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RESUME. Cet article aborde le probleme d’expansion de requétes qui consistgiéhi les
requétes utilisateurs avec de l'information additionnelle pour maximiser sgran de satis-
faction en prenant en considération son écosystéme. Tout en cargites systemes de book-
marking sociaux, I'approche proposée considére : (i) la similarité s#mgae entre les termes
qui composent les requétes, (ii) la proximité sociale entre les termesmpasent les requétes
et les profils utilisateurs construits sur la base des intéréts de I'utilisateue seg voisins so-
ciaux, et (iii) a la volé, une stratégie pour enrichir les requétes utilisateDeste approche a été
évaluée sur un ensemble de données de del.icio.us et les résultatssaii@mtrent son intérét.

ABSTRACTIN this paper we address the problem of queries expansion and itsrzgization
which consists of enriching user queries with additional information to magimer satis-
faction according to, e.g., her interests and her social ecosystem. Wéhilsing on tagging
systems, the proposed approach considers (i) the semantic similaritgdretags composing a
query, (ii) a social proximity between the query and the user profile fregrealized expansion,
and (iii) on the fly, a strategy for expanding user queries. The propapedoach has been
evaluated using a large dataset crawled from del.icio.us and compar#tetolosest related
work and the results show a clear superiority of our approach and s results.

MOTS-CLES Personalisation, Recherche d’Information Sociale, Réseaux Sociaux.
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1. Introduction

Le Web 2.0, surtout avec sa dimension sociale, a introduitaleelles libertés
pour I'utilisateur dans sa relation avec le Web. Ainsi, deférmation importante est
généralement échangée sur ces plateformes dont on nedireépassairement profit
en raison de la dynamique de cet écosysteme, de I'énorméitguaniatile de I'infor-
mation, etc. Dans ce contexte, il est naturel que I'un desibssles utilisateurs les
plus récurrents est de trouver de I'information pertinefeas cette énorme masse de
données. Cependant, trouver des informations pertindeteésnt encore plus difficile
pour les utilisateurs finaux pour les raisons suivantespdi)définition, I'utilisateur
ne sait pas ce qu'il recherche jusqu’a ce gqu'il le trouveiietn@me si I'utilisateur sait
ce gu’il cherche, il ne sait pas forcément comment formwdydnne requéte pour le
systeme (e.g., du moment qu'il ignore la stratégie d’'intdiexd.

L'expansion de requétes est alors une solution pour rédlimpact de tels pro-
blémes. Elle consiste principalement a enrichir la reqgirétiale de I'utilisateur avec
de I'information supplémentaire, de facon a ce que le systpropose des résultats
plus appropriés pour satisfaire les besoins de ce derri@r.d@ie les plates-formes so-
ciales augmentent la complexité de la recherche d'infdongRI) comme le volume
et 'hétérogénéité des données disponibles, et la gramifté/ales “profils” utilisa-
teurs et de leurs besoins par exemple, elles pourraiemifoune opportunité inté-
ressante pour 'amélioration du processus de RI en intétaatimension sociale. Le
probléme adressé peut étre formulé comme suit : soit un éreela ressources anno-
tées avec des tags libres par les utilisateurs dans unégpragede bookmarking. Pour
une requéte) = {t1,ts,--- ,t,,}, comment transformep enQ’ = {t,t5,--- ,¢;}
avec une connaissance minimum de la stratégie d'indexatilisée tel que : (i) est
inclue dangy’, (ii) les résultats obtenus avég sont inclus dans ceux obtenus avec
Q’, et enfin, (iii) les résultats obtenus av@taugmentent la précision des résultats et
ne diminuent pas la satisfaction des utilisateurs.

Cet article est organisé comme suit : la Section 2 présente pmposition d’ex-
pansion de requétes a l'aide de systemes de bookmarkingedt@o® 3 aborde les
expérimentations réalisées. La Section 4 présente quetgaaaux connexes. Enfin,
nous concluons et donnons quelques améliorations possiates la Section 5.

