particulicrement dans notre these, la distribution des degrés
des nceuds est une propriété qui s’avere fondamentale. En effet connaitre la distribution de
degré des nceuds d’un graphe nous donne beaucoup d’informations sur sa structure et nous
avons vu, tout au long de notre étude, a quel point le comportement de nos indicateurs est for-
tement dépendant de cette propriété. Nous avons donc décidé de générer des graphes a partir
de distributions de degrés pré-déterminées. Plus précisément, et étant donné quatre distribu-
tions de degré (di 2, da,1,d23 et ds ), il s’agit d’étudier la diversité issue d’un graphe triparti
choisi aléatoirement uniformément parmi I’ensemble des graphes tripartis respectant ces dis-
tributions.

Afin de limiter le champ d’analyse nous allons nous concentrer sur I’une des diversités que
nous avons déja considérée précédemment, a savoir la 2-diversité mesurer a partir du méta
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chemin 1 — 2 — 3 et nous allons étudier la moyenne de cette diversité sur I’ensemble des
graphes générés.

4.4.1.1 Construire un graphe a partir de distributions de degrés.

Pour créer ces graphes nous construisons séparément et de la méme maniere deux graphes bi-
partis (5; celui entre les couche 1 et 2 et By celui entre les couches 2 et 3) qui formeront notre
graphe triparti. Prenons deux distributions de degrés x (utilisées pour fixer les degrés d; o) et
y (utilisée pour fixer les degré d5 ;). Nous n’allons pas adopter le méme comportement avec
x et y. En effet nous allons fixer pour chaque nceud de la couche 1 son degré correspondant
dans la distribution x, et puis pour chaque lien partant de ce nceud, nous allons fixer grace a y
une probabilité de se lier a chaque nceud de la couche 2. Ceci est une facon détournée d’im-
poser les degrés de la couche 2. En effet plus la probabilité de tomber sur un nceud est grande
plus le degré de ce nceud sera grand. Mais il sera grand en espérance et non fixé a une valeur
donnée. Nous choisissons ce paradigme pour plusieurs raisons. Premie¢rement il nous permet,
de donner une chance aux nceuds de la couche 2 de ne pas €tre atteints (d’avoir un degré nul).
Ceci nous permet d’étre au plus proche des graphes observés, il arrive que des musiques ne
soient pas écoutées par exemple. Cela nous demandera de traiter ces noeuds (impasses) a part,
pour les supprimer de notre jeu de données, ce qui nous oblige a les pré-traiter comme sur
des données classiques. De maniere similaire cette fagcon de faire nous permet aussi de ne pas
borner le degré des nceuds, ce qui empéche des effets de seuil. Deuxieémement il nous permet
d’avoir plus de graphes possibles pour des distributions fixées en se donnant une liberté par
rapport a la distribution y. Avoir plus de graphes possibles est une maniere de stabiliser les
moyennes que nous allons faire par la suite. Troisiemement, cette maniere de faire permet de
se rapprocher de la facon dont nos graphes analysés se construisent. En effet nous pouvons
ici considérer que ce sont les noeuds de la couche 1 qui dirigent la fagcon dont se créent les
liens. En pratique, nous avons par exemple les utilisateurs qui choisissent les musiques qu’ils
écoutent. Par ailleurs, comme nous le verrons dans les exemples du chapitre suivant, ce sont
les ONG qui décident des pays dans lesquels ils s’implantent, des émissions qui invitent des
personnalités, des reviewers qui sélectionnent un objet etc.

Ainsi, formellement, pour ce graphe biparti nous fixons deux distributions z, y représentant
respectivement la distribution de degré d; o et la distribution de probabilité qui associe a
chaque nceud de la couche 2 la probabilité qu’un lien partant de la couche 1 arrive sur ce
nceud. Le principe décrit ci-dessus permet donc de générer un graphe biparti (53;) respectant
les distribution d; > et da; et, de la méme maniere, un second graphe biparti (B5) respectant
les distributions d; 3 et ds ». En fusionnant les deux graphes bipartis obenus, nous obtenons un
graphe triparti respectant les quatre distributions. Pour résumer nous avons un algorithme qui,
a partir de 4 distributions, nous construit un graphe choisi uniformément parmi les graphes qui
respectent ces distributions.
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4.4.1.2 Caractériser les distributions : 3 familles possibles.

Maintenant que le principe est posé, il nous reste a déterminer quelles distributions nous al-
lons considérer pour les quatres distributions de degrés. En particulier, il nous faut choisir
entre considérer une distribution homogene (tous les individus ont a peu pres les mémes pro-
portions) ou une distribution hétérogene (il y a une grande diversité dans les proportions). En
ce qui concerne les distributions homogenes, elles seront déterminées dans la suite par une loi
normale (gaussienne) a deux parametres, sa moyenne 4 et sa variance o. En ce qui concerne
les distributions hétérogenes, elles seront elles définies par une loi de puissance (de parametre
a). Enfin, et dans le but de compléter ces deux cas extrémes par un troisieme type de distribu-
tion, nous allons considérer également par la suite une loi uniforme, simplement définie par
ses bornes (a et b). Avec ces trois familles nous avons une base intéressante pour faire varier
les propriétés des graphes aléatoires que nous allons analyser.

4.4.2 Evaluer le score de diversité selon 4 types de distributions de degré.
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FIGURE 4.10 — Moyenne de la diversité-2 (1,2,3) selon les distributions utilisées

Nous pouvons ainsi regarder comment la 2-diversité moyenne 1,2, 3 se comporte selon les 4
distributions que nous fixons. Fixons d’abord des parametres arbitraires pour les 3 familles :

— a = —1.2 pour nos lois de puissance,
— =10 et ¢ = 1 pour nos lois normales,

— a = 1 et b = 10 pour nos lois uniformes.
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Ainsi nous avons trois lois possibles pour chacune des 4 distributions ce qui nous donne 3* =
81 possibilités. Il nous reste a fixer la taille des couches c’est-a-dire un triplet de trois nombres
entiers nq, no, ng définissant respectivement le nombre de nceuds des couches 1, 2 et 3 . Nous
avons tracé ces 81 points sur la figure pour deux triplets de tailles (1000, 10000, 100000)
(figure et (100000, 10000, 1000) (figure . En abscisse nous avons les noms des
familles des deux distributions permettant de construire le biparti B; et en ordonnée ceux qui
permettent de construire le biparti By. "p" représente la loi de puissance, "n" représente la loi
normale et "u" représente la loi uniforme. Les points encadrés seront analysés dans la section
suivante. La taille des points (donnée explicitement par le nombre étiqueté pour chaque point)

est la 2-diversité moyenne suivant le chemin 1 — 2 — 3.

Nous remarquons tout d’abord qu’il a tres peu de différence selon I’ ordre du triplet n1, 15, n3.Nous

avons analysés les six permutations possible (non montré ici) et les résultats sont similaires.
Méme en divisant par 10 ou 100 la taille de toutes les couches nous n’avons pas vu de chan-
gement dans les résultats (seulement dans les ordres de grandeurs).

Ensuite nous pouvons voir que les lignes sont plus constantes que les colonnes. Ce qui signifie
que I'influence du biparti B, sur notre score de diversité est plus forte que celle du biparti
B;. Ceci confirme ce que nous avons pu remarquer sur nos jeux de donnés : la structure de la
couche d’arrivée est plus influente que celle de la couche de départ.

Regardons maintenant les différences entre les familles. Sans surprise plus nos distributions de
degré sont homogenes, plus nos scores de diversité sont élevés. Notons que les lois uniformes
et normales jouent un role symétrique en terme d’homogénéité selon qu’elles soient premiere
ou deuxieme du couple. En effet pour que la distribution de degré soit trés homogene il faut
qu’elle suive une loi normale. Mais pour que la probabilité de liens amene a une distribution
de degré homogene il faut que la probabilité de liens suive une loi uniforme, puisqu’il faut
que chaque lien ait la méme probabilité d’arriver sur chacun des nceuds. Ainsi les lignes et
colonnes étiquetées n, u sont celles qui génerent des graphes de plus forte diversité moyenne.
A P’inverse les lignes et colonnes étiquetées p, p ou p, n correspondent 2 des graphes de faible
diversité moyenne.

4.4.3 Faire évoluer un parametre avec des familles fixées.

Analysons maintenant certains de ces points en particulier en faisant varier un des parametres.
Regardons quels points pourraient nous intéresser. Nous avons vu dans les sections précé-
dentes que le degré et le volume des nceuds la couche de départ de notre chemin influencaient
fortement nos indicateurs utilisant ce chemin. Nous pouvons dans notre cas le controler en
fixant les degrés constants 1, 2, et 2, 3. Ainsi chaque nceud de la couche 1 aura le méme degré
(1,2) et le méme volume (1,2, 3). Pour notre étude nous allons fixer le degré d; » a 10 et le
degré d, 3 a 5. Ainsi nous n’étudierons que des nceuds de départ (couche 1) qui auront un degré
de 10 et un volume de 50.

Notons que fixer ces degrés constant a une valeur c revient dans notre formalise a fixer deux
distributions normales avec une moyenne égale a c et une variance tres faible. Nous avons donc
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déja fixé deux distributions (la premiere et la troisieme). Il nous reste a fixer les deux autres,
dont ’'une des deux variera selon un parametre. Une bonne facon de faire varier I’homogé-
néité d’une distribution est de faire varier le parametre a de la loi de puissance. Nous ferons
varier ce parametre entre —2 (tres hétérogene) et —1 (plus homogene). Pour la derniere dis-
tribution nous allons fixer aussi deux cas possibles : un cas parfaitement homogene avec une
distribution uniforme et un cas hétérogene avec une loi de puissance (de parametre a = —1.2).
Nous avons donc pu tracer ces deux cas pour deux cas différents : quand le parametre varie
pour construire le biparti B, (figure @.T1)) et quand il varie pour construire le biparti B, (fi-
gure 4.12)). Nous avons encadré dans la figure 4.10b] les points qui correspondaient a nos 4
figures. La figure .1Tb] et la figure [4.12b] correspondent au méme point puisqu’il y a deux
lois de puissance, nous faisons varier le parametre du biparti 5, pour la premiere et du bi-
parti By pour la seconde. Nous avons fait cela sur la figure 4.10b| puisque nous avons pris les
mémes tailles de couches (100000, 10000, 1000), en se basant sur les rapports entre les ordres
de grandeurs sur MSD ou Amazon. Sur chacune de ces figures nous avons tracé la diversité
moyenne des nceuds en bleu (trait plein) et en plus, pour regarder la fagon dont ces scores sont
répartis entre les individus, nous avons tracé différents percentiles (le percentile 20 en ronds
orange, la médiane en triangles verts et le percentile 20 en carrés rouges).

ersité-2 (1,2,3)
Diversité-2 (1,2,3).

