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Résumé. En raison de la grande quantité d’informations (messages, articles,
vidéos, musiques, images, etc.) produites et partagées sur les réseaux sociaux,
les utilisateurs se retrouvent submergés d’informations générées chronologique-
ment dans leur fil d’actualité. De plus, la majorité des informations peuvent
s’avérer non pertinentes. Le tri, par ordre de pertinence des actualités sociales,
est proposé comme une solution pour aider les utilisateurs a consulter et in-
teragir rapidement avec les informations susceptibles de les intéresser. Dans ce
travail, nous étudions les approches existantes dans le domaine du tri des ac-
tualités sociales, et exposons leurs limites et quelques pistes de recherche selon
plusieurs axes: les facteurs influengant la pertinence des informations, les mo-
deles de prédiction de la pertinence, I’apprentissage et 1I’évaluation des modeles
de prédiction, etc.

1 Introduction

Les réseaux sociaux occupent de plus en plus de place dans notre quotidien (Zhan et al.,
2016). Les données manipulées sur ces réseaux sont connues pour leurs volumes qui peuvent
atteindre des Pétaoctets (1015 octets) voire plus, leur hétérogénéité (messages, articles, vidéos,
musiques, images, etc.), leur variété (pouvant provenir de différentes sources), et leur vélocité
(arrivant en temps réel ou presque) (Xu et al., 2016). Ces caractéristiques ont fait que les tech-
nologies de gestion et de traitements classiques se trouvent dans I’incapacité de traiter ce type
de données (Krishnan, 2013). Les données sociales constituent un des volets ayant contribué
a I’apparition du concept de big data qui est défini par les 5 “V” : Volume, Variété, Vélocité,
Valeur et Véracité (Lomotey et Deters, 2014). Sur ces réseaux, en raison de la grande quantité
d’informations produites et partagées (Guy et al., 2011), les utilisateurs se retrouvent submer-
gés d’informations générées chronologiquement dans leur fil d’actualité ! (Berkovsky et al.,
2012). Pour un utilisateur standard de Facebook? par exemple, 1500 nouvelles informations
sont générées chaque jour dans son fil d’actualité 3. En outre, plusieurs travaux de recherche
ont montré que la majorité de ces informations sont considérées comme non pertinentes (Hong

1. Liste d’informations récentes (publications, posts, tweets, etc.) qui permet a un utilisateur de suivre 1’actualité
des membres de son réseau social.

2. www.facebook.com

3. www.slate.fr/story/112681/qui-controle-ce-qui-apparait-sur-votre-fil-facebook
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et al., 2012). Par exemple, Paek et al. (2010) ont demandé a 24 utilisateurs de Facebook d’as-
socier des scores de pertinence aux informations de leur fil d’actualité. La moyenne globale
de ces scores était proche de 0. De ce fait, il devient difficile pour les utilisateurs de consulter
et d’interagir (cliquer, commenter, aimer, partager, etc.) rapidement avec les informations per-
tinentes (Lakkaraju et al., 2011), notamment pour les utilisateurs ayant un nombre important
de relations sociales (Pan et al., 2013; Kuang et al., 2016). Facebook affirme qu’un utilisateur
standard reste susceptible de manquer une partie des informations pertinentes méme si ce der-
nier passe une moyenne de 55 minutes par jour sur le réseau social (Paek et al., 2010).

En se basant sur la prédiction d’un score de pertinence entre un utilisateur et une nou-
velle information non consultée dans son fil d’actualité, des travaux de recherche ont proposé
des approches pour trier et afficher les actualités sociales par ordre décroissant de pertinence
(Berkovsky et Freyne, 2015). Un état de I’art couvrant 3 différents axes a été effectué dans
Berkovsky et Freyne (2015). Le premier s’intéresse aux utilisateurs générateurs d’informa-
tions, a ceux qui consultent et bénéficient de ces informations et aux liens entre les deux. Le
deuxieme axe porte sur le contenu de I’information. Le troisieme axe concerne la structure
du réseau social sous-jacent des utilisateurs et des informations qu’ils génerent. Cependant,
a notre avis, le travail proposé ne couvre pas 4 autres axes importants : les facteurs influen-
cant la pertinence des informations, les modeles de prédiction de la pertinence, I’apprentissage
et I’évaluation des modeles de prédiction et les réseaux sociaux cibles. En considérant ces 4
axes, et dans le souci de compléter 1’état de 1’art effectué dans Berkovsky et Freyne (2015),
I’objectif du présent travail est de faire un état de I’art sur les approches existantes dans le do-
maine du tri des actualités sociales, afin de montrer leurs avantages, leurs limites et identifier
des pistes de recherche. Cela nous amene a formuler les questions suivantes : d’une part, quels
sont les facteurs influencant la pertinence des informations pour les utilisateurs ? D’autre part,
quel modele utiliser pour prédire la pertinence d’une nouvelle information non consultée dans
le fil d’actualité d’un utilisateur 2 partir de ces facteurs ? Egalement, étant donné que les utili-
sateurs ne donnent pas explicitement les scores de pertinence relatifs aux informations de leur
fil d’actualité (Berkovsky et Freyne, 2015), comment faire 1’apprentissage et 1’évaluation du
modele de prédiction en question ? Enfin, quels sont les réseaux sociaux ciblés par les travaux
existants ? Etudier ces questions est 1’objet de notre papier. Nous notons que le présent papier
est un position paper. 11 consiste en un état de I’art et donc, n’inclut pas d’expérimentations.
Toutefois, nous présenterons une synthese des travaux étudiés.