2. Expansion sociale de requétes

Les systemes de bookmarking sociaux fournissent auxatéliss un moyen pour
annoter des ressources sur le Web, i.e., vidéo, pages wafesnCes systemes im-
pliquent trois types d’entités : Utilisateurs (U), Tags,(€) Ressources (R). Sacit
un ensemble de types défini comme st = {®|1 <1i < s,Vi,j:t; #t;}, quire-
présente les précédents types. Un systéeme de bookmarkiiad seut étre considéré
comme un graphe tripartite non orient&(V, £, W), ou V' est un ensemble de
nceuds représentant des entités. Etant donné que les satitéxttachées a des types,
nous définissons la fonction : V' — & qui retourne le type de chaque nceud que
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nous notons-(v;), et qui retourne dans ce cas sGitT, ou R (i.e., s = 3 dans notre
cas). Nous utilisond/,,, V;, et V,. pour désigner respectivement les nceuds de type
Utilisateurs Tags etRessources

Ainsi, la condition liée aux arétes est que les entités dan@é¢e donnée doivent
étre de différents types. Les différentes entités du systd#rbookmarking social, qui
participent dans ce que nous appelons “Action de Taggirgjuedonne un sens a
ces plates-formes, sont dénotées sous forme d’un ensembiplds(U, T, R). Nous
définissons trois parametres, n,., etn,,, qui représentent respectivement le nombre
de tags, de ressources et d'utilisateurs. Nous nofidps la matrice d’association
n, X n, entre les ressources et les utilisateurs. De la méme mana@us définissons
M, la matrice d’association; x n,. entre les tags et les ressources\&g} la matrice
d’associatiom,, x n; entre les utilisateurs et les tags. Enfiri,représente I'ensemble
des poids associés aux arétes du graphe.

Notre approche est basée essentiellement sur la créatiennedintenance du
graphe de tagé; construit & partir du graphe social. Dans la section sue/amus
introduisons notre approche qui permet de construire qehgree tags ainsi que notre
approche d’expansion de requétes.

2.1. Création du graphe de tag&,

Le graphe triparti€2 peut étre réduit en trois graphe bipartite, dont nous ntExpl
tons que les graphedtilisateurs-Tagset Ressources-TagBans ces graphes, chaque
aréte est pondérée selon son interaction avec les tags [F]IKE@suite, nous calcu-
lons les similarités entre tags dans les deux graphes igsqprécédents, afin d’obte-
nir deux graphes de tagS'{og—users €1Grag—ressources), I'UN baseé sur une agrégation
par rapport aux utilisateurs, I'autre basé sur une agrégagr rapport aux ressources.

Afin de calculer cette similarité, nous proposons une mekasge sur la popu-
larité ainsi que I'importance des entités dans le gra@hdu lieu de proposer une
nouvelle mesure pour déterminer la popularité d’un nceud dancontexte social,
nous exploitons une technique déja existaBtimgial Page Rank (SPFBAO 07]. SPR
est initialement proposée pour calculer la popularité dssaurces (i.e., pages Web)
dans un systéme de bookmarking. L'idée principale derdétalgorithme est la rela-
tion mutuelle existante entre les ressources populagssitilisateurs actifs et les tags
fréquemment utilisés.

Etant donné que notre approche repose sur la popularitéiéssbchaque entité
du graphe social, nous étendd®BRafin de calculer la popularité de tous les nceuds
du graphe social (pas seulement ceux des documents). Daestéede cet article,
et afin de distinguer les deux méthodes en fonction de leumuts) nous appelons
cet algorithmeSocial Entity Rank (SERW'algorithme fournit trois vecteurs en sortie,
a savoir :R, U et T représentant respectivement les popularités des regsoutes
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utilisateurs et des tags. Enfin, I'equation 1 permet de taldes similarités entres tags
dans les deux graph€s g —users €1 Grag—ressources-

Min(w(t;,e),w(t;,e)) x Cred(e)
Loltty) = cEN(t)NN(t5) W
e Z Min(w(t;,e),w(tj,e)) x Cred(e)
e€N(t;)UN(t;)

La derniére étape consiste a fusionner (union) les dewhgsaprécédents, en calcu-
lant les similarités de la fagcon suivante :

Sim(t,‘, tj) = a X Lgocuments + (1 - Ot) X Lysers (2)

ol « représente I'importance que I'on veut donner aux deux gragle tags. Ce calcul
de similarité fonctionne de la méme maniére que l'indicdatecardpuisque c’est un

rapport entre le taux des nceuds en commun de deux nceudsien ldenleur noeuds
voisins.

