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RESUME 
 

 

 

 
L’arrivée du Web 2.0 ou le Web social a remis en cause l’efficacité des 

techniques utilisées dans les systèmes de recherche d’information classiques qui 

ne répondent plus aux exigences des utilisateurs qui veulent prendre en compte 

leurs préférences sociales. En effet, l’utilisateur n’est plus un simple consommateur 

de l’information mais il participe également à sa production. Ces données générées 

par les utilisateurs peuvent être exploitées pour améliorer l'accès à l'information.  

Dans ce travail, nous proposons d’intégrer la dimension sociale dans le 

processus de recherche d’information afin d’améliorer la pertinence des résultats 

retournés. Plus précisément, nous proposons une approche basée sur l’analyse 

des réseaux sociaux qui tient compte des relations sociales entre les acteurs 

sociaux dans le processus de RI. Nous proposons en outre un modèle de réseau 

d’information sociale qui représente les entités sociales qui interagissent au 

voisinage du document. Ce modèle inclut tous les acteurs (utilisateurs) et les 

données (documents et tags) qui permettent d’évaluer la pertinence sociale des 

documents. Cette dernière est calculée en utilisant une mesure de centralité ; elle 

est ensuite combinée avec la mesure de pertinence dite classique (basée 

uniquement sur le contenu textuel) pour calculer la pertinence globale des 

documents. 

L’approche proposée a été évaluée expérimentalement en utilisant une 

collection d’articles Wiki dont les annotations sociales sont extraites depuis le 

réseau social public Del.icio.us. Les résultats montrent bien que la prise en compte 

du contexte social en recherche d'information augmente la pertinence des résultats 

retournés.  

 

Mots-clés : Recherche d'information, Web 2.0, Réseau social, Social bookmarking, 

Mesures de centralité, Recherche d’information sociale.  

  



ABSTRACT 
 
 

 

 
The arrival of the Web 2.0, known also as the social Web, has questioned the 

effectiveness of the techniques used in classical information retrieval systems that 

no longer meet the requirements of users who want to take into account their social 

preferences. In fact, the user is no longer a simple consumer of information but is 

also involved in its production. The content generated by users could be exploited 

to enhance information access. 

In this work, we propose to integrate social information in the information 

retrieval process in order to improve the information retrieval accuracy. More 

precisely, we propose a retrieval approach based on social network analysis. We 

also propose a social information network model that represents social entities that 

interact in the vicinity of documents. This model integrates social relationships 

extracted from collaborative links in the document tagging process. Moreover, we 

define a weighting model for social relationships which is in turn derived from the 

social importance of associated users. The relevance of documents is estimated by 

combining the document-query similarity and the document social importance 

derived from corresponding users. 

The proposed approach has been evaluated using a collection of Wiki articles 

whose social annotations were extracted from the public social network Del.icio.us. 

Experimental results show clearly that taking into account the social context in the 

information retrieval process improves accuracy. 

 

Keywords: Information retrieval, Web 2.0, Social network, Social bookmarking, 

Centrality measure, Social information retrieval.  

 

 

 



 الملخص

 

 

 

 

شكك في فعالية التقنيات المستخدمة في  ، المعروف أيضا باسم الشبكة الاجتماعية،0.2وصول الويب 
نظم استرجاع المعلومات التقليدية التي لم تعد تلبي متطلبات المستخدمين الذين يرغبون أن تأخذ بعين 

أن المستخدم لم يعد مجرد مستهلك للمعلومات ولكن يشارك  الواقع، في الاعتبار التفضيلات الاجتماعية.
يمكن استغلال البيانات التي تم إنشاؤها من قبل المستخدمين لتحسين الوصول إلى  أيضا في إنتاجه.

 المعلومات.
 

في هذا العمل، نقترح دمج البعد الاجتماعي في عملية البحث عن المعلومات من أجل تحسين دقة النتائج 
التي تم استرجاعها. بتعبير أدق، نقترح نهجا يقوم على تحليل الشبكات الاجتماعية التي تعتبر العلاقات 
الاجتماعية بين الفاعلين الاجتماعيين في عملية استرجاع المعلومات. كما نقترح نموذجا لشبكة 

وثيقة. ويتضمن هذا المعلومات الاجتماعية التي تمثل الكيانات الاجتماعية التي تتفاعل في محيط ال
وعلاوة  النموذج جميع المستخدمين والبيانات )الوثائق والعلامات( التي تقيم الأهمية الاجتماعية للوثائق.

على ذلك، نحدد نموذج الترجيح للعلاقات الاجتماعية التي بدورها مشتقة من الأهمية الاجتماعية 
ل الجمع بين الأهمية الكلاسيكية )تستند فقط للمستخدمين المرتبطين بها. وتقدر أهمية الوثائق من خلا

 الأهمية الاجتماعية للوثيقة. و على مضمون النص(
 

وقد تم تقييم النهج المقترح باستخدام مجموعة من مقالات ويكيبيديا التي تم استخراجها من الشبكة 
السياق  . وقد اظهرت النتائج بوضوح أن الأخذ في الاعتبارDel.icio.us الاجتماعية العامة

 الاجتماعي في عملية استرجاع المعلومات يحسن الدقة.
 

  bookmarking، الشبكات الاجتماعية، 0.2: استرجاع المعلومات، الويب  كلمات البحث
 تدبير المركزية ، استرجاع المعلومات الاجتماعية. الاجتماعية،
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INTRODUCTION 
 
 
 
 

Contexte et problématique 

La Recherche d'Information (RI) est un domaine qui s'intéresse à l'analyse, 

l'organisation, le stockage, la recherche et la découverte de l'information.  