Le papier est structuré comme suit : la section 2 présente des généralités sur le tri des
actualités sociales, la section 3 présente une étude des travaux effectués dans ce domaine et
expose leurs limites ainsi que quelques pistes de recherche, la section 4 présente la conclusion
et nos perspectives.

2 Tri des actualités sociales

Dans cette section, nous présentons des généralités sur le tri des actualités sociales incluant
la définition des fils d’actualité, la présentation de statistiques qui confirment la nécessité du
tri et la définition du tri des actualités dans ces fils.
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FIG. 1: Fil d’actualité d’un utilisateur sur Twitter.

2.1 Définition du fil d’actualité

Selon Rader et Gray (2015), le fil d’actualité d’un utilisateur (voir Figure 1) est une liste
d’informations (publications, posts, tweets, etc.) qui lui permet de suivre I’actualité des membres
de son réseau social. Il comprend des messages textuels, articles, vidéos, musiques, images,
etc. (Freyne et al., 2010). Sur un réseau social grand public comme Facebook ou Twitter*,
le fil d’actualité d’un utilisateur est constitué d’actualités (voir Figure 2) relatives a ses amis,
membres de sa famille, pages auxquelles il s’est abonné, etc. (Ester, 2013). Par contre, sur un
réseau social professionnel et/ou académique comme ResearchGate 3 ou LinkedIn %, le fil d’ac-
tualité d’un utilisateur est constitué d’actualités relatives a ses contacts, collegues, camarades,
etc. (Ester, 2013).

Sur la plupart des réseaux sociaux, et comme le montre I’exemple de la Figure 1, le fil d’ac-
tualité est affiché par ordre chronologique, de 1’information la plus récente jusqu’a la moins
récente (Berkovsky et al., 2012). L’inconvénient avec ce fil chronologique est que 1’ utilisateur
doit consulter et parcourir toutes les informations présentes dans son fil pour étre siir de ne
manquer celle qui pourrait étre pertinente (Kuang et al., 2016).

4. www.twitter.com
5. www.researchgate.net
6. www.linkedin.com
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Généralement, une actualité possede (voir Figure 2 (a)) : (1) un auteur qui a généré 1’infor-
mation; (2) un ensemble d’utilisateurs bénéficiaires qui peuvent consulter et interagir (cliquer,
commenter, aimer, partager, etc.) avec I'information; (3) un contenu textuel et/ou multimé-
dia; (4) une date de publication sur le réseau social (5) un espace pour effectuer des actions
sur I’information : enregistrer, activer les notifications, signaler, masquer, etc.; (6) des tags,
ou marqueurs de métadonnées précédés d’hashtag "#", qui décrivent la thématique de I’infor-
mation; (7) des mentions, ou noms précédés d’arobase "@", qui représentent des liens vers
d’autres utilisateurs du réseau social ; et enfin (8) des URLs vers des sites internet ou des ar-
ticles (Freyne et al., 2010; Berkovsky et Freyne, 2015).

2.2 Statistiques sur les fils d’actualité

Au vu de certaines statistiques sur le volume important d’informations et de leur non-
pertinence, la nécessité du tri est plus que recommandée.

Volume important. Pour un utilisateur standard de Facebook, 1500 nouvelles informations
sont générées chaque jour dans son fil d’actualité. Cela peut monter jusqu’a 10000 informa-
tions pour les utilisateurs ayant plusieurs centaines de relations sociales®. Sur le réseau social
Instagram 7 en raison du volume important d’informations, les utilisateurs ne voient que 30%
des informations de leur fil d’actualité®. Dans Bontcheva et al. (2013), 587 utilisateurs de
Twitter ont répondu a un questionnaire. Les résultats montrent que 66,3% des utilisateurs ont
parfois le sentiment qu’ils ne peuvent pas suivre le grand volume d’informations dans leur fil
d’actualité. Dans Ramage et al. (2010), suite a un sondage aupres de 56 utilisateurs de Tivitter,
les auteurs rapportent que les utilisateurs ont trop d’informations dans leur fil d’actualité.