Dive

o

-2.0 -18 -16 -14 -12 -1.0 -2.0 -18 -16 -14 -12 -10
Parametre de Ia loi puissance. Parametre de la loi puissance.

(a) Avec une affiliation 3, 2 uniforme (b) Avec une affiliation 3, 2 en loi de puissance

FIGURE 4.11 - Différents percentiles de la diversité-2 (1,2,3) en fonction de la facon de
construire la couche 1, 2

Pour y voir plus clair, prenons le vocabulaire de I’exemple de la base de données MSD :
des utilisateurs écoutent des musiques qui sont taguées. Nous fixons le nombre de musiques
écoutées par les utilisateurs a 10 et le nombre de tags qui caractérisent une musique a 5. Et nous
étudions comment I’hétérogénéité dans la facon dont les musiques et les tags sont sélectionnés
influence la diversité d’écoute des tags.
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ersité-2 (1,2,3).
ersité-2 (1,2,3).
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Parametre de la loi puissance.

(a) Avec une affiliation 2, 1 uniforme (b) Avec une affiliation 2, 1 en loi de puissance

FIGURE 4.12 - Différents percentiles de la diversité-2 (1,2,3) en fonction de la facon de
construire la couche 2, 3

La figure #.1Ta nous montre qu’un utilisateur peut augmenter sa diversité d’écoute en homo-
généisant sa facon de sélectionner sa musique : c’est-a-dire en mieux répartissant ses choix de
musiques. Ceci est le cas quand la fagon dont les musiques sont taguées est uniforme. En effet
la figure @.11b] nous montre que lorsque les musiques sont taguées de fagon hétérogene, le
fait de choisir un panel de musiques plus hétérogene n’améliore que peu la diversité d’écoute.
Ceci est visible puisque d’abord 1’échelle est plus faible, ensuite la courbe est beaucoup plus
variable et enfin I’effet d’augmentation de la diversité par rapport au parametre a vu dans la
figure B.1Ta n’est que trés peu visible ici. La figure 4.12a nous montre qu’on peut augmen-
ter la diversité d’écoute des utilisateurs en homogénéisant la facon d’associer des tags aux
musiques. Cette évolution est encore plus lisse que sur la figure d.11a] les percentiles étant
aussi plus centrés sur la moyenne. Cette évolution est rendue plus difficile si la facon dont les
utilisateurs sélectionnent leur musique est hétérogene, comme on le voit sur la figure §.12b

Pour résumer, nous avons regardé a quel point il était possible d’améliorer le score de diversité
d’un individu en améliorant I’homogénéité globale du systeme ou alors I’homogénéité de cet
individu. De plus nous avons encore constaté que nos score de diversités étaient plus fortement
influencés par la structure du deuxieme biparti plutdt que par celle du premier.
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4.5 CONCLUSION

Cette section consacrée aux modeles a été 1’occasion de montrer L’intérét de la modélisation
pour trois perspectives. Tout d’abord, elle permet de normaliser les indices bruts de diversités
(section et donc de permettre une meilleure interprétation de leur valeur relative. Ensuite,
nous avons vu que les résultats analytiques issus des différents modeles proposés permettaient
de fournir des indications sur les observations faites sur les jeux de données empiriques (sec-
tion 4.2] et section {.3)). Enfin, en dépassant le contexte purement empirique et en considérer
des lois de probabilités caractéristiques en lien avec la génération aléatoire de graphe, il a été
possible d’approfondir la compréhension des propriétés structurelles qui influencent le plus la
diversité dans les graphes tripartis (section 4.4). Nous avons ainsi pu montrer empiriquement
que trois phénomenes en particulier permettent de reproduire la (non) diveristé observée sur le
comportement des utilisateurs : la popularité hétérogene des tags, la redondance dans 1’écoute
des titres musicaux et le degré des utilisateurs. Finalement avec trois phénomenes (popularité
des tags, redondance d’écoute, degré des utilisateurs) nous arrivons a coller au comportement
moyen des utilisateurs. Enfin, dans le but de sortir du cadre purement empirique, nous avons
proposé 1’étude de graphes générés suivants des lois de distribution de degrés en considérant
trois lois caractéristique (uniforme, homogene, hétérogene) et avons ainsi précisé I’impact de
ces caractéristique sur les diversités observées.

A noter que ce chapitre est en partie publié dans le journal Information Processing & Mana-
gement (version disponible ici [[73]).



Chapitre

Au dela de I'analyse statique des
graphes tripartis.

Les trois précédents chapitres nous ont permis de détailler le coeur de notre étude : ce que notre
méthode est capable d’apporter lorsque nous avons des données sous forme de graphe triparti
statique. Dans ce chapitre nous allons dépasser cette vision pour montrer ce que nos méthodes
peuvent apporter dans un cadre plus général ou dans des cadres particuliers. Cette partie nous
permet aussi de regarder d’autres jeux de données, ou les types d’entités sont différentes et de
voir comment peuvent s’interpréter nos indicateurs dans des cas concrets.

Tout d’abord nous allons regarder comment la dimension temporelle ainsi que la diversité re-
lative s’analysent sur un jeu de données concernant les personnalités invitées dans les médias
et a la radio (section [5.1)). Puis nous regarderons sur un jeu de données représentant 1’implan-
tation des ONG dans le monde, ce que nos indicateurs peuvent apporter quand le nombre de
couches est plus grand que 3 (section[5.2).

Nous allons étudier la diversité des personnes invitées a la radio et a la télévision. Ce contexte
va nous permettre d’illustrer comment prendre en compte 1’aspect temporel dans 1’utilisation
de nos indicateurs. En effet, ici, en plus de savoir quelle personne a été invitée sur quelle
chaine, nous savons aussi a quel moment a eu lieu I’émission. Ce qui nous permet d’analyser
comment évoluent les abondances proportionnelles au cours du temps, et bien entendu la
diversité.

Nous allons d’abord présenter les données dans la section [5.1.1] et montrer comment nous dé-
finissons un graphe 4-parti a partir de celles-ci. Puis nous analyserons dans les sections [5.1.2]
et la diversité relativisée. Ensuite nous étudierons dans la section [5.1.4] ce que nous
apporte la dimension temporelle. Enfin dans la section [5.1.5] nous montrerons en quoi la di-
mension temporelle apporte de nouveaux points de vue sur la diversité relativisée. Notons que
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sur cette section nous abandonnons la diversité-2 pour se focaliser sur la 1-diversité. Ceci est
motivé par le fait que la diversité relative est a I’origine liée a la divergence qui est elle-méme
fortement liée a I’entropie de Shannon

Le jeu de données considéré dans cette section est constitué de 3 660 024 n-upplets décri-
vant chacun la présence d’un.e invité.e dans une émission de télévision ou de radio. Ce jeu
de données est collecté depuis 2012 par I’Institut National de l’Audiovisuelﬂ Chaque ligne
décrit I’invitation d’un invité a la télévision ou a la radio. Ces n-upplest contiennent 34 in-
formations précisant en particulier la date, I’heure, I’invité, I’émission, la chaine, ainsi que
des descriptions des invités, de I’émission, de I’animateur... Nous n’avons gardé que 5 de ces
informations : la date, la chaine, I’émission, le nom de I’invité et ce qui est appelé les qualités
de I’invité. Ces qualités décrivent pourquoi il est invité dans une émission de télévision ce qui
en général est résumé par son métier (journaliste, violoncelliste, homme politique etc). Ainsi
nous avons pu construire un graphe 4-parti composé de 471 qualités (couche 1), 92 765 invités
(couche 2), 6408 émissions (couche 3) et 118 chaines (couche 4).

Dans le chapitre précédent, nous avons regardé comment normaliser la diversité pour pouvoir
comparer la diversité de nceuds ayant des degrés différents. Nous avons alors mis en valeur
I’impact du degré sur la diversité. Ici nous allons mettre en valeur I’impact de notre catégorisa-
tion sur la diversité. Plus précisément : nous avons, jusque 1a, considéré qu’avoir une diversité
parfaite signifiait étre connecté a tous les noceuds d’arrivée de la méme maniere. Dans notre
exemple de consommation musicale, avoir une diversité parfaite revenait a consommer exac-
tement autant de rock, rap, techno etc. Or que se passe-t-il s’il y a beaucoup plus de rock que
de rap proposées a la consommation ? N’y a-t-il pas une consommation que 1’on pourrait dé-
crire comme plus diversifiée mais qui n’est pas totalement uniforme ? C’est dans cette optique
que nous allons étudier ce jeu de données. Nous allons nous intéresser pour le manuscrit a la
diversité 4 — 3 — 2 — 1, ¢’est-a-dire la diversité d’une chaine en fonction de la diversité de
qualité de ses invités. Pour cela intéressons-nous aux abondances proportionnelles obtenues
en suivant ce chemin. Les figures [5.1a] et [5.1b nous montrent respectivement celles que nous
avons obtenues pour france 4 et public sénat En plus de chaque proportion en "bleu" nous
avons représenté a sa droite (et en vert) la proportion qu’on obtient en partant de la totalité des
chaines (c’est a dire ’abondance proportionnelle collective). Nous pouvons voir par exemple

1. Nous avons vu que la 1-diversité et la 2-diversité sont fortement corrélées, tous les calculs et les courbes
auraient pu étre fait sur cet indicateur et sur les autres.
2. L’article suivant utilise ce jeu de données (https://www.inaglobal.fr/television/
article/invites—des-talk-shows—et-emissions—-de-divertissement-tous—les—-memes—-9796)
3. Nous n’avons affiché que les 15 plus grandes proportions (touchées globalement) par souci de lisibilité
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FIGURE 5.1 - Distribution d’abondances proportionnelles pour deux chaines de télévision

que si, dans le cas des deux chaines considérées, la grande majorité des invités sont des journa-
listes, cette impression est relativisée par le fait que la proportion de journalistes est en réalité
plus faible que celle des journalistes invités dans 1’ensemble des émissions. Nous pouvons
voir aussi que la proportion d’hommes politiques est forte chez les deux, mais beaucoup plus
faible que la globalité pour france 4 et beaucoup plus forte que la globalité pour public sénat.
Notre but est donc de regarder comment se comporte une distribution de proportion abondante
d’une chaine par rapport a la distribution globale. Notons qu’ici la distribution globale est celle
que I’on utilise pour la diversité collective. Pour cela nous allons utiliser la diversité relative
(définition [18). Cette diversité vient de la divergence de Kullback-Leibler. Pour comprendre
comment se comporte notre mesure de diversité, regardons son impact sur les abondances pro-
portionnelles. Pour une chaine notons < p > son abondance proportionnelle et < ¢ > celle
de I’ensemble des chaines. Chaque qualité d’invité ¢ est donc associée a deux proportions :

p; a partir de la chaine fixée et ¢; a partir de tout le monde. La 1-diversité relativisée de notre

o , 2_pixlog(pi/4i)
chaine est donnée : —2 ¢ .