L'opération de RI est réalisée par des Systèmes de Recherche d'Information 

(SRI) ayant pour but de mettre en correspondance une représentation du besoin de 

l'utilisateur avec une représentation du contenu des documents au moyen d'une 

fonction de correspondance. Le défi est de trouver, parmi le volume important de 

documents disponibles, ceux qui correspondent au mieux à l'attente de 

l'utilisateur.  

Ce principe de recherche est qualifié de classique, et se caractérise par un 

processus d’accès à l’information dépendant seulement de la disponibilité de 

l’information et de critères de sélection par le contenu. Le problème n’est pas tant la 

disponibilité de l’information, mais sa pertinence relativement à un contexte 

d’utilisation spécifique. Notre problématique majeure consiste à évaluer 

l’importance des documents. 

L’avènement du Web social et l’explosion des réseaux sociaux a permis 

l’émergence d’une nouvelle branche de la recherche d’information : La Recherche 

d’Information Sociale (RIS). La RIS consiste à combiner des informations issues du 

contexte de la requête et du contexte des réseaux sociaux dans une même 

infrastructure afin d’améliorer les résultats de recherche. La prise en compte des 

interactions entre les utilisateurs du réseau social constitue une voie pour 

améliorer la performance des systèmes de recherche d'information. 

Pour atteindre notre principal objectif qui consiste à améliorer le processus de 

recherche d'information, il est nécessaire dans un premier temps de définir le 

contexte social qui revient à identifier, extraire et quantifier, à partir du réseau social, 

une propriété sociale telle que le co-marquage ; il faut ensuite estimer une 

pertinence sociale intégrant cette caractéristique sociale, telle que l’importance 
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sociale d’autre part ; et enfin intégrer ce contexte dans le processus de recherche 

afin d’améliorer la qualité des documents retournés. 

 Contribution 

Le travail présenté dans ce mémoire s’inscrit dans le domaine de la recherche 

d’information. Il a pour but la mise en œuvre d’une approche exploitant les réseaux 

sociaux en vue d’améliorer le processus de recherche d’information. Notre 

contribution dans ce domaine porte sur trois volets : 1) la modélisation du réseau 

d’information sociale, et plus précisément, l’identification des acteurs du réseau 

social et des relations entre eux ; 2) la prise en compte de la collaboration des 

utilisateurs dans l’opération de marquage des documents lors de la construction du 

réseau social ; et 3) l'intégration du facteur de pertinence social dans le processus 

de RI.  

Plus précisément, nous proposons deux méthodes pour l’analyse du réseau 

social des utilisateurs. La première méthode s’intéresse aux utilisateurs et aux 

documents alors que la seconde exploite en plus les tags. Nous présentons 

également, deux fonctions de pondération des liens entre les utilisateurs voisins du 

réseau social. 

Organisation du mémoire 

Ce mémoire est organisé en deux parties : la première comprend deux chapitres 

d’état de l’art ; la seconde partie, composée des chapitres 3 et 4, présente notre 

contribution.  

Le premier chapitre présente les concepts de base de la RI. Nous commençons 

par donner une définition de la RI et du processus de RI en présentant les étapes 

d'indexation, d'interrogation et de mise en correspondance ainsi que les techniques 

de reformulation des requêtes. Nous décrivons également les différents modèles 

servant de cadre théorique pour la modélisation du processus de RI. Ensuite, nous 

présentons la RI contextuelle, les différentes définitions du contexte et les 

possibilités de son utilisation en RI ; nous décrivons aussi les fondements 

théoriques et les principaux mécanismes d'évaluation des SRI. Nous présentons la 
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notion de pertinence, ainsi que les mesures classiques d'évaluation de cette 

notion. Enfin, nous présentons les campagnes d'évaluation TREC, CLEF et NTCIR.  

Le deuxième chapitre aborde les thématiques de Web social et d’analyse de 

réseaux sociaux. Il décrit ensuite les différentes approches ainsi que la taxonomie 

de la recherche d’information sociale. 

Le troisième chapitre expose notre approche relative à la prise en compte du 

réseau social pour l'amélioration du processus de RI. Nous décrivons en outre le 

modèle de notre réseau social.  

Le quatrième chapitre présente les expérimentations réalisées afin d’évaluer 

notre approche. Il commence par présenter le corpus de test, puis décrit la 

démarche suivie pour l’évaluation des modèles proposés. L'objectif de ces 

expérimentations est de montrer l’intérêt de notre approche d’une part, et de valider 

quantitativement notre contribution d’autre part.  

Nous terminons par une conclusion générale qui résume les points essentiels du 

travail réalisé dans le cadre de la recherche d’information sociale. Nous donnons 

enfin quelques perspectives de recherche quant à l’amélioration de l’approche 

proposée.  
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CHAPITRE 1 

RECHERCHE D’INFORMATION : PRINCIPES, TECHNIQUES ET 

OUTILS 

 
 
 

1.1 Introduction 

La Recherche d'Information (RI) peut être définie comme une activité dont la 

finalité est de localiser et de délivrer un ensemble de documents à un utilisateur en 

fonction de son besoin en informations. Le défi est de pouvoir trouver, parmi le 

volume important de documents disponibles, ceux qui correspondent le mieux à 

l'attente de l'utilisateur.  