Non-pertinence. Pour montrer la non-pertinence des informations, Paek et al. (2010) ont
demandé a 24 utilisateurs de Facebook d’associer des scores de pertinence aux informations
de leur fil d’actualité. De méme, Alonso et al. (2013) ont demandé a 5 utilisateurs de Twit-
ter d’associer des scores de pertinence a plus de 2000 tweets. Dans les deux cas, la moyenne
globale des scores de pertinence obtenus était proche de 0. Dans Bontcheva et al. (2013), 587
utilisateurs de Twitter ont répondu a un questionnaire. Les résultats montrent que 70.4% des
utilisateurs ont des difficultés pour trouver les tweets pertinents dans leur fil d’actualité. Dans
Ramage et al. (2010), suite a un sondage aupres de 56 utilisateurs de Twitter, les auteurs rap-
portent que les utilisateurs perdent les tweets les plus pertinents dans un flux de milliers de
tweets de moindre utilité. Sur LinkedIn, Agarwal et al. (2014) affirment que le fil d’actualité
chronologique conduit a un fil récent mais pas nécessairement pertinent. Les auteurs ont ef-
fectué un test en ligne comparant le fil chronologique avec un fil basé sur la pertinence, et ont
trouvé le taux de clics ? du fil basé sur la pertinence 43% supérieur au fil chronologique.

7. www.instagram.com

8. www.presse-citron.net/instagram-deploie-son-fil-dactualite-non-chronologique

9. Le taux de clics est un rapport entre le nombre de clics qu’un élément recoit et le nombre d’affichages de
celui-ci.

-88-



S. Belkacem et al.

Auteur Espace pour effectuer des actions “
- . .
bama i o 9 & utilisateur u, (Bénéficiire]
Modéle de
We just made history. All of this happened d,: r:i'f:r'::e oM | s dicionde la
because you gave your time, talent and pertinence
: q ertinence
passion. All of this happened because of you, | - Contenu P
Thanks - '
& Rely 17 Retweet W Favorte 3‘ Géndre Entrées
—_—
157 2,666 Wy TiEE ¢ FA«
N el Ok m
FETEE FAlRATE, | .‘E B n.a Utilisateurs utilisateur u, information i ; ﬂFacteur.stI
benéficiaires (Auteur) Itergam
Tweat pertinence des
o = informations
Date de publication Actualité
(a) Actualité sur Twitter. (b) Pertinence d’une actualité.

FIG. 2: Actualité sur un réseau social.

2.3 Définition du tri des actualités sociales

Selon Shen et al. (2013), le tri des actualités sociales consiste a trier, par ordre décroissant
de pertinence, les informations du fil d’actualité de chaque utilisateur. Le tri se fait de telle sorte
que les informations les plus pertinentes se retrouvent en haut du fil d’actualité et les moins
pertinentes en bas (Agarwal et al., 2014). Nous notons que d’autres termes ont été utilisés dans
la littérature pour faire référence au “tri” des actualités sociales comme : recommandation 10,

personnalisation, classement, réorganisation, etc.

Le tri des actualités sociales peut étre considéré soit comme une top-k recommandation
ou un probleme de reclassement (Berkovsky et Freyne, 2015). Les techniques utilisées pour
classer et trier les informations sont basées sur un modele de prédiction, qui utilise en entrée
un ensemble de facteurs influencant la pertinence des informations, pour produire en sortie
un score de pertinence entre un utilisateur bénéficiaire u; et une nouvelle information i non
consultée dans son fil d’actualité, générée par un auteur us (Berkovsky et al., 2012) (voir Fi-
gure 2 (b)).

3 Travaux de recherche sur le tri des actualités sociales
Dans le domaine du tri des actualités sociales, plusieurs travaux ont été effectués tant dans

la communauté scientifique que dans la communauté industrielle. Dans cette section, nous
présentons ces travaux selon les communautés.

10. La recommandation vise, a partir de connaissances sur un utilisateur, a lui faciliter I’acces aux contenus perti-
nents (messages, articles, vidéos, musiques, images, etc.) dans un catalogue trop vaste.
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3.1 Travaux dans la communauté industrielle

Facebook, Twitter et LinkedlIn, ont fourni des efforts dans le tri des actualités sociales
(Berkovsky et Freyne, 2015). Cependant, les approches existantes n’ont pas été divulguées
en raison de la sensibilité commerciale et de la compétitivité entre les entreprises (Berkovsky
et Freyne, 2015). De plus, ces dernieres affirment que leurs algorithmes affichent plusieurs
limites? (Agarwal et al., 2014, 2015). Toutefois, si Facebook, Twitter et LinkedIn s’intéressent
au tri des actualités sociales, ce n’est pas uniquement pour satisfaire et fidéliser les utilisateurs,
mais également pour booster le taux d’interaction en privilégiant les informations pertinentes
susceptibles de faire interagir les utilisateurs®. En effet, il s’avere que les interactions des utili-
sateurs constituent le carburant économique de ces entreprises’.