Nous pouvons donc regarder ce qu’il se passe si nous regardons la distribution des < p; *
log(pi/q;) >. Nous avons regardé ces deux distributions pour les deux mémes chaines france 4
(figure[5.2a)) et public sénat (figure[5.2b). Ainsi lorsque p; > ¢;, ¢’est-a-dire que la proportion
de la tendance ¢ est plus grande que la proportion globale de la tendance ¢, la proportion
pixlog(pi/q;) est positive, a I'inverse, lorsque p; < g¢;, cette proportion est négative. Ainsi une
proportion positive (en bleu) indique une sur-représentation de la tendance sur cette chaine,
et une proportion négative (en rouge) indique une sous-représentation. Ceci nous permet de
mieux visualiser les différences entre chaque chaine et la globalité. Les hommes politiques
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FIGURE 5.2 - Distribution relativisée pour deux chaines de télévision

sont sous-représentés sur france 4 et sur-représentés sur public sénat et on a le phénomene
inverse pour les acteurs. Notons que 1’échelle sur la courbe représentant public sénat est plus
grande car les hommes et les femmes politiques y sont sur représentés.

Nous avons analysé ce que donne la 1-diversité relativisée dans ce contexte. La figure [5.3|
montre la 1-diversité relativisée par rapport a la 1-diversité. Comme il y avait une forte concen-
tration de points dans le carré hachuré (1-diversité relativisée inférieure a 2.5 et 1-diversité su-
périeure a 20) nous avons fait un zoom sur cette partie (figure [5.3b). Nous pouvons remarquer
que les chaines qui se démarquent par une grande diversité relativisée sont celles qui invitent
des personnalités de qualités différentes de celles invitées par la globalité des chaines. Par
exemple la chaine de radio bfm la radio de I’éco obtient un bon score de diversité relativisée,
ce que nous pouvons expliquer (en regardant les distributions relativisées) par le fait qu’elle
invite beaucoup plus de chefs d’entreprises que la globalité. De méme, comme nous 1’avons
vu précédemment france 4 invite un milieu plus artistique que le reste (chanteuse, chanteur,
humoriste) etc.

Notre diversité relative nous permet donc de voir en quoi une chaine se distingue des autres
en terme de qualité d’invité. Encore une fois ici, nos indicateurs (relativisés ou non) sont une
bonne fagon d’avoir une vision d’ensemble de phénomenes, que les distributions des abon-
dantes proportionnelles permettent de détailler.
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FIGURE 5.3 — 1-diversité relativisée par rapport a la 1-diversité des chaines.

Les résultats de diversité relative sont fortement liés a la facon de catégoriser les entités (ici le
lien entre un invité et sa qualité). En effet les choix faits pour la création de la base de donnée,
influencent fortement nos indicateurs. Ici, par exemple, le choix a été de genrer les qualités (on
distingue chanteur de chanteuse), mais aussi d’avoir une certaine précision dans la catégorisa-
tion (par exemple on distingue pianiste de violoncelliste). Si ces catégories étaient regroupées,
nous aurions des comportements d’indicateurs différents. Dans la suite, nous allons donner un
axe politique a nos données, car nous allons nous intéresser seulement aux hommes et femmes
politiques, et nous allons remplacer la couche qualité, par une couche tendance politique.

Nous voulons nous focaliser sur les hommes et femmes politiques pour regarder la couleur
politique des invités. Pour cela nous avons sélectionné seulement les invités étant qualifiés
comme homme ou femme politique et qui avaient été invités plus de 100 fois pendant notre
période (c’est-a-dire que leur degré 2, 3 est supérieur a 100). Ensuite nous avons récupéré leur
parti politique sur leur page Wikipédia. Sachant que certains politiques ont plusieurs partis, ou
changent de parti pendant la période, nous avons sélectionné le dernier parti noté sur sa page.
Puis nous avons assigné a chaque parti politique une tendance : L’extréme gauche rassemble :
FI’, ’Ensemble !”, 'NPA’, "PRG’, 'PCF’ et’LO’; la gauche : 'PS’ et ’EELV’; Le centre :
"MoDem’, ’LREM’, "UDI’, "LRC - Cap21’, "UDF’ et ’Résistons’ La droite : 'LR’ et "'UMP’;
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Enfin I’extréme droite est composée du 'FN’ et de 'RN’. Ceci nous donne un nouveau graphe
4-parti avec 5 tendances (couche 1), 877 invités (couche 2), 3950 émissions (couche 3) et 101
chaines (couche 4).

Il est clair que notre facon d’associer a un invité une tendance politique pourrait étre travaillée
avec une meilleure connaissance politique. Il est important de noter que cette catégorisation
influence fortement nos indicateurs de diversité.

Maintenant que nous avons présenté notre facon de construire une nouvelle couche 1, nous
pouvons revenir sur notre travail de relativisation de la diversité. Nous avons regardé les dis-
tributions relativisées de i-télé (figure [5.4a) et Ici (figure [5.4b)). Ceci nous permet rapidement
de voir des différences de profils, les invités d’i-télé ayant tendance a étre plus de droite, tandis
que les invités de Ici ont tendance a €tre plus dans le centre de I’espace politique.

o .
0.00

0.00 -
- h
-0.01

extreme-gauche gauche centre droite extréme-droite extréme-gauche gauche centre droite extréme-droite
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(a) Sur itélé. (b) Sur Ici.

FIGURE 5.4 - Distribution relativisée de deux chaines de télévision.

Nous pouvons ainsi afficher pour les grandes chaines leur diversité 1-relativisée par rapport
a leur 1-diversité classique (figure [5.5a)). Ici aussi nous avons extrait la partie inférieure de
cette figure (diversité relativisée inférieure a 1.075) pour les tracer sur la figure [5.5b Ainsi on
observe que France 3 Bretagne a une 1-diversité plus faible mais qu’elle s’éloigne beaucoup
de la facon d’inviter globale, alors que rt/ a une diversité assez forte, mais trés proche du
comportement global des chaines. Notons, grace a cet exemple, que deux scores de diversité
relativisée peuvent étre espérés selon que I’on veuille avoir une politique d’invitation proche
ou éloignée de celle de la totalité des chaines.
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FIGURE 5.5 - 1-diversité relativisée par rapport a la 1-diversité des chalnes

Cette diversité relative est un indicateur qui va prendre encore plus de sens quand nous al-
lons ajouter une dimension temporelle a nos données. En effet nous allons utiliser une infor-
mation que nous n’avons pas encore traitée : la date a laquelle une chaine invite un invité.
Concretement nous avons simplement découpé notre graphe en mois et nous n’avons plus un
graphe mais 143 graphes dont chacun représente un mois : du mois de janvier 2007 au mois
de novembre 2018. Il y a donc 12 années mais nous n’avons pas I’information pour le der-
nier mois de 2018. Ceci crée des difficultés, notamment parce que certains nceuds des graphes
sont présents seulement sur certains graphes car ils n’ont pas d’activité durant un mois. Ce-
pendant, pour notre étude, nous allons regarder les chalnes et particulicrement les grandes
chaines (celles qui invitent le plus de personnes), ce qui élude ce probleme car elles sont
toutes présentes dans tous les graphes.  Ainsi nous avons regardé 1’évolution des tendances
des invités sur notre période de 12 ans pour deux chaines france 2 (figure [5.6a) et france 3
(figure[5.6b). Nous avons sur ces figures pour chaque tendance (de gauche a droite : extréme
gauche en rouge, gauche en rose, centre en bleu clair, droite en bleu foncé et extréme droite en
noir) 1’évolution de leur abondance proportionnelle mois apres mois. Nous pouvons y voir par
exemple que les invités a tendance de droite (appartenant a des partis de droite) laissent place
au fil du temps a des invités a tendance de gauche qui sont ensuite remplacés par des indivi-
dus a tendance centriste. Nous pouvons aussi regarder globalement I’évolution des tendances
(figure des invités sur toutes les chaines. Nous retrouvons I’évolution des tendances qui
correspond aux alternances de gouvernement : il y a des pics d’invitations a droite, puis a
gauche et enfin au centre. Ceci suit clairement 1’alternance des gouvernements.
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FIGURE 5.7 — Evolution de la distribution et de la diversité des tendances

Nous pouvons maintenant nous intéresser a I’évolution des diversités qui correspondent a ces
tendances. Nous voyons cependant une grande variabilité dans nos distributions, ce qui ferait
une grande variabilité de notre diversité. Pour résoudre un peu ce probleme nous avons décidé
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que nous allons passer d’un découpage par mois a un découpage par année glissant sur les
mois. Précisément le premier graphe représentera la période allant de janvier 2007 a décembre
2007 compris, puis le deuxieme commencera a février 2007 et terminera en janvier 2008 etc.
Grace a cette méthode nous avons pu tracer (figure I’évolution par rapport au temps de
la diversité globale (en bleu), ainsi que celle de france 2 (en vert et points ronds), puis france
3 (en orange et points carrés). Nous pouvons tout d’abord voir une corrélation entre les deux
courbes, laissant a penser que la diversité est plus une affaire de conjecture temporelle que
de décision des chaines. En regardant 1’évolution globale de la diversité nous pouvons voir
effectivement que des pics de diversité correspondent au moment des élections. Ces pics sont
dus au phénomene d’alternance que nous venons d’exprimer. Mais aussi a la diversité plus
forte avant les élections qui augmente la part des "petites" tendances (extréme droite, centre,
extréme gauche). De plus on voit une tres forte diversité fin 2018 qui s’explique aussi par
une réapparition a la télévision du centre et de I’extréme gauche. Ceci est potentiellement
en partie impliqué par notre facon de catégoriser les invités. Ces deux pics d’invitations sont
par exemple dus a la forte présence de deux hommes politiques : Mélenchon et Macron. La
question est ont-ils réellement apporté de la diversité politique en amenant a la télévision de
nouvelles tendances (extréme gauche et centre) ou est-ce que c’est simplement notre facon de
les catégoriser ainsi qui crée cette nouvelle diversité ?

Maintenant que nous avons regardé la diversité temporelle d’une chaine nous pouvons nous
poser les mémes questions qu’au début de cette section : comment se situe la distribution
d’une chaine a un moment précis par rapport a la globalité. Ici pour I’exemple nous avons pris
le comportement de france 2 en 2013. Nous pouvons le comparer au comportement de france
2 tant sur toute la période (2007 — 2018), c’est ce que nous avons fait dans la figure
Mais nous pouvons le comparer aussi avec le comportement de toutes les chaines en 2013,
ce qui nous donne la figure [5.8b] Enfin nous pouvons méler les deux méthodes et regarder le
comportement de france 2 en 2013 relativement a toutes les chaines sur toute la période, ce que
nous avons fait dans la figure [5.9a] En comparant les deux premieres figures on peut voir que
les deux analyses nous offrent des points de vues différents et complémentaires. Tout d’abord,
france 2 a invité plus de personnalités a tendance de gauche en 2013 et moins de personnalités
a tendance de droite comparativement au profil de ses invités sur I’ensemble de la période,.
Par contre la deuxieme figure nous montre que france 2 a invité plus d’invités a tendance de
droite que les autres chaines a ce moment la et moins d’invités a tendance de gauche.