L'opération de la RI est réalisée par des Systèmes de Recherche d'Information 

(SRI). Ces systèmes ont pour but de mettre en correspondance une représentation 

du besoin de l'utilisateur (requête) avec une représentation du contenu des 

documents au moyen d'une fonction de comparaison (ou de correspondance).  

Ce chapitre est organisé en trois grandes sections : la première présente les 

concepts de base de la RI classique, le processus de RI, les techniques de 

reformulation des requêtes, et les différents modèles existants qui fournissent un 

cadre théorique pour la modélisation du processus de RI. La deuxième section est 

consacrée à la RI contextuelle. La dernière section décrit les mécanismes pour 

l'évaluation des SRI.  

1.2 Fondements de la recherche d'information 

La recherche d’information est la branche de l’informatique qui s’intéresse à 

l’acquisition, l’organisation, le stockage, la recherche et la distribution de 

l’information [1]. En bref, un système de recherche d’information permet de 

sélectionner à partir d’une collection de documents, des informations pertinentes 

répondant à des besoins utilisateurs exprimés sous forme de requêtes. Ce domaine 

manipule différents concepts : le besoin en information, la requête, les documents, 

les modèles de recherche, la pertinence, …La recherche d’information n'est pas un 
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domaine récent. Au début, la RI se concentrait sur les applications dans des 

bibliothèques. A cette époque déjà, le problème du stockage et de la recherche 

d’information se posait et le constat était que les volumes d’informations 

augmentaient, et par conséquent, les accès rapides étaient de plus en plus difficiles.  

1.2.1 Définitions 

Plusieurs définitions de la recherche d'information ont vu le jour dans ces 

dernières années ; nous citons dans ce contexte les deux définitions suivantes : 

- Définition 1 : La recherche d'information est une activité dont la finalité est 

de localiser et de délivrer des granules documentaires à un utilisateur en fonction de 

son besoin en informations [2].  

- Définition 2 : La recherche d'information est une discipline de recherche qui 

intègre des modèles et des techniques dont le but est de faciliter l'accès à 

l'information pertinente pour un utilisateur ayant un besoin en information [3].  

Toutes ces définitions partagent l'idée que la RI a pour objet l’extraction à partir 

d'un document ou d'un ensemble de documents les informations pertinentes 

qui reflètent un besoin d'information. 

1.2.2 Concepts de base de la RI 

Plusieurs concepts clés ont été présentés dans les travaux de [4] qui sont: 

a) Collection de documents : la collection de documents (ou fond 

documentaire, ou encore corpus) constitue l'ensemble des informations 

(documents) exploitables et accessibles.  

b) Document : le document constitue l'information élémentaire d'une collection 

de documents. L'information élémentaire, appelée aussi granule de document, peut 

représenter tout ou une partie d'un document qui peut être retourné en réponse à 

une requête/ besoin d’un utilisateur. 

Besoin d'information : la notion de besoin en information en recherche 

d'informations est souvent assimilée au besoin de l'utilisateur. INGWERSEN [5] 

défini trois types de besoin utilisateur : 
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- Besoin vérificatif : l'utilisateur cherche à vérifier le texte avec les données 

connues qu'il possède déjà. Il recherche donc une donnée particulière, et sait même 

souvent comment y accéder. La recherche d'un article sur Internet à partir d'une 

adresse connue serait un exemple d'un tel besoin. Un besoin de type vérificatif est 

dit stable, c'est-à-dire qu'il ne change pas au cours de la recherche. 

- Besoin thématique connu : l'utilisateur cherche à clarifier, à revoir ou à trouver  

de nouvelles informations dans un sujet et un domaine connus. Un besoin de ce 

type peut être stable ou variable ; il est très possible en effet que le besoin de 

l'utilisateur s'affine au cours de la recherche.  

- Besoin thématique inconnu : pour ce type de besoin, l'utilisateur cherche de 

nouveaux concepts ou de nouvelles relations hors des sujets ou des domaines qui 

lui sont familiers. Le besoin est intrinsèquement variable et est toujours exprimé de 

façon incomplète. 

c) Requête : La requête formule le besoin de l’utilisateur sous forme d’un 

ensemble de mots exprimés en langage naturel, booléen ou graphique. La requête 

est soumise à un moteur de recherche pour une recherche documentaire donnée. 

d) Pertinence : La notion de pertinence est un critère principal pour l’évaluation 

des systèmes de recherche d’information. La pertinence est subjective, c'est-à-dire 

elle dépend de l’utilisateur [6].  

Les études menées par BARRY [7] autour de la notion de pertinence  

montrent qu’elle est définie par un ensemble de critères et de préférences qui 

varient selon les utilisateurs (le contenu informationnel des documents, le niveau 

d’expertise et de connaissances de l’utilisateur, des informations liées à 

l’environnement, les sources des documents, ...). Ces critères sont des facteurs  

qui déterminent la pertinence accordée à l’information retrouvée par l’utilisateur 

dans un contexte de recherche précis [6].  

1.2.3 Système de recherche d’information  

1.2.3.1 Définition 

Il existe plusieurs définitions d’un système de recherche d'information qui sont 

plus ou moins proches.  
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Selon [8] «Le but d'un système de recherche d'information est de retrouver des 

documents en réponse à une requête des usagers, de manière à ce que les 

contenus des documents soient pertinents au besoin initial d'information de 

l'usager». 