Will Oremus, journaliste a Slate.com, a pu rencontrer en 2016 une équipe de Facebook en
charge du fil d’actualité®. Il affirme que 1’algorithme de tri utilisé par Facebook combine des
centaines de facteurs pour prédire la pertinence des actualités sociales. Cependant, il souligne
que 1’algorithme reste susceptible de proposer des informations que les utilisateurs trouvent
non pertinentes. Effectivement, selon le journaliste, le réseau social a organisé un test aupres
de certains utilisateurs, en leur montrant la premiere information de leur fil d’actualité a coté
d’une autre, moins pertinente, afin qu’ils choisissent celles qu’ils préfereraient lire. Les ré-
sultats ont montré que le tri effectué par 1’algorithme correspond parfois aux préférences de
I'utilisateur. Lorsque les résultats ne correspondent pas, 1’équipe Facebook affirme que cela
indique un point a améliorer.

3.2 Travaux dans la communauté académique

Nous avons recensé 17 travaux de recherche dans la communauté académique (Paek et al.,
2010; Freyne et al., 2010; Berkovsky et al., 2012; Uysal et Croft, 2011; Feng et Wang, 2013;
Shen et al., 2013; Chen et al., 2012; Lakkaraju et al., 2011; Kuang et al., 2016; Agarwal et al.,
2014, 2015; Guy et al., 2011; Hong et al., 2012; Yan et al., 2012; Bourke et al., 2013; Soh
etal., 2013; Pan et al., 2013). Par manque d’espace, nous considérons, dans le cadre du présent
papier, les 11 travaux les plus représentatifs (11 premiers travaux cités dans la liste ci-dessus),
soit 65% de tous les travaux recensés.

Dans le but de prédire la pertinence des actualités sur Facebook, Paek et al. (2010) et Lak-
karaju et al. (2011) ont proposé des modeles personnalisés '! qui exploitent 3 types de facteurs
de prédiction de la pertinence : (1) la force de la relation sociale entre le bénéficiaire et I’au-
teur; (2) la pertinence du contenu de I’'information pour les intéréts du bénéficiaire; et (3) la
qualité de I’'information. Dans Paek et al. (2010), le modele d’apprentissage supervisé de clas-
sification > proposé se base sur les machines a vecteurs de support (SVM) (Cortes et Vapnik,
1995). Pour obtenir les données d’apprentissage et d’évaluation du modele de prédiction, les
auteurs ont demandé a 24 utilisateurs d’associer explicitement des scores de pertinence aux in-
formations de leur fil d’actualité. La précision moyenne du modele était de 69,7%. Tandis que
dans Lakkaraju et al. (2011), le modele de filtrage collaboratif proposé se base sur les facteurs
latents de prédiction. Pour obtenir les données d’apprentissage et d’évaluation du modele de

11. Un modele personnalisé est un modele qui prend en considération les préférences de chaque utilisateur.
12. Les scores de pertinences a prédire appartiennent a un ensemble fini de valeurs.
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prédiction, les interactions des utilisateurs en termes de commentaires ont été utilisées comme
indicateurs implicites de la pertinence des informations. La précision moyenne du modele était
de 61.11%.

Afin d’associer des scores de pertinence aux actualités : sur le réseau social SocialBlue
dans Freyne et al. (2010), une communauté en ligne liée a la santé dans Berkovsky et al. (2012)
et le réseau social chinois Sina Weibo '3 dans Kuang et al. (2016), tous ces auteurs ont proposé
des modeles non personnalisés de prédiction basés sur des combinaisons linéaires pondérées
avec des poids statiques. Dans Freyne et al. (2010) et Berkovsky et al. (2012), les modeles
proposés exploitent 2 facteurs de prédiction de la pertinence : (1) la force de la relation sociale
entre le bénéficiaire u; et I’auteur us; et (2) la fréquence d’interaction du bénéficiaire avec
des informations similaires a 1’information i (voir section 2.3). Dans Freyne et al. (2010), la
précision moyenne du modele était de 75% et les résultats de 1’évaluation ont montré que les
informations triées ont réussi a attirer plus d’attention que celles non triées. Dans Berkovsky
et al. (2012), la précision moyenne a été améliorée de 10% par rapport aux résultats du modele
chronologique. Dans les deux précédents travaux, afin d’obtenir les données d’évaluation du
modele de prédiction, les consultations et interactions des utilisateurs (authentification, com-
mentaires, messages, etc.) sur le réseau social, ont été utilisées comme indicateurs implicites
de la pertinence des informations. Dans Kuang et al. (2016), le modele proposé exploite 3
types de facteurs de prédiction de la pertinence : (1) la force de la relation sociale entre I’au-
teur et le bénéficiaire; (2) la pertinence du contenu de I'information (et de ses tags, mentions
et URLs) pour les intéréts du bénéficiaire ; et (3) la qualité de I’information. Pour obtenir les
données d’évaluation du modele de prédiction, les auteurs ont demandé a 1048 utilisateurs
d’associer explicitement des valeurs booléennes (Vrai pour pertinent et Faux pour non perti-
nent) aux informations de leur fil d’actualité. La précision moyenne du modele était de 75% et
a été améliorée de 57% par rapport aux résultats du modele chronologique.