La figure [5.9b nous montre 1’évolution des trois diversités-1 relatives de france 2 correspon-
dantes a trois éléments de comparaisons : En orange (et points ronds) nous la comparons avec
le comportement de la chaine sur I’ensemble de la période (comme la figure [5.8a). En vert
(et points carrés) I’élément de comparaison est fixé sur une période, mais sur la globalité des
chaines comme la figure [5.8b). Enfin en bleu 1’élément de comparaison est le graphe com-
plet (comme pour la figure figure [5.9a). Nous pouvons tout d’abord remarquer que les trois
courbes sont fortement corrélées, car les trois évolutions se suivent. Ce qui signifie que chaque
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comportement se distingue en méme temps des autres chaines et des autres moments. De plus
on voit que la courbe relativisée par rapport aux autres chaines est plus basse. Ceci peut s’in-
terpréter en disant que les programmes d’une chaine sont plus impactés par la conjecture du
moment que par une volonté globale de la chaine. Ainsi la dimension temporelle nous donne
plusieurs nouvelles facons de comparer des distributions, et donc de définir des nouvelles di-
versités relativisées qui ont des sens différents et complémentaires.
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FIGURE 5.8 - Distribution relativisée sur france 2 en 2013 selon différents comportements
globaux.

Nous avons pu regarder 1’intérét d’un nouvel indicateur : la diversité relativisée. Cet outil est
une nouvelle facon de mettre en valeur la diversité, qui se distingue de la diversité normalisée.
En effet la diversité normalisée nous permet de regarder I’'influence de propriétés structurelles
des graphes (notamment le degré des nceuds) dans les scores de diversité. C’est outil ne fait
aucune distinction entre les catégories, mais integre le principe qu’il y aura des catégories qui
seront plus atteintes que d’autres. La diversité relative, elle, se base sur une sorte de compor-
tement attendu mesuré a 1’aide du comportement collectif. Elle fait donc une différence entre
les catégories atteintes. Quand la diversité normalisée prend en compte la différence de degré
des nceuds d’arrivée entre les individus c’est une maniere d’intégrer une distribution attendue
différente de la distribution uniforme. Cependant la différence fondamentale reste : elle ne
distingue pas les catégories.
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FIGURE 5.9 — Distribution et diversité relativisée sur france 2 en 2013.

La diversité relative pose aussi la question de la définition d’'un comportement global, ques-
tion qui prend encore plus de sens lorsque nous ajoutons la dimension temporelle, en offrant
de nouveaux points de comparaison. Analyser I’évolution de la diversité dans le temps est une
question qui est déja en soit intéressante et elle nous permet d’identifier des situations particu-
lieres et d’en chercher de premieres explications. Ceci nous donne une nouvelle problématique
sur le traitement des données. En effet la facon de découper le graphe en périodes influence
nos indicateurs. Il est différent par exemple de la couper par mois ou par année. Nous pouvons
aussi regarder des découpages glissants ou la période considérée comporte une partie de la
période précédente.

Ces indicateurs, nouveaux et anciens, bien qu’ils soient parlant en soit, sont aussi une bonne
facon d’identifier les situations et les comportements que nous allons cibler, pour ensuite re-
garder plus précisément certaines distributions. La diversité relative nous a d’ailleurs apporté
une nouvelle facon de visualiser une distribution par rapport a une autre : les distributions
relativisées. Les deux différentes facons de catégoriser et les problématiques qui y sont liées,
nous montrent que notre travail doit se compléter en amont d’une fine connaissance des don-
nées, puisque nos indicateurs en sont fortement dépendants. Dans cette optique de meilleure
visualisation, nous allons conclure sur ce jeu de données avec une particularité nouvelle (par
rapports aux jeux de données précédents) que nous n’avons pas encore exploitée : c’est un
graphe qui comporte 4 couches. Nous pouvons donc comparer des diversités liées a des che-
mins différents. Par exemple sur la figure [5.10] nous regardons la diversit¢ 4 — 3 — 2 — 1
des chaines par rapport a la diversit€é 4 — 3 — 2, avec deux couches 1 différentes, la premiere
représente les qualités pour la figure [5.104] et la deuxieme représente les tendances politiques
pour la figure [5.10b] France 2 se situe en haut a gauche de la figure ce qui signifie
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FIGURE 5.10 - Diversité 4 — 3 — 2 — 1 des chaines par rapport a la diversité 4 — 3 — 2.

qu’elle n’a pas une grande diversité d’invités, mais qu’ils correspondent a des qualités bien
distinctes, au contraire de france culture qui a une plus grand diversité d’invités mais qui ont
des qualités similaires. De méme, sur la figure [5.10b] canal + semble avoir peu d’invités dif-
férents, comparé aux autres chaines, mais toutes les tendances politiques sont représentées de
maniere équilibrée, a la différence de public sénat qui a une grande diversité d’invités mais
sont plus ciblés en termes de tendance politique. Nous allons regarder ce que ce genre d’étude
peut nous apporter dans la section suivante.

Si cette section ne présente pas en soi des résultats nouveaux vis-a-vis des chapitres précé-
dents, nous avons choisi de rendre compte de ce travail dans le manuscrit car il nous semble
compléter utilement la description de 1’approche proposée dans cette these. Il permet notam-
ment d’illustrer, sur un exemple plus complexe que les graphes précédents (les couches du
graphe ne suivent pas une structure linéaire) comment adapter I’interprétation des scores de
diversité dans d’autres contextes que ceux vus précédemment. IlIs permettent aussi de rendre
compte d’une collaboration pluri-disciplinaire conduite avec un géographelﬂ

Nous allons analyser un autre graphe, cette fois-ci avec la particularité d’étre un graphe 6
parties. Ce graphe représente I’implantation des ONG dans I’espace qui peut étre découpé de
différentes manieres (pays, continent, région). En plus de cela, chaque projet des ONG est

4. Thomas Rosenthal, doctorant en géographie, UMR 8504 Géographie Cités, Université Panthéon-Sorbonne



5.2. Etude d’un graphe 6 parties.

associé a une thématique. L’ objectif de cette section est donc de regarder comment peuvent
s’utiliser nos indicateurs lorsque le graphe comporte plus de 3 couches. De plus ce travail a pu
étre faits en collaboration avec un géographe. Ce qui nous permet de montrer comment notre
travail se complete avec une vision des données (que nous apporte le géographe) et comment il
peut servir d’outil dans plusieurs domaines scientifiques. Nous choisissons donc de répondre
a une problématique géographique : comment les ONG et les thématiques se comportent par
rapport a trois échelles de découpage de I’espace différentes. Ces trois échelles étant trois
couches de notre graphe complétées par les thématiques et les ONG, cette problématique est
adaptée a I’étude de la diversité sur un graphe a beaucoup de couches.

FIGURE 5.11 — Résumé des différentes couches de notre graphe.

Ces données sont tirées de 1’ouvrage « L’ Autre Coopération ([1]) édité par le Ministere des
Affaires Etrangeéres et le Ministére de la Coopération. C’est le premier véritable ouvrage dans
lequel on retrouve des analyses de I’univers de la société civile francaise en voie de structura-
tion. On y retrouve en annexe un tableau des 259 projets financés par les deux ministeres (la
Coopération se concentrant sur 1’ Afrique subsaharienne francophone, et les Affaires Etran-
geres sur le reste du Monde) durant I’année 1989. C’est une des premieres traces de la co-
opération entre 1’Etat et la société civile francaise dans le cadre de I’aide internationale (aide
humanitaire et aide au développement confondues). Notons que nous avons une représenta-
tion seulement des projets qui sont financés par 1’Etat Francais. Pour chacun de ces projets
nous avons une description du projet, le pays dans lequel il est monté, la région (un groupe-
ment de pays); le nom de I’ONG et enfin le budget alloué par 1’état francgais. Par exemple
nous avons : formation d’un responsable d’éducation populaire, Rwanda, Afrique noire, ccfb,
62200F. Nous allons garder toutes ces informations, nous changeons le nom de certaines ré-
gions (Afrique noire devient par exemple Afrique subsaharienne), nous associons un conti-
nent a chaque région, et enfin nous associons a chaque description une thématiqueE] (ici par
exemple la thématique sera éducation). Nous supprimonsE] aussi quelques projets qui ne sont

5. Le livre fournit une thématique, mais elle a été retraitée manuellement par le géographe
6. ici aussi manuellement avec 1’aide du géographe.
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pas exactement liés a de 1’aide au développement : édition d’un livre, organisation d’un sémi-
naire, préparation d’un événement en France qui regroupe les ONG etc. Nous avons donc 6
couches distinctes : Les ONG(1), les Projets(2), les Pays (3), les Régions (4), les Continents
(5) et les Thématiques (6). Les pays sont liés aux régions qui sont eux li€s aux continents.
Les projets sont eux liés aux thématiques, aux pays, mais aussi aux ONG. Nous rajoutons une
pondération aux liens entre les ONG et les projets qui est simplement le budget alloué. Nous
avons résumé les liens entre les couches ainsi que leur taille (nombre de nceud dans chaque
couche) dans la figure[5.T1] Nous pouvons voir que cette structure n’est pas linéaire. En effet,
contrairement aux graphes étudiés précédemment, il y a une couche, la couche Projets, qui est
liée a 3 autres couches. Cette structure inhabituelle nous permet de voir de nouveaux aspects
de notre méthode. Nous voyons aussi a quel point la fagcon de créer ce graphe est fortement
déterminée par une expertise du domaine scientifique associé aux données et a la question de
recherche. Dans cette optique, la collaboration avec un géographe est importante au moment

de la création du graphe.
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Nous pouvons comparer deux chemins différents qui arrivent sur la méme couche, ici les
pays (couches 3), mais qui partent de deux couches différentes : les ONG (chemin 1, 2, 3)[2]

7. Dans cette partie pour alléger le manuscrit on notera les méta-chemins par un n-uplet, par exemple
(1,2,3), plutét que 1 — 2 — 3. De plus nous parlerons de chemins, plutdt que de méta-chemins, puisqu’il

n’y a pas d’ambiguité ici.




5.2. Etude d’un graphe 6 parties.

et les Thématiques (chemin 6, 2, 3). Ce sont deux diversités qui se ressemblent puisque les
proportions abondantes sont associées aux mémes entités (ici les pays) mais ces diversités
ne concernent pas les mémes entités (Thématique ou ONG). Voyons comment le sens des
analyses est similaire mais dépend de I’entité de départ.