Un système de recherche d'information est défini par un langage de 

représentation des documents (qui peut s'appliquer à différents corpus de 

documents) et des requêtes qui expriment un besoin de l'utilisateur (sous forme de 

mots-clés par exemple), et une fonction de mise en correspondance du besoin de 

l'utilisateur et du corpus de documents en vue de fournir comme résultats des 

documents pertinents pour l'utilisateur, c'est-à-dire répondant à son besoin 

d'information [9].  

1.2.3.2 Processus de recherche d'information 

Un SRI intègre trois fonctions principales, représentées schématiquement par le 

processus en U de recherche d’information [10]. La figure 1.1 illustre l'architecture 

générale d'un système de recherche d'information. 

En plus des étapes de représentation et de recherche, quelques systèmes 

peuvent supporter une étape supplémentaire de reformulation automatique de 

requêtes. Cette étape a pour objectif d'améliorer les performances du SRI, et par 

conséquent d’améliorer la précision dans les réponses du système. 
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Figure 1.1 : Processus en U de recherche d'information [11] 

a) Indexation / Analyse  

Cette étape consiste à analyser les documents et les requêtes afin de produire 

un ensemble de mots clés, appelés aussi descripteurs, que le système pourra 

utiliser dans le processus de recherche ultérieur. Cette opération est appelée 

indexation [12].  

Les descripteurs sont ensuite stockés dans une structure particulière appelée 

fichier inversé (un exemple est illustré dans la figure 1.2). Dans ce fichier, nous 

trouvons pour chacun de ces termes, la liste des références de chaque document le 

contenant. 

La structure d’index est de la forme suivante (la structure de fichier inversé) :  

Mot → {Doc1, Doc2, …}, c’est à dire que chaque mot est associé aux documents qui 

le contiennent. 



21 

 

 

Figure 1.2 : Structure d’un index (fichier inversé) 

Une requête peut être exprimée par un mot clé ou une liste de mots clés incluant 

des opérateurs logiques ou d’autres types d’opérateurs. Dans ce dernier cas, 

l’évaluation est compositionnelle, c’est à dire on commence par évaluer mot par mot 

ensuite on combine les listes obtenues selon l’opérateur qui relie les mots.  

L'indexation peut se faire de trois manières différentes : 

- Indexation manuelle : chaque document est analysé par un spécialiste du 

domaine ou un documentaliste qui va effectuer le choix des mots en utilisant un 

vocabulaire contrôlé (liste hiérarchique, thésaurus, lexique, . . .).  

- Indexation semi-automatique : les termes du document sont extraits en un 

premier temps par un processus automatique. Puis l’indexeur, un spécialiste du 

domaine ou un documentaliste, intervient pour effectuer le choix final des termes 

significatifs et établir les relations entre les mots clés, généralement en utilisant un 

vocabulaire contrôlé sous forme de thésaurus ou de base terminologique. 

- Indexation automatique : ici le processus d’indexation est complètement 

automatisé selon l’une des deux approches qui sont [11] : l’approche statistique qui se 

base sur la distribution statistique des termes dans le document, et l’approche 

linguistique qui se base sur les techniques de traitement du langage naturel (telles que 

l’analyse lexicale, syntaxique et sémantique) pour extraire les concepts les plus 

discriminants dans un document.  
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L'indexation se décompose en quatre phases : 

- L'extraction des termes (mots simples) du document : Cette opération 

consiste à extraire du document un ensemble de termes ou de mots simples par 

une analyse lexicale permettant d’identifier les termes en reconnaissant les 

espaces de séparation des mots, les caractères spéciaux, les chiffres, les 

ponctuations, ...  

- L´élimination des mots vides : La liste des mots simples extraite 

précédemment peut contenir des mots non significatifs appelés ”mots vides”, tels 

que : les pronoms personnels, les prépositions, ou encore des mots athématiques 

qui peuvent se retrouver dans n’importe quel document (par exemple des mots 

comme contenir, appartenir, …). L’élimination de ces mots peut se faire en utilisant 

une liste de mots vides (également appelée anti-dictionnaire), ou en écartant les 

mots dépassant un certain nombre d’occurrences dans la collection. 

- La normalisation : Le processus de normalisation permet de regrouper les 

variantes d’un mot. En effet, on peut trouver dans un texte différentes formes d’un 

mot désignant le même sens. Ils seront représentés par un seul mot désignant le 

concept véhiculé (ex : écologie, écologiste, écologique, écologie). 

- La pondération des termes : La pondération est une fonction fondamentale 

puisqu’elle traduit le degré d’importance des termes dans les documents. C’est une 

opération qui consiste à affecter un poids aux termes d'indexation et de recherche. 

Parmi les nombreuses formules de pondération définies dans le domaine, la 

mesure tf-idf est de loin la plus connue et la plus utilisée.  

 

b) Fonction de correspondance / Appariement 

Tout système de recherche d'information s'appuie sur un modèle de recherche 

d'information. Ce modèle se base sur une fonction de correspondance qui met en 

relation les termes d'un document avec ceux d'une requête en établissant une 

relation d'égalité entre ces termes. Cette relation d'égalité représente la base de la 

fonction de correspondance [9].  
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Le processus d’appariement est étroitement lié au processus d’indexation et de 

pondération des termes des requêtes et des documents du corpus.  