2.2. Expansion effective de la requéte

Nous devons tout d’abord déterminer le profil de I'utilisatavant d’effectuer
I'expansion de la requéte. En effet, un profil se composecjp@ttement d’informa-
tions sur les centres d'intéréts de I'utilisateur consiui: (i) considérant les activités
d’annotations de I'utilisateur, i.e., tags qu'il a utiljs (ii) les relations sociales (dé-
duites) que I'utilisateur a avec d'autres utilisateuss, les tags que ces utilisateurs ont
utilisé. Lensemble de tags que I'utilisateur a utiliséasts défini comme un vecteur
PY% = (co,- -+ ,cne) pondéré de tailley, ot co, - - - , ¢,y cOrrespondent au nombre de
fois qu'un utilisateur; a utilisé le tag;.

Nous procédons ensuite a I'enrichissement de ce profil aagadormations pro-
venant de son entourage social. Nous notons le nouveaugwediP;; calculé comme
suit: Py, = Py + 3, e n(u) Sim(ui, u;) x P, Par conséquent, nous donnons une
plus grande importance et un plus grand poids aux tags qupaanutilisés par I'uti-
lisateuru; que les autres tags tout en augmentant I'importance destiigés par des
utilisateurs qui lui sont socialement similaires.

Enfin, le but de notre approche est de déterminer les voisiestds du terme
initial de la requét&) = ty, notésN (to) = {to1, ..., ton }, €t ensuite de calculer une
distance sémantique entre chaque noeud/ ¢lg) et le profil de I'utilisateur. Notons
que chaque tag d¥ (t() est pénalisé en fonction de sa similarité avec le tag intiial
Cette distance est calculée en utilisant I'algorithmé®dkjtra, ou au lieu de calculer
le plus court chemin, nous calculons plutét le chemin quiimée la similarité. Les
tags sont ensuite triés et sélectionnés en fonction de sagpande similarité obtenue.
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3. Evaluations préliminaires

Effectuer des évaluations pour la recherche personnagés grand défi puisque
le jugement de la pertinence des résultats ne peut étre dpmnpar les utilisateurs
eux-mémes, ce qui est difficile a réaliser sur une grandeléatedonnées. Comme
une évaluation primaire, nous avons opté pour une évatuiimelle suivant une ap-
proche similaire a celle proposée dans [CAR 09]. Ainsi, clesapokmarkv,,, v;., v4)
qui représente un utilisateuy, qui a annoté un documeny avec le tagy;, peut étre
utilisé comme une requéte de test pour I'évaluation. L'igéacipale est basée sur
I'nypothése suivantepour une requéte personnalis€e= (v,,, v;) émise par I'utili-
sateurv,, avec le terme,, les documents pertinents sont ceux tagués par I'utiligate
v, avec le tagy;. Les deux parametres étudiés sanfvoir équation 2) qui permet
de donner une plus grande importance soit aux documentsxautifisateurs, dans le
cas du calcul de la similarité entre tags. Le deuxiéme parareét le nombre de tags
avec lequel on réalise I'expansion.

Configuration des évaluations: Il existe de nombreux sites de bookmarking sociaux
tel queDel.icio.usduquel nous avons extrait ses fl®SSdurant Septembre 2010.
L'ensemble de données obtenu se compose d’environ 300¢3@, goitl 5, 473 tags,

11, 889 utilisateurs, efi4, 512 pages Web (i.e., liens).

Dans cette étude hors ligne, pour chaque valeurrdaous sélectionnons 100
couples(v,,, v¢) (v; est le tag initial de la requétg), lesquels sont considérés comme
un ensemble de requétes personnalisées. Pour chaque,cetupéton I'hypothése
précédente, l'utilisateur, émet la requét€), = ¢, ou les documents pertinents sont
ceux annotés par, a l'aide des tags d&. Nous avons également supposé que les
documents du graphe social sont indexés en fonction de peapses tags ou leurs
vecteurs sont pondérés en utilisant la meSurdDF.