Nous tragons donc, dans la figure[S.12af¥] 1a 2-diversité des pays visés par les ONG en fonction
de leur degré pondéré c’est-a-dire ici de I’ensemble des financements. Nous voyons qu’il n’y
a pas de corrélation entre les financements accordés par I’Etat francais et la diversité des
pays ou les ONG interviennent, comme I’'illustre le cas du CCFD, qui touche une diversité
3 fois plus grande de pays que VSF avec autant de financements. De méme la DCC, avec
des financements 4 fois plus importants que ceux du CCFD ou de VSF, touchent autant de
pays. Cependant, la DCC fait figure d’exception dans 1’année 1989, ce qui s’explique par
le fait que c’est une ONG dont I’action consiste a envoyer des volontaires dans les pays en
développement; ce sont les frais li€s aux volontariats qui sont ici couverts par le Ministere
de la Coopération et le Ministére des Affaires Etrangeres. Cela étant, la courbe nous montre
également que, hormis les exceptions que sont le CCFD et la DCC, il y a un pdle central
d’ONG qui ont tendance a se concentrer sur un faible nombre de pays.

Comme nous I’avons annoncé nous avons aussi tracé la courbe (figure [5.12b)) de la 2-diversité
des thématiques selon les pays visés (chemin 6,2, 3), en fonction du degré (c’est-a-dire le
nombre de projets). Nous voyons une corrélation assez forte entre la diversité thématique
par pays et le nombre de projets. Ce qui semble assez évident, la solidarité internationale
se décline en un grand nombre de thématiques d’action. Ainsi, si I’on voit des thématiques
tres influentes, comme 1’agriculture, la santé ou 1’éducation, c’est que ce sont des enjeux par
essence mondiaux. D’autres enjeux comme 1I’emploi et I’énergie ne sont pas moins mondiaux,
cela étant, en 1989, les enjeux humanitaires de premier ordre sont privilégiés par les ONG et
par les bailleurs publics dans le déploiement de I’aide venue de France.

Pour étudier la corrélation entre les deux nous pouvons regarder la diversité sur un chemin
allant des ONG aux thématiques (1,2, 6) et sur le chemin inverse : Thématique vers ONG
(6,2, 1). Ces chemins completent I’analyse de la corrélation entre les deux. Nous avons repré-
senté ces deux diversités par rapport a leur degré pondéré sur la figure [5.13]

Nous remarquons sur la figure [5.13a) une forte corrélation entre la diversité des projets (en
abscisse) et la diversité des thématiques par ONG (en ordonnée). Plus il y a de projets sur
une thématique donnée (par exemple agriculture et santé), et plus il y a d’ONG concernées. Il
semblerait que seule la thématique de 1’éducation fasse exception : en effet, en regardant de
plus pres la distribution de I’éducation, nous voyons que 2 ONG se répartissent plus de 60%
des financements de I’Etat. La DCC (Délégation Catholique pour la Coopération) et le CCFD
(Comité Catholique Frangais pour le Développement) ont une proportion exceptionnelle de
projets financés par I’Etat. Cela est certainement 1i€ a leur historique d’action du catholicisme
social (ce sont parmi les plus vieilles structures non gouvernementales conduisant des projets

8. AICF : Action Internationale Contre la Faim. CCFD : Comité Catholique contre la Faim et pour le Déve-
loppement. DCC : Délégation Catholique pour la Coopération. GRDR : Groupe de Recherche et de Réalisation
pour le Développement Rural. INADES : Institut Africain pour le Développement Economique et Social. VSF :
Vétérinaires Sans Frontieres.
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FIGURE 5.13 - 2-diversité des ONG vers les thématiques et inversement.

dans le Monde). Cela est stirement 1ié aussi a la thématique de 1’éducation en elle-méme, qui
nécessite du savoir faire acquis dans la durée : c’est certainement cela qui explique ce choix de
I’Etat de financer ces deux structures en priorité. A 1’inverse, on peut voir que des thématiques
comme I’eau sont diversifiées en ONG malgré un faible nombre de projets.

Toutefois, on peut voir que les financements ne sont pas particulierement déterminants dans
la diversité d’action des ONG. En effet, la figure [5.13b] nous permet de visualiser le poids
des financements publics dans la diversité des thématiques des ONG. Nous pouvons voir une
exception notable, qu’est la DCC qui recoit beaucoup de subventions pour mener quasi exclu-
sivement des projets d’éducation. D’autres structures, comme le CCFD et INADES, peuvent
recevoir autant de financements pour une diversité de thématiques abordées variant du simple
au double.

Jusqu’ici, nous pouvons voir qu’il y a une corrélation entre le nombre de projets et la diversité
des thématiques selon les ONG. Nous pouvons voir également qu’il n’existe pas de liens
évidents entre les financements et la diversité d’action des ONG. Certaines structures sont, par
nature, diversifiées et considerent le développement comme un enjeu total (comme le CCFD),
quand d’autres structures sont plus spécialisées (comme VSF pour 1’agriculture ou la DCC
pour I’éducation).



5.2. Etude d’un graphe 6 parties.

&CFp 2.6 dnter-Aide
5
2.4
022 CF|

w4 = @ICF @imade ¢
S 2 &S
5 ,g &DR .
0 §20
g o
; gimade ‘1>) SPF
2, ENDA 018
@] c
e (o]
- Jnter-Aide \.q_;
i) oSk =16
g pCC a
= u>') @landicap-International
Q @ICF 3
~ IDR q

) ¢ & 14 ARD

SPF LSty
@#5F
@landicap-International 12 C
0ICS-MM R Abxe 4
- CICDA
MADERA ndem GRDR
1] @VIGEN &ICDA @NADES 1.0 CVICFEN . &1SF
AMI-A GRDR M?ASE-)EORHA lem
2 4 6 8 10 1 2 3 4 5
2-Diversité : Ongs vers Pays 2-Diversité : Ongs vers Régions
(a) Comparaison pays et régions. (b) Comparaison continents et régions

FIGURE 5.14 - 2-diversité des ONG vers les différents découpages de 1’espace

Regardons maintenant I’influence de notre découpage géographique sur nos scores de diver-
sité. Cela signifie que nous allons croiser les scores de diversité sur des chemins qui com-
mencent de la méme maniere. Par exemple en partant des ONG on peut regarder la diversité
des pays touchés (1, 2, 3), la diversité des régions touchées (1,2, 3,4) et enfin la diversité des
continents touchés (1,2, 3,4,5). Comme pour ’entité de départ nous pouvons regarder ces
diversités sur la méme figure. Par exemple nous avons comparé celle qui touche aux régions
a celle qui touche aux pays (figure et celle qui touche aux régions par rapport a celle
qui touche aux continents (figure[5.14b). Ceci nous permettra de saisir les motifs d’action des
ONG francaises et de préciser notre vision de la distribution spatiale a différentes échelles des
projets menés par les ONG francaises, quand elles sont financées par I’Etat.

Au premier abord la figure [5.14a] nous présente une corrélation entre la diversité de pays et
la diversité de régions investis par les ONG, nous pourrions étre amenés a penser que c’est
une corrélation logique : plus de pays sont touchés, et logiquement plus de régions le sont
aussi. Nous pouvons voir toutefois sur la figure que si des ONG comme le CCFD ou
Handicap International ont une répartition linéaire (liens logiques entre le nombre de pays, de
régions et de continents touchés), bien des structures se détachent de cette linéarité.

En effet, on peut voir que la dynamique d’une structure comme Inter-Aide qui se déploie dans
3 continents malgré un faible nombre de projets, est suivie par une grappe de structures telles
que La Cimade, AICF ou VSF. Ces différentes structures sont déja diversifiées et réparties dans
différents continents et les financements étatiques ne font qu’appuyer cette dynamique. De la
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méme maniere, on peut voir qu'un groupe conséquent de structures, telles que le GRDR ou
INADES touchent un seul continent (I’ Afrique) malgré un nombre de pays touchés différents.

En conclusion, on peut considérer que pour avoir une meilleure approche de la répartition
spatiale des ONG, il est nécessaire de travailler de maniere scalaire, c’est-a-dire en changeant
les facons de segmenter 1’espace, ce qui nous donne une analyse plus fine des distributions
spatiales. En effet, on pourrait penser que, puisque le CCFD a de nombreux projets touchant
de nombreuses thématiques, ce serait logiquement la structure la plus diversifiée spatialement.
Nous pouvons voir que selon une approche par pays, par régions ou par continents, les analyses
dues aux différents chemins different et se completent.
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FIGURE 5.15 - 2-diversité des Thématiques vers les différents découpages de 1’espace

Regardons la méme chose pour les thématiques dans la figure [5.15] Nous voyons apparaitre
un processus assez similaire : quand on peut penser que la relation entre les diversités de pays,
régions et continents touchés sont assez linéaires, de nombreux contre-exemples viennent a
I’encontre de cette tendance. La figure [5.15b] toutefois, nous présente une corrélation linéaire
entre la proportion de régions et de continents touchés. La figure[5.15a] quant a elle, nous fait
apparaitre 3 principaux groupes : un groupe composé de 1’agriculture, la santé et 1’éducation,
qui sont les thématiques les plus riches en projets et en ONG. Logiquement elles sont bien
réparties en pays, en régions et en continents. Ensuite, nous voyons apparaitre un deuxieme
groupe, composé des thématiques moins prisées, telles que 1’eau, le développement écono-
mique et I’habitat : assez logiquement, il y a peu de projets, donc un faible nombre de pays,
de régions et de continents touchés, et ce de maniere corrélée.

Enfin, un troisieme groupe est composé de deux exceptions notoires : les thématiques de 1’ha-
bitat et de la structuration associative (aide a la construction de sociétés civiles locales) sont



5.3. Conclusion

tres fortement représentées en régions et en continents pour un faible nombre de pays touchés.
Par exemple, en regardant sa distribution associée, la thématique de 1’habitat est développée
dans 4 pays différents : le Maroc, le Botswana, le Vietnam et le Pérou. Soit dans 4 régions et
dans 3 continents différents : ce qui en fait la thématique la plus diverse en termes de continents
de notre échantillon.

Par conséquent, grace aux différents chemins pris en compte, nous voyons bien le rdle de
I’échelle dans notre réflexion : plus on la prend en compte, et plus notre information géogra-
phique est précise et permet de rendre compte de dynamiques spécifiques.