Dans I’intention de trier les tweets par ordre de pertinence sur Tiwitter, Uysal et Croft
(2011) et Feng et Wang (2013) ont proposé des modeles personnalisés qui prédisent la pro-
babilité qu'un bénéficiaire retweete un tweet présent dans son fil d’actualité. Dans Uysal et
Croft (2011), le modele proposé se base sur un algorithme ascendant coordonné et exploite 5
types de facteurs de prédiction de la pertinence : (1) la force de la relation sociale entre 1’au-
teur et le bénéficiaire ; (2) la pertinence du contenu de I’information (et de ses tags, mentions et
URLS) pour les intéréts du bénéficiaire; (3) la qualité du tweet; (4) I’autorité de I’auteur, et (5)
I’activité de I’auteur sur le réseau social. La précision moyenne du modele était de 72%. Tandis
que dans Feng et Wang (2013), le modele proposé se base sur la factorisation de matrices et
exploite 5 types de facteurs de prédiction de la pertinence : (1) la force de la relation sociale
entre I’auteur et le bénéficiaire; (2) la pertinence du contenu de I’information (et de ses tags,
mentions et URLSs) pour les intéréts du bénéficiaire; (3) la qualité du tweet; (4) 1’autorité de
I’auteur; et (5) les propriétés du bénéficiaire (préférences pour les différentes thématiques, an-
cienneté, probabilité de retweeter, date du dernier retweet effectué, etc.). La précision moyenne
du modele combiné était de 42%. Dans les deux précédents travaux, pour obtenir les données
d’apprentissage et d’évaluation du modele de prédiction, les interactions des utilisateurs, en
termes de retweets ont été utilisées comme indicateurs implicites de la pertinence des tweets.

13. www.weibo.com
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Afin de recommander des tweets pertinents aux utilisateurs de Twitter, Shen et al. (2013) et
Chen et al. (2012) ont proposé des modeles personnalisés de prédiction qui exploitent 4 types
de facteurs de prédiction : (1) la force de la relation sociale entre 1’auteur et le bénéficiaire ; (2)
la pertinence du contenu de I’information (et de ses tags, mentions et URLSs) pour les intéréts
du bénéficiaire ; (3) la qualité du tweet ; et (4) ’autorité de 1’auteur. Dans Shen et al. (2013), les
auteurs ont proposé un modele personnalisé d’apprentissage supervisé. Le modele de régres-
sion ' proposé se base sur le Gradient Boosting (Zheng et al., 2007). Pour obtenir les données
d’apprentissage et d’évaluation du modele de prédiction, les interactions des utilisateurs, en
termes de tweets, retweets et réponses ont été utilisées comme indicateurs implicites de la
pertinence des tweets. Le modele proposé a connu un gain de précision moyenne de 34.5%
comparé au modele chronologique. Tandis que dans Chen et al. (2012), les auteurs ont pro-
posé un modele de filtrage collaboratif basé sur les facteurs latents de prédiction. Pour obtenir
les données d’apprentissage et d’évaluation du modele de prédiction, les interactions des uti-
lisateurs en termes de retweets ont été utilisées comme indicateurs implicites de la pertinence
des tweets. La précision moyenne du modele était de 76% et les résultats de 1’évaluation ont
montré que les informations triées ont réussi a attirer plus d’attention que les informations non
triées.

Afin d’associer des scores de pertinence aux actualités sociales sur LinkedIn, Agarwal et al.
(2014) et Agarwal et al. (2015) ont proposé des modeles personnalisés basés sur la régression
logistique. Les modeles proposés prédisent la probabilité qu’un utilisateur clic sur une infor-
mation issue de son fil d’actualité. Dans Agarwal et al. (2014), le modele proposé exploite 3
types de facteurs de prédiction de la pertinence : (1) la force de la relation sociale entre le
bénéficiaire et I’auteur; (2) la qualité de I’information; et (3) la diversité du fil d’actualité en
privilégiant la diversité des informations et leurs auteurs. Dans Agarwal et al. (2015), le modele
proposé exploite 3 types de facteurs de prédiction de la pertinence : (1) la force de la relation
sociale entre le bénéficiaire et I’auteur; (2) la fréquence d’interaction du bénéficiaire avec des
informations similaires a I’information i; et (3) la fréquence d’interaction du bénéficiaire avec
des informations similaires a I’information i générées par 1’auteur u,. Dans les deux précédents
travaux, pour obtenir les données d’apprentissage et d’évaluation du modele de prédiction, les
interactions des utilisateurs en termes de clics ont été utilisées comme indicateurs implicites
de la pertinence des informations. Les résultats des évaluations ont montré que le taux de clics
des modeles proposés a été amélioré, comparé au modele chronologique.