En utilisant le modéle vectoriel, i.e., pour représentea #ols la requéte et les
documents dans le systeme, la similitude est calculée ksautila mesure dgosi-
nus Enfin, les documents sont classés en fonction de la valeor@ée par la mesure
du cosinus A partir de la liste de documents obtenuaykrage-precisiosur les dix
premiers résultats (AP@10) en considérant que tous leswiattg tagués par I'utili-
sateur,, avec les tags inclus dagscomme étant pertinents pour la requéte. Comme
derniere étape, le Mean-AP@10 est calculé sur les 100 egju&tfin, la précision et
le rappel sont calculés pour les TOP-5, TOP-10, TOP-15, ZQP-OP-25, TOP-30,
TOP-35, et TOP-40 résultats, moyennés sur les 100 requétes.

Impact des utilisateurs et des ressources sur I'expansian’importance des utili-
sateurs et des ressources sur la facon dont I'expansioéadisie peut étre réglée par
le parametrex de la Formule 1. En fixant = 0, on construit un graphe de tags,{
basé uniquement sur les usagers, alors qu’en fixaat1 on construit un graphe de
tags (G;) basé uniquement sur les ressources communes (a savdiociements).

Les résultats obtenus montrent que le graphe de tags basgement sur des
liens utilisateurs donnent de meilleurs résultats quei oelnstruits sur des liens de
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ressources, ce qui confirme les résultats obtenus par Mikid (VM]. Ceci peut étre
expliqué par le fait que les utilisateurs qui ont les mémexdres d'intéréts sont plus
susceptibles d’utiliser les mémes tags que les documeptdaices auxquels les uti-
lisateurs attribuent n’importe quels tags. Il convient deenque notre approche amé-
liore prés de deux fois la qualité des résultats, en retmuydais de documents perti-
nents que l'utilisation de requétes non-enrichies comhastig dans la figure 1.

Impact du nombre de tags dans les requétesNous évaluons un autre parameétre qui
représente le nombre de tags qui peuvent enrichir la regliétgectif est de vérifier

si la longueur d’'une requéte peut influer sur les résultatsmis ou non. Le principe
de cette évaluation est de faire varier a la faigt le nombre de termes relatifs a
Q = to. Notons que les requétes non enrichies sont représentéesyal’axe degy
dans la Figure 1.

La performance maximale est atteinte en ayant 3 a 6 ternesliéerme initial
Q = tg, et ce pour presque toutes les valeursaddjouter plus de sept termes n'a
aucun effet, ou souvent a un impact négatif sur les perfocempour les mémes
valeurs dex. Les résultats obtenus montrent également qu'il n’y a pasde&lation
avec la taille des requétes puisque les meilleurs résdtatsobtenus avee = 0.
Enfin, la meilleure taille pour les requétes est de 4 selorémgtats.

Taux de requétes sans documents pertinentd.a Figure 2 illustre le taux de requétes
qui ne contiennent pas dans leddgpremiers résultats des documents pertineNts (
est représenté par I'axe des X). Il est montré que notre apprélénoté SocExQ
améliore de presque)% les performances par rapport a I'utilisation de requétes no
enrichies Free), ou des requétes enrichies de fagon brute en considérapuisiment
les similarités entre termeEXpQ). Ces résultats sont obtenus en fixant 0 et une
taille de requétes de 4 termes.