Cette section nous permet de voir que la multitude de chemins dans un groupe nous permet
une richesse d’interprétation que ce soit en regardant des chemins partant de ou arrivant sur
la méme couche. De plus, il nous permet de voir en quoi notre travail peut €tre un outil de
collaboration avec d’autres domaines scientifiques. La connaissance des données est néces-
saire en amont quand il s’agit de construire le graphe et en aval quand il s’agit d’interpréter et
d’expliquer nos scores. Comme nos indicateurs sont une facon de donner un score a une dis-
tribution, ils nous permettent de les comparer facilement : constituer des groupes, découvrir
des corrélations, déterminer les singularités. Une fois que ce travail est fait, il est intéressant
d’analyser les distributions, ce qui serait tres difficile et long a faire avant ce travail. Ainsi
nos indicateurs peuvent parfois étre utilisés pour étre interprétés directement, ou alors, plus
simplement, pour orienter la recherche. La multiplicité des chemins renforce cette difficulté.
Par exemple aux 10 chemins que nous avons traités ici, nous avions plus d’un millier de distri-
butions associées. Une fois que nous nous étions entendus sur la construction du graphe et sur
les chemins intéressants, nous avons pu utiliser nos méthodes pour générer facilement toutes
ces courbes.

Nous avons analysé deux nouveaux jeux de données qui nous ont permis de dépasser les
graphes tripartis classiques. Tout d’abord dans la premiere section nous avons dépassé le coté
statique en regardant comment nos indicateurs peuvent intégrer une dimension temporelle.
Nous avons pu aussi regarder dans cette section la diversité relative et voir en quoi elle prenait
une nouvelle importance avec la dimension temporelle. Dans la deuxiéme section nous avons
dépassé le nombre de 3 couches et regardé ce qu’impliquait la multitude de chemins possibles.
Nous avons vu aussi que des jeux de données de nature tres différentes peuvent étre adaptés
a nos analyses de diversité. A chaque fois, la nature des entités, c’est-a-dire la nature des
couches, nous donne de nouvelles interprétations possibles pour nos indicateurs.
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Chapitre

Conclusion et perspectives.

Nous avons rédigé ce manuscrit avec une certaine progression. En introduction (chapitre [I))
nous avons montré les motivations qui nous poussent a analyser la diversité sur des données
relationnelles. Le chapitre 2] nous a permis d’introduire le formalisme nécessaire a toute notre
étude. En particulier nous avons unifié plusieurs indicateurs de diversité venant de plusieurs
domaines scientifiques pour en extraire une famille avec des propriétés mathématiques intéres-
santes : I’a-diversité. De plus nous avons pu combiner ceci avec une marche aléatoire définie
sur des graphes n-partis pour définir I’élément central de notre étude I’ a-diversité selon un
chemin. Ensuite dans le chapitre [3] nous avons pu montrer comment ces méthodes permet-
taient d’analyser deux jeux de données musicales MSD et Amazon. Nous avons pu voir que
nos indicateurs se rapprochaient d’une notion de diversité intuitive. Nous avons pu détecter
entre autres deux phénomenes fondamentaux. Premierement la diversité des tags comme celle
des utilisateurs est fortement dépendante de leur volume. Deuxieémement en analysant cette
dépendance nous nous sommes rendu compte qu’elle n’était pas linéaire mais qu’il y avait
un phénomene de saturation. Pour approfondir cette question nous nous sommes penchés sur
I’étude de la diversité sur des graphes aléatoires dans le chapitre 4. Tout d’abord, en analy-
sant la diversité sur des graphes construits a partir d’un graphe réel. Ensuite en prouvant des
formules analytiques qui correspondent a ces générations aléatoires. Enfin nous avons étudié
la diversité sur des structures aléatoires respectant différentes distributions de degrés fixées.
Tout ceci nous a permis de définir I’ a-diversité normalisée qui nous est adaptée a la notion
intuitive de la diversité. De plus ceci nous a permis de mieux comprendre les phénomene qui
influencaient les scores de diversités. Le chapitre [5| nous permet d’ouvrir I’horizon de notre
étude. En effet nous avons regardé deux nouveaux jeux de données qui nous ont permis pour
le premier d’analyser des données temporelles et pour le deuxieme d’analyser un graphe ayant
6 parties. Nous avons aussi vu dans cette section I’intérét de 1’ a-diversité relative notamment
quand la dimension temporelle rentre en jeu. Ainsi nous avons formalisé nos méthodes, traité
des exemples, perfectionné ces méthodes grace aux observations précédentes puis traité de
nouveaux exemples différents.

Nous avons exploré une grande partie de 1I’espace que couvrait notre formalisme et nos mé-
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thodes. Il y a beaucoup de débouchés possibles a ceci. Tout d’abord nous pouvons regarder
d’autres jeux de données, ce qui amene encore des significations différentes a nos indicateurs.
Nous présenterons dans la section [6.T|deux autres jeux de données que nous avons traités mais
dont nous n’avons pas parlé car ils ne mettent pas en ceuvre une démarche nouvelle. Nous re-
garderons ensuite certaines débouchés possibles qu’offre nos méthodes et comment les perfec-
tionner dans la section [6.2] Puis nous regarderons les deux principales possibilités qu’offrent
notre travail. Tout d’abord, et c’était la motivation premiere de ce travail, nous pourrions 1’ uti-
liser comme une base pour I’analyse de la recommandation. C’est ce que nous expliquons dans
la section[6.2.2] Enfin nous nous interrogerons (dans la section[6.3) sur 1’approche quantitative
de notre travail pour montrer en quoi nous pensons qu’il peut étre productif : il se marie bien
avec une étude qualitative .

6.1 D’AUTRES JEUX DE DONNEES TRAITES.

Nous n’avons pas présenté tous les jeux de données que nous avons traités durant notre travail.
En effet il nous a paru important durant toute notre étude de confronter nos méthodes a des
données venant d’horizons différents. Nous faisons ici un retour sur deux autres jeux de don-
nées que nous avons traités en utilisant des analyses que nous avons déja vues dans le reste du
manuscrit. Ces deux jeux de données traitent des médias : le premier sur la consommation de
médias (lecture d’articles) sur le site meltyﬂ Le deuxieme traite de 1’utilisation de ces médias
sur twitter par des utilisateurs colorés politiquement.

6.1.1 Données de consommation de médias : Melty

Comme annoncé, ce jeu de données présente la consommation de médias par les utilisateurs
du site melty. Ce site est une plateforme d’information qui se caractérise par des articles pour
un public particulierement jeune. Notre analyse de la diversité intéressait les développeurs de
ce site pour pouvoir potentiellement améliorer la qualité de leur service.

6.1.1.1 Traitement des données et construction du graphe triparti

Dans le cadre de la collaboration ANR AlgoDiV (lien site en note de bas de page), nous
avons ainsi pu avoir acces a des données de consommation pendant une semaine (6 jours
exactement). Précisément nous avons un fichier dans lequel chaque ligne indique un utilisateur
(anonymisé grace a un identifiant) et le nom de ’article que cet utilisateur a consulté. De plus
chaque article est catégorisé dans un dossier (folder) qui définit a peu pres le sujet de 1’ article.
Dans la majorité des cas le folder désigne une personnalité (exemple : Jenifer, Sarah Michelle
Gellar) un film (exemple : Le Seigneur des Anneaux ou Thor) une série (exemple : Downton

1. www.melty.fr
2. http://algodiv.huma—-num. fr/


www.melty.fr
http://algodiv.huma-num.fr/

6.1. D’autres jeux de données traités.

Abbey Saison 6 ou New Girl saison 6) et enfin une émission de télévision (exemple : The Voice
Kids ou La Nouvelle Star 2016). Dans de rares cas nous pouvons aussi avoir des sujets plus
globaux par exemple Allemagne, esport club, TF'1 et OL.

Notons qu’ici nous avons pu travailler directement avec un développeur du site, ce qui nous a
permis d’avoir une meilleure facon de nettoyer les données.

Nous avons donc créé un graphe triparti avec des utilisateurs (couche 1 : 2 587 433 nceuds)
reliés aux articles qu’ils ont consultés (couche 2 : 306 010 nceuds) qui sont eux mémes reliés
aux folders (couche 3 : 4401 nceuds).

Nous avons par exemple remarqué qu’il y avait un nombre important d’utilisateurs (80%) qui
ne consultaient qu’un article : ce qui est dii a la courte durée et une authentification non obli-
gatoire. Au contraire nous avons aussi des utilisateurs qui consultent énormément d’articles
(pouvant aller pour certains a plus de 1000 par jour), utilisateurs qui semblent, selon les dire
des développeurs, étre des robots, qu’il n’avaient pas encore pu supprimer de leurs données.
Nous avons donc tronqué notre jeu de données, pour ne garder que des utilisateurs ayant entre
5 et 100 articles : ce qui nous donne 111358 utilisateurs, 102676 articles et 3496 folders.

6.1.1.2 Application de nos méthodes.
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(a) 2-diversité d’audience (3, 2, 1) des folders. (b) Evolution de la 2-diversité en fonction
du volume.

FIGURE 6.1 — Diversité sur Melty

Nous avons réitéré les mémes études que ce que nous avons fait dans le chapitre [3] La fi-
gure [6.Ta) montre la 2-diversité des 10 folders ayant le plus de consultations (volume 3,2, 1).
Pour plus de lisibilité nous n’avons noté que les initiales des folders : on peut trouver la liste
des abréviations en notesll

3. ’G’ : ’Gaming’, 'R’ : ’Rihanna’, ’P-G’ : ’Pokemon-Go’, *T-P-a-M-P’ : ’Touche-Pas-a-Mon-Poste’,
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Nous voyons qu’a volume fixé "Touche Pas a Mon Poste’ est beaucoup plus diversifié en terme
d’utilisateurs que ’Kim-Kardashian’. Ce qui signifie que beaucoup d’utilisateurs différents
consultent des articles sur "Touche Pas a Mon Poste’ alors qu’une population tres spécifique
lit des articles sur 'Kim-Kardashian’. Cela peut déja intéresser les créateurs du site, car ils ne
vont pas mettre en valeur I’article de la méme maniere selon que la population ciblée soit un
lecteur lambda ou un lecteur spécifique.

Pour comparer nos résultats, nous avons aussi regardé si le phénomene de saturation que nous
avons observé précédemment se retrouve aussi ici. Nous avons donc tracé la figure[6.Ibjmontre
I’évolution de la diversité-2 des utilisateurs par rapport aux folders consultés (1,2, 3) en fonc-
tion de leur volume. Nous voyons le méme phénomene de saturation que précédemment méme
si notre suppression des utilisateurs tres actifs nous empéche de voir la courbe pour les gros
volumes. Dans les faits, nous avons quand méme regardé la diversité de ces gros utilisateurs,
certains avaient des diversités assez étonnement proches d’un comportement de consomma-
tion completement aléatoire, ce qui nous a conforté dans 1’idée que ces utilisateurs étaient
peut-Etre des robots. Ce qui donne un autre intérét a nos indicateurs.