3.3 Analyse des travaux de recherche

En se basant sur les questions posées dans la section 1, notre analyse des travaux de re-
cherche existants s’articule autour de 4 axes : les facteurs influencant la pertinence des infor-
mations, les modeles de prédiction de la pertinence, 1’apprentissage et 1’évaluation des modeles
de prédiction et les réseaux sociaux cibles. Le Tableau 1 résume notre analyse. Les cellules
contenant le symbole “x* indiquent que le critére correspondant a été considéré dans le tra-
vail et les cellules vides indiquent qu’il ne I’a pas été. Par manque d’espace, nous annotons

les travaux de recherche dans le tableau comme suit : "A’ pour (Paek et al., 2010), 'B’ pour

14. Les scores de pertinences a prédire sont des valeurs dans un ensemble continu de réels.
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(Lakkaraju et al., 2011), "C’ pour (Freyne et al., 2010), D’ pour (Berkovsky et al., 2012), 'E’
pour (Uysal et Croft, 2011), 'F’ pour (Feng et Wang, 2013), G’ pour (Shen et al., 2013), 'H’
pour (Chen et al., 2012), ’I’ pour (Kuang et al., 2016), J” pour (Agarwal et al., 2014) et 'K’
pour (Agarwal et al., 2015).

Facteurs influencant la pertinence des informations. Nous avons noté la prédominance
des facteurs suivants : (1) ceux mesurant la pertinence du contenu de I’information, de ses
tags, mentions et URLs pour les intéréts du bénéficiaire : similarité sémantique, score TF-
IDF, produit scalaire, etc. Ces derniers sont des prédicteurs directs pour savoir si I’information
sera pertinente pour le bénéficiaire (Paek et al., 2010; Kuang et al., 2016); (2) les facteurs
mesurant la force de la relation sociale entre le bénéficiaire et I’auteur : fréquence des interac-
tions sociales, date de la dernieére interaction, nombre de contacts en commun, etc. Gilbert et
Karahalios (2009) ont été pionniers dans ce domaine de recherche. L’hypothese est que I’in-
formation peut étre pertinente pour le bénéficiaire s’il a une forte relation sociale avec I’auteur
(Agarwal et al., 2014, 2015); (3) les facteurs mesurant I’autorité et I’influence de 1’auteur sur
le réseau social : nombre d’abonnés, certification du compte, ancienneté, etc. L’ hypothese est
que I’information peut étre pertinente pour le bénéficiaire si I’auteur a une grande autorité et
une grande influence sur le réseau social (Uysal et Croft, 2011; Feng et Wang, 2013); et (4) les
facteurs mesurant la qualité de I’'information : fraicheur, nombre de personnes ayant interagi
avec I'information, présence d’images, de vidéos, d’URLs, d’hashtags, etc. L’hypothese est
que I'information peut étre pertinente pour le bénéficiaire si elle est de bonne qualité (Chen
et al., 2012; Shen et al., 2013).

Modéeles de prédiction de la pertinence. Nous avons noté la prédominance des modeles
d’apprentissage supervisé et des modeles mathématiques.

1. Modeles d’apprentissage supervisé : modeles d’apprentissage automatique qui généra-
lisent pour des entrées inconnues ce qu’ils ont pu "apprendre” grace aux exemples déja
traitées et validées dans la base d’apprentissage (Mohri et al., 2012). Nous avons re-
censé un modele de classification avec les machines a vecteurs de support (SVM) (Paek
et al., 2010) et un modele de régression avec Gradient Boosting (Shen et al., 2013);

2. Modeles mathématiques : modeles qui utilisent des outils, équations et concepts ma-
thématiques pour modéliser et prédire des comportements (Bender, 2012). Nous avons
recensé des modeles statistiques basés sur les facteurs latents de prédiction (Lakka-
raju et al., 2011; Chen et al., 2012) et la régression logistique (Agarwal et al., 2014,
2015), des modeles d’algebre linéaire basés sur des combinaisons linéaires pondérées
(Freyne et al., 2010; Berkovsky et al., 2012; Kuang et al., 2016) et la factorisation de
matrices (Feng et Wang, 2013) et un modele d’optimisation mathématique basé sur un
algorithme ascendant coordonné (Uysal et Croft, 2011).