Il existe un certain nombre de modèles théoriques dans la littérature les plus 

connus étant le  Modèle Booléen, le Modèle Vectoriel [12] et le Modèle 

Probabiliste [13]. Dans le modèle booléen les requêtes sont représentées sous 

forme de termes reliés par des opérateurs booléens (ET, OU, NON, . . .). Le modèle 

vectoriel considère les documents et les requêtes comme des vecteurs pondérés, 

chaque élément du vecteur représentant le poids d'un terme dans la requête ou le 

document. Le modèle probabiliste tente d'estimer la probabilité qu'un document 

donné soit pertinent pour une requête donnée [14].  

c) Reformulation de requêtes 

L'utilisateur est souvent incapable de formuler son besoin exact en information. 

Par conséquent, parmi les documents qui lui sont retournés par le SRI, certains 

l'intéressent moins que d'autres. Compte tenu des volumes croissants des bases 

d'information, retrouver les informations pertinentes en utilisant seulement la 

requête initiale de l'utilisateur est souvent difficile. De ce fait, plusieurs techniques 

ont été proposées pour améliorer les performances des SRI.  

La reformulation de la requête consiste à modifier la requête de l'utilisateur par 

ajout (ou retrait) de termes et/ou par ré-estimation de leur poids. 

La reformulation peut se faire par expansion automatique de la requête ou par 

réinjection de pertinence. Nous présentons dans ce qui suit ces deux principales 

techniques : 

- Expansion automatique des requêtes (Reformulation automatique) 

L'expansion directe de la requête consiste à rajouter à la requête initiale des 

termes issus de ressources linguistiques existantes ou bien de ressources 

construites à partir des collections.  

Dans ce cas, les termes sont choisis automatiquement sans l’intervention de 

l’utilisateur, en exploitant les premiers documents retournés par le SRI en réponse à 

la requête initiale [15], ou en utilisant une ressource externe qui peut être un 

thesaurus, une ontologie, … [16 ; 17]. 
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- Réinjection de pertinence (Reformulation manuelle) 

Il s’agit de la stratégie de reformulation de requêtes la plus populaire [18 ; 19]. 

On la nomme communément réinjection de la pertinence (ou relevance feedback). 

Dans un cycle de réinjection de pertinence, on présente à l’utilisateur une liste de 

documents sélectionnés par le système comme réponse à la requête initiale. Après 

les avoir examinés, l’utilisateur indique ceux qu’il considère pertinents. L’idée 

principale de la réinjection de pertinence est de sélectionner les termes importants 

appartenant aux documents jugés pertinents par l’utilisateur, et de renforcer 

l’importance de ces termes dans la nouvelle formulation de la requête. 

En fait, il s’agit de simplifier la tâche aux utilisateurs qui ne sont plus obligés de 

rechercher les termes importants dans les articles pertinents pour effectuer une 

nouvelle requête ; c’est le système qui le fait pour eux. 

1.2.4 Modèles de recherche d'information 

La première fonction d'un système de recherche d'information est de mesurer la 

pertinence d'un document vis-à-vis d'une requête. Un modèle de RI a pour rôle de 

fournir une formalisation du processus de recherche d'information. Il doit accomplir 

plusieurs rôles dont le plus important est de fournir un cadre théorique pour la 

modélisation de cette mesure de pertinence. Selon [20], un modèle de RI est défini 

par un quadruplet (D, Q, F, R(qi,dj)) : où 

- D est l'ensemble des représentations des documents (vue logique) ; 

- Q est l'ensemble des représentations des besoins informationnels de 

l’utilisateur ou ses requêtes ; 

- F est le schéma du modèle théorique de représentation des documents, des 

requêtes et de leurs relations; 

- R(qi,dj) est la fonction de pertinence du document dj à la requête qi (une 

fonction d’ordonnancement qui associe un score de pertinence à un document). 

De façon générale, les modèles de RI peuvent être classés en trois principales 

classes ou modèles qui sont (voir figure 1.3) :  
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Les modèles booléens (ensemblistes) : ces modèles trouvent leurs fondements 

théoriques dans la théorie des ensembles, où nous pouvons distinguer le modèle 

booléen pur (boolean model), le modèle booléen étendu (extended boolean model) 

et le modèle basé sur les ensembles flous (fuzzy set model).  

Les modèles vectoriels : basés sur l’algèbre linéaire, et plus précisément le 

calcul vectoriel. Ils englobent le modèle vectoriel (vector model), le modèle vectoriel 

généralisé (generalized vector model) et la LSI (Latent Semantic Indexing).  

Les modèles probabilistes : basés sur le calcul des probabilités. Ces modèles 

comprennent le modèle probabiliste général, le modèle de réseau de document ou 

d'inférence (Document Network) et le modèle de langage (ou de langue).  

 

Figure 1.3 : Modèles de Recherche d'Information [21] 

1.2.4.1 Modèle booléen 

Le modèle booléen proposé par SALTON [12] est basé sur la théorie des 

ensembles. Dans ce modèle, les documents et les requêtes sont représentés par 

des ensembles de mots clés. Chaque document est représenté par une conjonction 

logique de termes non pondérés correspondant à l'index du document.  

Une requête est une expression booléenne dont les termes sont reliés par des 

opérateurs logiques (OR, AND, NOT) permettant d'effectuer des opérations 

d'union, d'intersection et de différence entre les ensembles de résultats associés 

à chaque terme. La fonction de correspondance est basée sur l'hypothèse de 
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présence/absence des termes de la requête dans le document et vérifie si l'index 

de chaque document dj implique l'expression logique de la requête qi. Le résultat 

de cette fonction est donc binaire et est décrit comme suit : RSV1(qi,dj) = {1,0}. 

L’intérêt du modèle booléen est qu’il permet de faire une recherche très 

restrictive en fournissant à l’utilisateur une information exacte et spécifique. 