Nous pouvons aussi grace a nos méthodes détecter des comportements spécifiques des utili-
sateurs. Par exemple, nous avons regardé€ les graphes induits par deux utilisateurs particuliers
dans la figure [6.2] Nous les avons sélectionnés, par leur diversité-2. Le premier profil ayant
un score a peu pres égal a 3 (figure [6.2a) et le deuxieme un score de 10 (figure [6.2b). Ces
deux profils ont pourtant le méme volume (10). Ce sont deux profils assez différents. Le pre-
mier sélectionne des articles ciblés sur seulement 4 folders avec une attention tres particuliere
pour [0-c-p (10 couples parfaits). Le deuxieme a une diversité parfaite puisqu’il a consulté
10 articles venant de 10 folders différents. La aussi on voit I'intérét pour le site d’identifier
rapidement les utilisateurs qui ont par exemple une faible diversité pour voir si le site peut
arriver a d’avantage leur apporter des nouveaux sujets.

(a) Utilisateur ayant une 2-diversité égale a 3 (b) Utilisateur ayant une 2-diversité égale a 10

FIGURE 6.2 — Graphe induit pour deux utilisateurs particuliers de Melty

’G-0-T-s-7" : *Game-of-Thrones-saison-7’, ’S-S-9° : ’Secret-Story-9’, ’L-A-8’ : "Les-Anges-8’, ’K-K’ : "Kim-
Kardashian’, ’S-S-10’ : ’Secret-Story-10’, *"T-W-D-s-7" : "The-Walking-Dead-saison-7’



6.1. D’autres jeux de données traités.

Comme nous avons mené ce court travail en collaboration avec la plateforme, nous commen-
cons a voir ici comment pourraient étre utilisées nos méthodes de I’intérieur d’une plateforme
pour étudier et améliorer la diversité de lecture des utilisateurs.

6.1.2 Données d’utilisation des médias sur Twitter : Datapol

Nous avons participé a une hackatonﬂ ou nous avons analysé pendant quelque jours des don-
nées venant de Twitter. Plus précisément nous avons utilisé les données du PolitoscopeE] qui a
analysé des millions de comptes Twitter pendant la campagne présidentielle francaise.

6.1.2.1 Traitement des données et construction du graphe triparti

Ces comptes Twitter ont été associés a un candidat (ou potentiel candidat) de la présidentielle
grace a un algorithme de détection de communauté en analysant les retweets entre comptes.
Ainsi plus d’un million de comptes ont été associés a un candidat politique. Nous dirons
que chaque candidat représente une communauté. Nous avons déja un premier biparti (1, 2) :
communauté -compte. De plus pour chacun des tweets nous avons regardé s’il y avait une
url citée. Nous avons extrait ainsi la source de chaque url qui peut correspondre a un média
(lemonde.fr ou lefigaro.fr par exemple) mais aussi a une plateforme web (facebook, youtube).
Pour éliminer le bruit nous n’avons pris que les 500 sources les plus citées. Nous créons donc
une nouvelle couche (3) qui correspond a ces sources. Et chaque fois qu'un tweet cite une
source on place un lien entre le compte qui a tweeté et la source. Ainsi nous avons un graphe
triparti comportant trois couches : communautés (couche 1 : 16 nceuds), compte (ou utilisateur)
(couche 2 : 1 227 233 nceuds) et source (couche 3 : 500 nceuds). Notons que le biparti 2, 3 est
tres dense car il contient plus de 18 millions de liens.

6.1.2.2 Application de nos méthodes.

Sur ces données nous nous sommes particulierement intéressés comme a la section aux
distributions et diversités relativisées puisque les tailles des différentes communautés sont tres
disparates. Par exemple nous avons regardé les distributions relativisées des sources par rap-
port aux communautés (3,2, 1) pour deux différentes sources sur la figure [6.3] Le journal
I’humanité étant un journal communiste (figure [6.3a) il n’est pas étonnant de le voir relative-
ment fortement cité par les communautés bien ancrés a gauche (Poutou, Mélenchon, Jadot, Ar-
thaud). Inversement le journal valeurs actuelles étant un journal d’extréme-droite (figure
il se retrouve relativement cité par les communautés situées a droite (Fillon, Sarkozy, Le Pen).

4. DATAPOL est organisé par le médialab de Sciences Po en collaboration avec le CEVIPOF, I’Ecole de
Journalisme de Sciences Po, la Bibliotheque de Sciences Po, I’Institut des Systemes Complexes, le Public Data
Lab, la société Linkfluence, I’Institut National de I’ Audiovisuel, les Décodeurs du journal Le Monde, et la société
Matlo, avec le soutien du Google News Lab.

5. Projet Politoscope, CNRS Institut des Systeémes Complexes Paris Ile-de-France (ISC-PIF), http://
politoscope.org
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Proportions de partages relativisés(kl) de I-humanite Proportions de partages relativisés(kl) de valeurs-actuelles
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FIGURE 6.3 - Distributions relativisées des sources par rapport aux communautés.

Cette distribution relative nous a permis donc de cataloguer les médias par la facon dont ils
sont utilisés par les communautés. Avec 1’aide de politologues en présence, nous avons pu
fixer les candidats sur un axe politique et en récupérer une note pour chaque médiaﬁ Mais
ceci nous a permis de comparer la 1-diversité relativisée par rapport a cet axe, que nous avons
repris de cette collaboration sur la figure [6.4]
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FIGURE 6.4 — Diversité des médias par rapport a leur position politique.

Nous voyons qu’il y a une plus forte diversité sur les médias situés au centre. Notons ici que

6. Ceci a été fait pour la visualisation car nous n’avons pas mené a terme cette méthode.
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notre facon de catégoriser les médias et la maniere de calculer la diversité sont basées sur la
méme chose : la distribution relative, ce qui peut aussi expliquer en partie cette corrélation.

Ce travail nous montre en quoi les données Twitter peuvent faire assez facilement une bonne
base d’analyse pour nos indicateurs. Comme nous 1’avons dit précédemment il est cependant
nécessaire d’avoir des connaissances sur les données, ici médiatiques et politiques, pour pou-
voir créer un triparti pertinent, et en tirer des conclusions utilisables.

6.2 PERFECTIONNEMENT DE NOS METHODES.

Regardons ici comment certains pans de nos méthodes peuvent étre utilisés et perfectionnés.
Nous regarderons d’abord comment nous pouvons changer nos indicateurs pour dépasser ou
accompagner 1’ a-diversité. Enfin nous présenterons deux sujets que nous avons déja traités
mais qui mériteraient chacun une étude plus spécifique et plus approfondie : la diversité tem-
porelle ainsi que I’ utilisation de la génération aléatoire pour analyser et comprendre la diversité

6.2.1 Dépasser I’a-diversité.
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(a) Sur la distribution non normalisée. (b) Sur la distribution normalisée.

FIGURE 6.5 — Analyse de la loi de zipf

Dans tout le manuscrit nous nous sommes focalisé sur la a-diversité, mais nous pouvons re-
garder d’autres indicateurs de diversité que I’on pourrait définir sur une distribution. Fixons
(p1,- -+, pn) une distribution. Rappelons nous que nous nous intéressons a 1’équilibre de cette
distribution. Une premiere idée que nous pourrions avoir est d’ordonner cette distribution.
En effet ceci nous permettrait d’assimiler cette suite de proportion a une suite de points mo-
notone. Si nous avons assez de points on peut imaginer une courbe monotone. Plus cette
courbe serait pentue, plus les proportions seraient différentes, moins la distribution serait équi-
librée. Formellement on fixe o une permutation telle que (po(1),- - , Po(n)) €St ordonnée (Vi,
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Po(i) = Po(i+1))- Ceci ressemble a I’analyse de la loi de zipf([54] qui concerne a I’origine 1’oc-
currence des mots dans un livre. Ici ce qui nous intéresse ce n’est pas vraiment de regarder
si on suit cette loi mais juste de faire la méme analyse. Nous avons donc tracé cette courbe
dans la figure pour deux distributions (p) différentes mais qui correspondent toutes les
deux a I’écoute des tags par les utilisateurs sur MSD. La figure [6.53] est plus adaptée a I’ana-
lyse du zipf classique : nous regardons pour un utilisateur /’occurrence de chaque tag, c’est
a dire le nombre de fois qu’un utilisateur écoute une musique de chaque tag,. Pour I’obtenir
il suffit de multiplier chacune des proportions par le volume de I'utilisateur. Pour le dire au-
trement : c’est le nombre de chemins qui arrivent a chaque tag . La figure [6.5b| correspond a
la distribution séquentielle 1,2, 3 classique. Pour chacune des figures nous n’avons pas pris
le comportement d’un utilisateur mais le comportement moyen global des utilisateurs. Nous
les avons tout de méme séparés en groupes selon leur volume. La courbe la plus haute (en
bleu foncé) représente les 10% d’utilisateurs ayant les plus gros volumes, la courbe la plus
basse (en bleu clair) représente les utilisateurs ayant le plus petit volume. Nous voyons qu’il
y a un comportement moyen car les courbes sont paralleles sur la figure [6.5a] celles qui sont
plus hautes le sont simplement parce qu’elles représentent des plus hauts volumes, donc les
tags ont un plus grand nombre d’occurrences. La figure [6.5b|le confirme puisqu’elle relativise
en quelque sorte le nombre d’occurrence pour en faire des proportions. Comme il y a ici un
comportement moyen, il serait intéressant de I’ utiliser pour le comparer a un comportement in-
dividuel. Calculer une distance entre la courbe d’un individu et la courbe moyenne permettrait
de regarder a quel point il est diversifié par rapport aux autres.

Dans cet état d’esprit de comparaison avec une courbe parfaite nous avons 1’indice de Gini
[87]]. Nous n’avons pas beaucoup regardé cet indice dans notre étude mais il serait intéressant
de le calculer et de le comparer a nos indicateurs.

Nous avons dans toute cette étude considéré que toutes les catégories étaient aussi distinctes
les unes que les autres. Ce qui n’est pas évident. Si un utilisateur écoute 50% de black métal
et 50% de hard métal est-il vraiment aussi diversifié qu’un utilisateur qui écoute 50% de black
métal et 50% de musique classique ? Evidemment nous pourrons reprocher ca au systeme de
catégorisation mais nous pouvons proposer ici une autre méthode. Supposons que 1’ensemble
des catégories soit muni d’une distance d. Pour i et j des catégories le nombre p; * p;d(i, j)
serait grand si les deux proportions sont grandes et que la distance est grande. De plus le
produit p; x p; est plus grand si ces deux nombres sont proches que si ils sont €loignés. Pour
I’illustrer regardons la moyenne des deux m = ’@ :pjxp; = (m—(pj—m))*(m—(p;—m) =
m? — (p; —m)?. Ainsi m? > p; * pj. Ainsi ce nombre p; * p;d(i, j) est d’autant plus grand
qu’il note I’équilibre entre deux parties fortement distantes. Nous pourrions donc considérer
ce nombre D = ) > p; * p;d(i, j) qui nous donnerait un bon indice de diversité.
i

Ceci nous donne une piste que nous n’avons pas non plus étudiée. Tout d’abord parce que
nous n’avons pas eu la connaissance des données pour fixer une distance sur une couche.
Ensuite il se calcule de maniere quadratique sur le nombre de catégories, alors que jusqu’ici
nos indicateurs étaient linéaires. Cependant ce serait une bonne extension de nos indicateurs
d’ a-diversité.
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6.2.2  Diversité et dimension temporelle.