En effet, ces modeles sont adéquats pour le probleme de prédiction des scores de pertinence
car ils font partie des techniques de I’analyse prédictive dont le but est d’analyser des faits
présents et passés pour faire des hypotheses prédictives sur des événements futurs (Nyce et
CPCU, 2007; Eckerson, 2007). Toutefois, dans la littérature, a notre connaissance, aucune
comparaison n’a été effectuée entre ces modeles pour déterminer ceux les plus précis.
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Apprentissage et évaluation des modéles de prédiction. Nous avons recensé 2 méthodes
d’apprentissage et d’évaluation des modeles de prédiction : (1) une méthode implicite selon
I’hypotheése que I’interaction (cliquer, commenter, aimer, partager, etc.) d’un utilisateur avec
une information implique sa pertinence pour ce dernier (Shen et al., 2013; Agarwal et al., 2014,
2015). Nous notons la forte prédominance de cette méthode ; et (2) une méthode explicite en
demandant aux utilisateurs du réseau social d’associer, via des outils développés, des scores
et des valeurs de pertinences aux informations de leur fil d’actualité (Paek et al., 2010; Kuang
etal., 2016).

Réseaux sociaux cibles. Nous avons noté la prévalence de Twitter comme réseau social ciblé
par les travaux de recherche existants (Uysal et Croft, 2011; Feng et Wang, 2013; Shen et al.,
2013; Chen et al., 2012). Cela se justifie par : le flux important de tweets rencontrés par les
utilisateurs (Kuang et al., 2016), la non-pertinence d’un nombre important de tweets (Alonso
et al., 2013), la disponibilité des données (les profils des utilisateurs, les réseaux sociaux des
utilisateurs et les tweets sont publiquement visibles par défaut) et la disponibilité de 1’ API pour
la collecte de ces derniers (Berkovsky et Freyne, 2015).

3.4 Limites et pistes de recherche

En se basant sur les questions posées dans la section 1, et suite a I’analyse des travaux
de recherche existants, nous avons constaté certaines limites et identifié quelques pistes de
recherche que nous classons selon 4 axes : les facteurs influengant la pertinence des informa-
tions, les modeles de prédiction de la pertinence, I’apprentissage et 1’évaluation des modeles
de prédiction et les réseaux sociaux cibles.

Facteurs influencant la pertinence des informations. Nous avons recensé un facteur non
considéré dans la littérature, mais qui pourrait étre susceptible d’influencer la pertinence des
informations. Il s’agit de la similarité entre les informations (leur contenu, leurs tags et leurs
URLs) générées par le bénéficiaire et I’'information i : similarité sémantique, score TF-IDF,
produit scalaire, etc. L’hypothese est que I’information i peut étre pertinente pour le bénéfi-
ciaire s’il elle est similaire aux informations qu’il a I’habitude de générer. L’avantage de ce
facteur est qu’il permet de cerner les centres d’intérét et les préférences du bénéficiaire méme
si celui-ci n’interagit pas avec les informations de son fil d’actualité. De plus, étant donné que
la précision du modele de prédiction dépend des facteurs en entrée (Berkovsky et al., 2012), il
serait judicieux d’effectuer un sondage aupres des utilisateurs afin de valider les facteurs déja
considérés dans la littérature et découvrir d’autres facteurs non encore pris en charge.

Modeles de prédiction de la pertinence. Nous avons recensé 2 travaux qui utilisent des
combinaisons linéaires pondérées avec des poids statiques, non personnalisés, pour tous les
utilisateurs (Freyne et al., 2010; Berkovsky et al., 2012; Kuang et al., 2016). Cependant, les
préférences de ces derniers sont différentes (Berkovsky et Freyne, 2015). De ce fait, les actua-
lités devraient étre triées d’une maniere personnalisée en fonction des préférences de chaque
utilisateur. De plus, a partir des évaluations effectuées dans la littérature, il serait intéressant
de faire une étude comparative des mesures d’évaluations utilisées et des résultats obtenus afin
de déterminer ceux les plus précis. Aussi, par rapport aux méthodes d’apprentissage supervisé
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Travaux de recherche A B C D E F

Facteurs

Force de la relation sociale entre I’auteur et le bénéficiaire X X X X X X

Pertinence du contenu de I’information, de ses tags,

mentions et URLs pour les intéréts du bénéficiaire

Qualité de I'information X X X X

Autorité de I’auteur X X

la pertinence
des

informations

Activité de I"auteur X

Fréquence d’interaction du bénéficiaire avec des

informations similaires a I’information

Propriétés du béné ire X

Diversité du fil d’actualité

Fréquence d’interaction du bénéficiaire avec des
informations similaires a I'information i