Les inconvénients de ce modèle sont les suivants : 

- Les réponses à une requête ne sont pas ordonnées puisque la 

correspondance entre un document et une requête est soit 1, soit 0. Il n’est donc 

pas possible de dire quel document est mieux qu’un autre. Le problème devient 

encore plus difficile si les documents qui répondent aux critères de la requête sont 

nombreux. 

- L’expression d’une requête nécessite une connaissance des opérateurs 

booléens, ce qui n’est pas une tâche simple pour tous les usagers. 

Malgré tous ces inconvénients, le modèle booléen standard reste toujours 

utilisé. 

Différentes extensions ont été proposées pour remédier aux problèmes du 

modèle booléen standard. Dans ces extensions, chaque terme du document et de 

la requête est affecté d’un poids. Parmi ces variantes, nous citerons :  

a) Le modèle booléen étendu [22] : dans ce modèle, la représentation de la 

requête reste une expression booléenne classique, tandis que les termes 

représentant les documents sont pondérés.  

b) Extension du modèle booléen basé sur les ensembles flous [23]: dans ce 

modèle, inspiré des ensembles flous, chaque terme possède un degré 

d’appartenance à un document. Ce degré correspond au poids du terme dans le 

document.  

Ces modèles ont été proposées à la fin des années 1970 et au début des 

années 1980. Aujourd’hui, ces extensions sont devenues standards dans le sens où 

la plupart des systèmes booléens utilisent un de ces modèles étendus. 

                                                 

1
 RSV : Relevance Status Value. 
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1.2.4.2 Modèle vectoriel 

Dans les modèles vectoriels, la pertinence d'un document vis-à-vis d'une 

requête est définie par des mesures de distance dans un espace vectoriel [12 ; 24]. 

Le modèle vectoriel représente les documents et les requêtes par des vecteurs 

d'un espace à M dimensions (M étant le nombre de termes du vocabulaire 

d'indexation de la collection de documents). L'index d'un document dj est le 

vecteur W j = (w1j, w2j, w3j, .., wMj), où wkj dénote le poids du terme k dans le 

document dj. Une requête est également représentée par un vecteur Wq = (w1q, w2q, 

w3q, .., wMq), où wkq est le poids du terme k dans la requête q.  

Le mécanisme de recherche consiste à retrouver les vecteurs documents qui 

s’approchent le plus du vecteur requête. Les principales mesures de similarité 

utilisées sont :  

Le produit scalaire :  

           ∑          
 
       (1.1) 

La mesure de Jaccard : 

           
∑          

 
   

∑       
 

   
∑       
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   (1.2) 

La mesure du cosinus : 

           
∑          

 
   

 ∑      
 
   

   
     ∑      

 
   

       (1.3) 

Le modèle vectoriel offre des moyens pour la prise en compte du poids des 

termes dans le document. Dans la littérature, plusieurs schémas de pondération ont 

été proposés. La majorité de ces schémas prennent en compte la pondération 

locale et la pondération globale. 

La pondération locale permet de mesurer l’importance du terme dans le 

document. Elle prend en compte les informations locales du terme qui ne dépendent 

que du document. Elle correspond en général à une fonction de la fréquence 

d’occurrence du terme dans le document (noté tf pour term frequency) exprimée 

ainsi : 

                          (1.4) 
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où          est le nombre d’occurrences du terme    dans le document   .  

Quant à la pondération globale, elle prend en compte les informations 

concernant le terme dans la collection. Un poids plus important doit être assigné aux 

termes qui apparaissent moins fréquement dans la collection car les termes qui 

apparaissent dans de nombreux documents de la collection ne permettent pas de 

distinguer les documents pertinents des documents non pertinents (on dit qu’ils sont 

peu utiles pour la discrimination). Un facteur de pondération globale est alors 

introduit. Ce facteur, appelé idf (inverse document frequency), est inversement 

proportionnel au nombre de documents contenant le terme. Il est calculé par : 

            
 

  
        (1.5) 

où    est le nombre de documents contenant le terme i, et   est le nombre total de 

documents de la collection. 

Les fonctions de pondération combinant la pondération locale et globale sont 

connues sous le nom de la mesure tf×idf. Cette mesure donne une bonne 

approximation de l’importance d’un terme dans des collections de documents de 

tailles homogènes. Cependant, un facteur important est ignoré : la taille du 

document. En effet, la mesure (tf × idf) ainsi définie favorise les documents longs 

puisqu’ils ont tendance à répéter le même terme, ce qui accroit leur fréquence et qui 

augmentent par conséquence la similarité de ces documents à la requête. 

Pour remédier à ce problème, des travaux ont proposé d’intégrer la taille du 

document dans les formules de pondération comme facteur de normalisation. 

Le modèle vectoriel est l'un des modèles de RI classique les plus étudiés et les 

plus utilisés, à l’inverse du modèle booléen qui ne permet pas de distinguer entre 

deux documents qui sont indexés par les mêmes termes. 