Courbe precision-rappel : Enfin, les courbes de la Figure 3 montrent une compa-
raison entre notre approche et une approche par enrichesgdirute. Il ressort que
notre approchedénoté SocExQ améliore nettement la précision ainsi que le rap-
pel par rapport a une approche brute centralisée autourahe t@itial (ExpQ). Ces
résultats sont aussi obtenus en fixant 0 et une taille de requétes de 4 termes.
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En résumé, I'évaluation hors ligne a montré que la meillgagormance est ob-
tenue pour 3 & 6 termes ajoutés a la requéte pour un graphgslease uniquement
sur des liens utilisateur. Les résultats obtenus sont daexnfieux lorsqu’on utilise
cette stratégie d’expansion de requétes. Toutefois, tieahde noter que cette éva-
luation fournit des résultats qui ne donnent pas nécessaireune véritable vision
des performances, en particulier a cause de la subjedieié€e liée a ce type de sys-
temes. Ces résultats doivent étre validés et renforcéslaige d’utilisateurs finaux
qui peuvent fournir une estimation plus précise du taux élamation d’une telle ap-
proche. Nous avons commencé a mettre en place un tel pretd@saluation orienté
utilisateurs finaux. Cette évaluation est basée sur unragstie bookmarking interne
appeléPeople And Project (P&Pau sein d’Alcatel-Lucent Bell Labs.

4. Travaux connexes

Plusieurs travaux ont été réalisés pour contribuer a la RIp&rtir de différentes
perspectives. Bender et al. [BEN 08] ont considéré la RI48,fais par I'expansion
de requétes et le classement des résultats, et ont propaséddte qui traite plus avec
le classement des résultats qu'avec I'expansion de regjueteeffet, les auteurs ont
proposé un modele de classement qui exploite directementlations sociales en
combinant des facteurs sémantiques et sociaux.

Dans le méme esprit, Carmel et al. [CAR 09] proposent uneagpprbasée sur
la génération dynamique de profils. Cette approche interyancipalement sur la
phase de classement des résultats avec I'introduction mhuametre social calculé
en fonction des activités sociales d’un utilisateur. Popagvenir, plusieurs relations
sociales sont prises en compte : (i) les relations de faritdia(ii) les relations de
similarité, (iii) les relations de centres d'intéréts, i) toute autre relation. Sur la
base de ces relations, un profil dynamique est construiseéRiltats sont classés en
fonction de ce profil. Notre travail est différent de cettegmsition dans le sens ou
nous intervenons sur la réécriture des requétes.

Une autre vision de l'introduction de la dimension sociad@slle processus de
RI est la combinaison des résultats de recherche Web avanfdasations sociales
afin de re-classer les résultats selon les affinités socekesvoir 'amitié sociale. Le
travail de Noll et Meinel [NOL 07] est un exemple de tellegiatives qui repose sur
deux types de profils : (i) le profil de I'utilisateur et (i) fgofil du document. L'ap-
proche proposée combine deux principaux services pounilates résultats : (i) Un
service de recherche qui permet d’obtenir une liste de deatsmui correspondent
a une requéte, (ii) un service de bookmarking qui permettditdbles profils des do-
cuments récupérés. Un profil de I'utilisateur est égalemenstruit et mixé avec les
deux structures déja construites de maniére a réalisertratége de reclassement
des documents afin de matcher avec les profils des utilisateur
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5. Conclusion et perspectives

Cet article propose une contribution a la partie expanserequétes dans la re-
cherche d’information. Nous avons proposé une nouvellecabe basée sur la dimen-
sion sociale afin de transformer une requéte initialen une autre requétg’ enrichie
avec des termes fortement liés aux termes initiaux de |l2éteqCette approche a été
intégrée dans un systeme app8EQUESqui peut étre facilement connecté sur des
plates-formes de bookmarking sociales existantes. Enfim évaluation formelle de
la qualité des résultats et du comportement des différearenmetres, en utilisant un
ensemble de données extrait a partirdéticio.us a montré les avantages de cette
approche.

Comme objectif a court terme, nous avons l'intention dedelicette approche
en utilisant un sondage a grande échelle aupres des @ilisatn utilisant notre sys-
téme de bookmarking social interf&P. A long terme, nous espérons améliorer
le temps d’exécution de la génération des requétes en eddu#s complexité algo-
rithmique. Nous sommes aussi convaincus que la combinalsonotre approche
avec des fonctions sociales de classement de documeets gelke celles proposées
dans [CAR 09, XU 08, NOL 07, HOT 06, BEN 08] peuvent étre d’'uargt intérét.
Enfin, nous développons actuellement un prototype stablpegu étre embarqué sur
le moteur de recherche du systéme interne de bookmarking)Pé&ur tester les per-
formances dans un environnement réel.
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