générées par I"auteur ug

Modeles de
prédiction de

la pertinence

A i lassification avec SVM X

supervisé régression avec Gradient Boosting

facteurs latents

Statistiques de prédiction

régression logistique

combinaisons linéaires
Algebre X X
Mathématiques pondérées

linéaire

factorisation de

matrices

Optimisation algorithme ascendant

mathématique coordonné

Apprentissage

et évaluation

Implicite X X X X X

Explicite X

Réseaux sociaux

cibles

Twitter X X

Facebook X X

SocialBlue X

Communauté en ligne liée a la santé X

Sina Weibo

LinkedIn

TAB. 1: Résumé de I’analyse des travaux de recherche.
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(Paek et al., 2010; Shen et al., 2013), afin de prédire un score amélioré de pertinence pour
chaque couple utilisateur-information, et pour mieux trier les informations, nous estimons que
le probleme de prédiction des scores de pertinence devrait étre considéré comme un probleme
de régression (Shen et al., 2013) et non de classification (Paek et al., 2010). En effet, on parle de
régression lorsque la sortie que I’on cherche a estimer est une valeur dans un ensemble continu
de réels (Bishop, 2006). Par contre, on parle de problemes de classification lorsque I’ensemble
des valeurs de sortie est fini (Bishop, 2006). En outre, il serait judicieux d’utiliser les réseaux
de neurones artificiels (McCulloch et Pitts, 1943) et/ou Adaboost (Freund et Schapire, 1995),
connus pour donner de bons résultats (Schwenk et Bengio, 2000).

Apprentissage et évaluation des modeles de prédiction. La méthode implicite utilisée dans
la plupart des travaux comporte plusieurs limites. En effet, une interaction avec une infor-
mation n’est pas toujours synonyme de pertinence (Uysal et Croft, 2011; Shen et al., 2013).
Par exemple, un utilisateur peut interagir pour exprimer son mécontentement. Dans d’autres
cas, une absence d’interaction n’est pas toujours synonyme de non-pertinence (Uysal et Croft,
2011; Shen et al., 2013). Par exemple, un utilisateur peut trouver une information pertinente
et choisir délibérément de ne pas interagir avec elle. La méthode explicite utilisée dans Paek
et al. (2010) et Kuang et al. (2016) comporte aussi plusieurs limites. En effet, elle n’est pas
incluse sur les réseaux sociaux (des outils ont été développés pour avoir les feedbacks des utili-
sateurs) et elle est contraignante, puisqu’elle demande aux utilisateurs d’associer des scores et
des valeurs de pertinence a un nombre important d’informations. De ce fait, il serait judicieux
d’effectuer un sondage aupres des utilisateurs afin de déterminer les indicateurs qui permettent
d’approximer les scores de pertinence relatifs aux informations de leur fil d’actualité. En outre,
dans le but d’extraire des indicateurs décisionnels, et des indicateurs de pertinence, il serait in-
téressant d’entreposer les données sociales pour effectuer des analyses en ligne et bénéficier
des outils existants en informatique décisionnelle. Plusieurs questions restent ouvertes dans
ce contexte notamment sur I’approche d’entreposage, le formalisme utilisé ainsi que les tech-
niques de stockage des données (Hannachi et al., 2015; Oukid et al., 2016).

Réseaux sociaux cibles Etant donné que la plupart des travaux de recherche ont ciblé Twitrer
(Uysal et Croft, 2011; Feng et Wang, 2013; Shen et al., 2013; Chen et al., 2012), il serait
intéressant d’exploiter d’autres réseaux sociaux qui disposent de fil d’actualité, mais qui n’ont
pas été traitées dans les travaux de recherche, comme : Instagram, Flickr 15 Pinterest 19, etc.

4 Conclusion

Dans ce travail, nous avons d’abord présenté des généralités sur le tri des actualités so-
ciales. Nous avons ensuite présenté une étude de 1’état de 1’art sur les approches existantes
dans ce domaine. A Iissue de cette étude, il apparait que les chercheurs accordent de plus en
plus d’intérét au probleme du tri des actualités sociales. Plusieurs approches ont été proposées
dans la littérature. Cependant, vu les limites recensées (voir section 3.4), des efforts doivent
étre faits pour améliorer le tri des actualités sociales. Les efforts a fournir s’articulent autour

15. www.flickr.com
16. www.pinterest.com
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de 4 axes : les facteurs influencant la pertinence des informations, les modeles de prédiction de
la pertinence, I’apprentissage et I’évaluation des modeles de prédiction et les réseaux sociaux
cibles. Nos perspectives de recherche concernent les 3 premiers axes.

En plus des facteurs de prédiction considérés dans la littérature, nous comptons inclure
la similarité entre les informations générées par le bénéficiaire et I’information i. De plus, afin
de mieux trier les informations, nous projetons d’utiliser un modele personnalisé de prédiction
de la pertinence. En outre, dans le but d’extraire des indicateurs décisionnels, et des indicateurs
de pertinence, nous planifions d’entreposer les données sociales pour effectuer des analyses en
ligne et bénéficier des outils existants en informatique décisionnelle.
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Summary

Due to the large amount of information (messages, articles, videos, music, images, etc.)
generated and shared on social networking sites, users find themselves overwhelmed by infor-
mation generated chronologically in their news feed. In addition, most of information may be
irrelevant. Sorting social updates, in order of relevance, is proposed as a solution to help users
quickly view and interact with information that may interest them. In this work, we study
existing approaches in the area of sorting social updates and expose their limits and some
open issues according to several axes: factors influencing information’s relevance, prediction
models of information’s relevance, training and evaluation of prediction models, etc.
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