Plusieurs extensions au modèle vectoriel ont été proposées. On peut distinguer 

en particulier celles basées sur l’analyse sémantique latente (Latent semantic 

Indexing) [25] ou encore le modèle vectoriel généralisé proposé par WONG [26] qui, 

contrairement aux modèles classiques, ne considère pas l’hypothèse 

d’indépendance des termes d’indexation ce qui permet de tenir compte des 

dépendances qui peuvent exister entre les termes. 
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1.2.4.3 Modèle probabiliste 

Ce modèle est fondé sur le calcul de la probabilité de pertinence d'un document 

pour une requête donnée  [27 ; 24 ; 28]. Le principe de base consiste à retrouver 

des documents qui ont en même temps une forte probabilité d'être pertinents et une 

faible probabilité d'être non pertinents. Etant donné une requête utilisateur Q et un 

document d, il s'agit de calculer la probabilité de pertinence du document pour 

cette requête. La similarité entre un document et une requête est mesurée par le 

rapport entre la probabilité qu’un document d donné soit pertinent pour une requête 

Q, notée p(d,Q), et la probabilité qu’il soit non pertinent, notée p( ̅,Q). Cette mesure 

notée RSV(Q,d) va pouvoir classer les documents selon leurs probabilités. Plus ce 

score est élevé pour un document, plus ce document sera classé en haut. Il est 

donné par : 

         
      

   ̅   
     (1.6) 

Une des formules les plus utilisées aujourd'hui dans le domaine de la RI est la 

formule BM25 d'OKAPI où le calcul du poids d’un terme dans un document intègre 

différents aspects relatifs à la fréquence locale des termes, leur rareté et la longueur 

des documents. Cette formule est obtenue par :  

        
             

     (             
  

    
)       

       
                 

             
      (1.7) 

avec ft,d est la fréquence du mot t dans le document d, dl est la taille du document (le 

nombre total d’occurrences de mots), N est le nombre total de documents de la 

collection C, df(t,C) est le nombre de documents de la collection C contenant t, k1 et 

b sont des constantes qui dépendent des collections de test ainsi que du type des 

requêtes, et avdl représente la longueur moyenne de tous les documents dans la 

collection C. 

Le modèle probabiliste est similaire au modèle vectoriel dans différents 

aspects, sauf qu'il trie les documents suivant leur probabilité de pertinence par 

rapport au besoin en information des utilisateurs au lieu d'une mesure de similarité 

des documents avec la requête.  
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1.3 Recherche d’information contextuelle 

Le but fondamental de la recherche d’information contextuelle consiste à 

combiner des sources d’évidences issues du contexte de la requête, du contexte de 

l’utilisateur et de son environnement dans une même infrastructure afin de mieux 

caractériser les besoins en information de l’utilisateur et d’améliorer les résultats de 

recherche [29].  

1.3.1 Définitions du contexte en RI 

Les premières définitions de la notion de contexte en RI remontent aux travaux 

de INGERWERSEN [30] et de SARACEVIC [31] qui ont placé le contexte en amont 

de l’interaction utilisateur-SRI. Le contexte y est défini comme l’ensemble des 

facteurs cognitifs et sociaux ainsi que les buts et intentions de l’utilisateur au cours 

d’une session de recherche [32]. 

Selon [33], la RI contextuelle est définie comme suit : “ Combine search 

technologies and knowledge about query and user context into a single framework 

in order to provide the most appropriate answer for a user’s information need ”. 

La notion de contexte en RI peut être reliée à plusieurs entités intervenant dans 

le processus de recherche d’information. On distingue principalement trois entités 

qui interviennent dans le processus de RI [29] : 

- L’utilisateur : il peut être caractérisé par ses connaissances, ses buts et ses 

intentions concernant sa recherche d’information. 

- Le système : il s’agit des caractéristiques relatives au système-même telles 

que : le temps de réponse, le coût, ... 

- L’environnement de recherche : il présente des caractéristiques liées à 

des critères sociaux, organisationnels et situationnels. 

Parmi les éléments contextuels importants traités, nous citons le contexte social 

qui concerne les informations sur la communauté à laquelle appartient l’utilisateur 

telle que les amis, les voisins et les collègues. L’adaptation du processus de RI au 

contexte consiste à retourner de l’information qui répond aux préférences de la 

communauté des utilisateurs plutôt que de répondre aux préférences d’un seul 

utilisateur [34 ; 35].  
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1.3.2 Système de recherche d'information contextuel  

1.3.2.1 Définition 

Un SRI est dit contextuel ou sensible au contexte (context-aware en anglais) s'il 

exploite les données du contexte de recherche pour sélectionner l'information 

pertinente en réponse à une requête utilisateur [36].  

1.3.2.2 Architecture d’un système de RI contextuel 

Dans un système de recherche d'informations contextuel, la pertinence de 

l'information dépend de l'adéquation entre la requête et l'ensemble des éléments 

constituant le contexte qui sont perceptibles lors de la recherche [21 ; 36 ; 37]. 

Pour pouvoir adapter les résultats de recherche au contexte de l'utilisateur, un 

processus de contextualisation est généralement mis en œuvre. Il consiste à 

construire une représentation de ces éléments contextuels. La figure 1.4 

représente l'architecture d'un SRI contextuel telle qu'elle a été proposée par [36]. 

On peut y distinguer deux fonctionnalités fondamentales : la modélisation du 

contexte et l’accès contextuel à l’information. 

 

Figure 1.4 : Architecture de base d'un SRI orienté contexte [36] 
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a) La modélisation du contexte 

Par opposition à la RI orientée système qui s’appuie sur la requête comme 

unique source d’évidence à modéliser, la RI contextuelle s’appuie sur une source 

d’évidence additionnelle exprimée à travers le contexte qu’il convient alors de 

modéliser. La nature et la portée du modèle dépendent des dimensions considérées 

du contexte. De manière générale, un modèle de contexte est défini par 

instanciation de chacun de ces éléments : les sources d’information exploitées, les 

stratégies de collecte de ces informations, les ressources de modélisation utilisées, 

et les modèles de représentation et d’évolution adoptés. 