Nous avons abordé dans la section[5.1|ce que la dimension temporelle peut apporter a I’analyse
de la diversité. La premiere solution que nous avons adoptée est de décomposer notre graphe
en plusieurs graphes, chacun associé a une période de temps. Cette méthode revient a fixer une
durée 7' et a prendre des photos du graphe pendant une période de taille 7". Dans notre étude
nous avons un petit peu complexifié ce systeme puisque nous avons pris une période d’un an,
mais nous I’avons fait démarrer chaque mois et non chaque année. Ainsi nous avons fait glisser
nos photos. Cependant, comme la moyenne des diversités n’est pas la diversité moyenne, avoir
la diversité de tous les mois d’une année ne nous donne pas la diversité de cette année. Il nous
faut donc fixer bien la temporalité qui nous intéresse et il est un peu problématique de devoir
la fixer en créant les graphes. Pour cela nous pourrions redéfinir notre méthode en intégrant
directement la dimension temporelle dans les graphes. Il serait intéressant de redéfinir nos
indicateurs dans ce contexte, probablement en utilisant des link stream ([52]). Ce formalisme
inscrit les nceuds et les graphes dans la durée. Et nous pouvons regarder comment nos marches
aléatoires se redéfiniraient sur ce formalisme. Nous pouvons aussi trouver un intermédiaire
plus simple en horodatant simplement les liens. Notre algorithme peut simplement calculer la
marche aléatoire en vérifiant que la date des liens correspond a la période voulue. Cependant
le probleme des impasses serait encore plus présent et nous ne pouvons pas seulement le
supprimer en créant le graphe puisque des impasses pourraient exister pendant une période
mais pas durant la période globale, puisqu’il y a moins de lien. De plus, nous avons défini notre
algorithme fondamentalement en calculant les distributions puis nos indicateurs en détruisant
les distributions (puisqu’il peut étre complexe en espace de garder toutes les distributions). Ici
il serait intéressant de définir une notion de distribution évolutive pour garder I’information
nécessaire pour calculer nos indicateurs.

6.2.3 Génération aléatoire.

Nous avons accordé une bonne partie de notre étude et une section a ce sujet. Cependant il offre
une multitude de variables ce qui mériterait 1a aussi de continuer a étre analysé. Tout d’abord
nous avons regardé un modele de génération de graphe a partir d’un graphe fixé. Nous avons
exploré la conservation du degré de certaines couches, et, grace a nos formules analytiques, pu
analyser une forme de redondance. Notons d’abord que cette derniere formule ne correspond
pas a une facon de générer des graphes que nous aurions définie. Il serait intéressant de définir
d’autres méthodes qui prennent en compte la redondance. Ici aussi la redondance se décline
en plusieurs choses : est-ce les utilisateurs qui réécoutent les méme musiques, ou alors qui
réécoutent des musiques du méme type (tag). Ou encore est-ce les tags qui sont plus écou-
tés par un type d’utilisateurs... Ensuite nous avons décidé de nous intéresser aux générations
aléatoires qui préservent la couche de départ (ou au moins les degrés) puisque nous voulions
garder au mieux le volume. Il en est de méme pour les formules analytiques que nous avons
montrées, elles sont fortement liées a notre sens de génération. Que donneraient-elles dans
le cas ou c’est la couche de départ qui varie ? De plus nous n’avons montré que des formules
s’appliquant a la 2-diversité et la O-diversité. Qu’en est-il des autres indicateurs ? Enfin la géné-
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ration aléatoire de graphe a partir de distributions montre a elle toute seule toute la variabilité
du sujet. En effet nous avions fixé seulement 3 lois alors que d’autres distributions existent.
Nous n’avons regardé qu’un petit jeu de parametres pour chaque loi. Et, méme si le cadre est
assez général, il garde la spécificité précédente en se focalisant seulement sur les degrés.

Il y a donc une grande étude a faire sur le sujet qui est évidemment plus grande que ce que
nous avons pu traiter. Cependant la partie que nous avons explorée nous parait cohérente
puisqu’elle est basée sur ce qui nous semblait influencer le plus nos indicateurs (par exemple
le volume des éléments de départ). Elle nous a méme permis de découvrir d’autres choses
qui I'influencaient, certaines redondances, et les degrés des individus d’arrivée. Nous n’avons
donc exploré qu’une partie du grand champ possible mais qui nous a fortement aidé dans la
normalisation et la compréhension de nos résultats.

6.3 ANALYSE DES ALGORITHMES DE RECOMMANDATION.

Nous avons motivé notre travail par de ’analyse de la recommandation mais il était néces-
saire de construire nos méthodes et de les perfectionner avant de les appliquer. Regardons ici
comment nous pourrions utiliser notre travail pour analyser 1’influence de la recommandation.
Symétriquement a ce que nous avons fait dans 1’introduction, nous allons regarder ceci dans
deux cas possibles : quand I’information est sous forme de trace, nous regardons donc ceci de
I’extérieur; ou au contraire quand nous avons acces aux algorithmes de I’intérieur, acces au
code, aux données, etc.

6.3.1 Quand l’information est traitée de ’extérieur.

Tout d’abord, ce qui est le plus proche de ce que nous avons fait, nous pouvons analyser
des traces d’utilisateurs et comparer par exemple différentes plateformes. Si ces plateformes
fournissent un systeéme de recommandation nous pouvons analyser globalement son influence.
Ensuite nous pouvons aussi simuler différents algorithmes et regarder comment ils influence-
raient la diversité des choix des utilisateurs (eux aussi simulés). En supposant par exemple
qu’il suivent toujours ce qui est recommandé, ou alors en mettant une probabilité de choix
pour chacun. En regardant I’influence de ces différents algorithmes et de leurs parametres sur
la diversité collective ou sur les diversités individuelles nous pourrons juger de la diversité
créée par un algorithme. Si nous avons acces a des données de recommandation, par exemple
si nous avons des listes de recommandations, nous pouvons créer le nceud qu’elle représente.
Par exemple en reprenant I’exemple de MSD : une recommandation serait une liste de mu-
siques. Nous pourrions créer un noeud par liste et le relier avec chacune des musiques de la
liste. Ainsi nous aurions une couche parallele a celle des utilisateurs représentant les recom-
mandations que nous pourrions étudier. Une question importante serait de savoir comment
représenter I’ordre de la liste de recommandation. Nous pourrions utiliser une pondération
particuliere ou simplement tronquer la liste quand elle est trop longue, puisqu’on sait qu’elle
ne sera majoritairement pas regardée. Si nous avons acces aux deux informations en méme
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temps, c’est a dire les traces de consommations et les informations sur les recommandations,
ceci nous permet de combiner ces questions. La I’analyse des diversités selon plusieurs che-
mins rentrerait en compte. Pour regarder toutes ces évolutions, il serait nécessaire aussi de
prendre en compte la dimension temporelle comme nous 1’avons fait et expliqué.

6.3.2 Quand nous avons acces a intérieur.

Imaginons encore une fois que nous avons une plateforme comme celle de MSD. Nous pour-
rons donc tester plusieurs algorithmes de recommandation sur des groupes d’utilisateurs et
regarder la diversité d’écoute des utilisateurs pour voir I’influence des différents algorithmes.
De plus nous pouvons insérer a I'intérieur de la recommandation un poids pour améliorer la
diversité. La fonction de poids pourrait évidemment étre calquée sur nos indicateurs. Enfin
nous pourrions implémenter pour I’utilisateur des indicateurs représentant sa propre diversité
en temps réel. Notons qu’intégrer la dimension temporelle aux algorithmes de classement, no-
tamment le faire en temps réel, est déja un probleme en soi [5]. Il y a donc beaucoup de choses
que nous pourrions essayer en se basant sur ce travail pour analyser et améliorer la diversité
induite par les algorithmes de recommandation.

6.4 UNEETUDE QUANTITATIVE COMPLEMENTAIRE AVEC DES CONNAIS-

SANCES QUALITATIVES.

Toute cette étude peut étre presque intégralement qualifiée de quantitative. En effet nous ana-
lysons des graphes c’est a dire que les seules informations que nous avons sont les nceuds,
les liens et la pondération des liens. Méme si la nature des couches nous indique le sens des
nceuds et a fortiori des liens, il est important de se rendre compte que ce modele de repré-
sentation supprime énormément d’information. Par exemple quand un utilisateur écoute une
musique, I’écoute-t-il en travaillant ? Veut-il la faire écouter a ses amis ? Il est possible que la
musique soit lue automatiquement et qu’il ne soit méme pas devant son ordinateur. Il serait
impossible de traiter des dizaines de millions de liens comme nous 1’avons fait en considérant
toute cette information (il serait d’ailleurs déja compliqué de la collecter). C’est donc 1’avan-
tage et I’inconvénient de notre étude. Nous nécessitons une forte connaissance qualitative des
données. D’abord avant d’appliquer nos méthodes : pour construire le graphe (notamment la
caractérisation des éléments, nous avons vu a quel point nos indicateurs y sont sensibles). Pen-
dant : pour savoir lesquels appliquer et pour savoir quelles sont les informations a trouver. Et
apres : pour interpréter les différents scores. Revenons un petit peu sur la caractérisation des
éléments. Nous pourrions aussi méler notre travail a des facons informatiques utilisées pour
catégoriser des éléments[S3] [82].

C’est dans cette optique que nous avons défini nos méthodes et codé notre programme. En
effet les méthodes sont assez générales pour s’appliquer a un ensemble tres divers de données
et notre programme est assez interactif pour pouvoir calculer a la demande tout ce qui a été
défini ici. Ce programme a été, de plus fait pour étre efficace. Les plus gros jeux de données
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que nous avons traités étaient composé de 10° lignes (chaque ligne représentera un lien) et
nous avons pu calculer tous nos indicateurs en a peu pres 40 minuteslz] (la premiere moitié du
temps étant utilisée pour importer le graphe en mémoire). Notre travail est donc fondamentale-
ment un travail fait pour la collaboration avec des scientifiques provenant d’autres disciplines
scientifiques. Notamment il pourrait étre utilisé en sociologie du numérique pour apporter des
réponses aux auteurs d’Imaginer la sociologie numérique qui se demandent[10] "comment
le développement des écosystemes numériques transforme-t-il actuellement les manieres de
savoir sur le social ".

7. Sur un intel core i7 : 16M de mémoire et 8 cceurs.
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