- Les sources d’information : Peuvent être de différents types : documents 

visités, historique des interactions, environnement (temps, température, …), ...  

- Les stratégies de collecte de ces informations : On peut distinguer 

principalement deux stratégies de collecte des données du contexte : les stratégies 

explicites et les stratégies implicites. 

 L’acquisition explicite : repose principalement sur les techniques de 

feedback explicite largement utilisées dans la reformulation de requêtes 

par réinjection de pertinence.  

 L’acquisition implicite : consiste à collecter à l’aide d’algorithmes 

d’acquisition implicite les données de l’utilisateur en observant ses 

interactions avec le système durant les activités de recherche [38]. 

L’avantage de cette approche est qu’elle ne nécessite aucune implication 

directe de l’utilisateur.  

- Les ressources de modélisation : des ressources, généralement 

sémantiques (ontologies, dictionnaires, ...), sont parfois exploitées pour enrichir les 

données du modèle. 

- Les modèles de représentation : permettent de formaliser la 

représentation du contexte en qualité de structure unifiée (partie d'une ontologie, 

classe de vecteurs de termes, ensemble de concepts, ...) ou d'un ensemble 

d'informations avec des structures différentes et spécifiques, puis de les faire 

évoluer avec le temps. 
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b) L’accès contextuel à l’information 

C'est le processus classique de RI projeté selon une dimension additionnelle 

liée au contexte de recherche. Principalement, son objectif est de sélectionner 

l'information pertinente à la requête adressée au SRI, tenant compte de la requête 

d'une part et du contexte de recherche en cours d'autre part. Le contexte peut être 

exploité à différentes phases du processus de RI : dans la formulation de la requête, 

dans la fonction de pertinence, ou encore dans l’ordonnancement des résultats de 

recherche. 

- Reformulation de la requête 

Les éléments du contexte peuvent être utilisés pour reformuler une requête. La 

reformulation de requête consiste à augmenter la requête avec des informations du 

contexte avant de lancer le processus d’appariement. 

- Fonction d’appariement 

Le contexte peut également intervenir dans la définition de la fonction de 

pertinence. Le calcul du score du document est alors une fonction qui assigne au 

document un score de pertinence en fonction non seulement de la requête mais 

aussi du contexte utilisateur. 

- L’ordonnancement des résultats 

Cette phase peut également prendre en compte le contexte pour réordonner les 

résultats fournis par le processus de sélection. De ce fait, l’ordre final des 

documents à présenter à l’utilisateur est une combinaison du score/rang produit par 

le processus de sélection classique et celui fourni par la similitude avec le contexte 

de l’utilisateur. 

1.4 Evaluation des systèmes de recherche d’information 

L'évaluation d'un SRI consiste à mesurer ses performances vis-à-vis du 

besoin de l'utilisateur. A cet effet les méthodes d'évaluation largement adoptées 

en RI sont basées sur un modèle qui fournit une base d'évaluation comparative 

de l'efficacité de différents systèmes moyennant des ressources communes. Ces 

ressources sont essentiellement des collections de tests, des requêtes 



34 

 

préalablement construites, des jugements de pertinence et des métriques 

d'évaluation.  

Le modèle d’évaluation utilisé en recherche d’information implique une collection 

de documents sur laquelle les recherches sont effectuées, un ensemble de 

requêtes de test et la liste des documents pertinents de la collection pour chacune 

des requêtes. Ce modèle inclut également des mesures d’évaluation permettant de 

contrôler l’impact sur la performance de la recherche et de la modification de 

certains paramètres d’un système.  

1.4.1 Notion de pertinence 

a) Pertinence système  

Les SRI doivent s’appuyer sur un modèle de pertinence qui leur permet de 

calculer pour chaque document un score de pertinence. La pertinence apparaît 

donc ici comme une valeur numérique calculée par les SRI. Cette pertinence 

système a cependant des limites car elle est estimée à partir d’un score de 

ressemblance entre la requête et les documents, et détermine pour l’utilisateur une 

pertinence supposée des documents [21 ; 14]. 

b) Pertinence utilisateur 

La pertinence utilisateur est une notion subjective permettant à ce dernier 

d’exprimer sa satisfaction par rapport aux documents que le système lui restitue. En 

effet, deux utilisateurs différents ayant soumis la même requête au SRI ne jugent 

pas de la même manière les réponses du système. Dans le cas où le jugement de 

pertinence est donné par un degré de pertinence des documents, le désaccord 

entre plusieurs utilisateurs est dû au fait que les besoins sont différents et que le 

même besoin puisse être exprimé différemment en fonction de l’utilisateur. De plus, 

l’interprétation que l’utilisateur fait des documents qu’il reçoit dépend en partie de 

ses connaissances personnelles et de son expérience, ainsi que du contexte dans 

lequel s’effectue sa recherche [21]. 
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1.4.2 Evaluation des performances d'un système de recherche d'information 

La performance des systèmes de recherche d’information est évaluée à partir de 

la pertinence des documents renvoyés. Cette notion de pertinence est ambiguë. En 

effet, on peut parler de pertinence objective, c’est à dire une pertinence calculée à 

partir des résultats du SRI (pertinence système), mais aussi de pertinence 

subjective : un document peut être jugé pertinent à une requête par un utilisateur 

(pertinence utilisateur). De même, la pertinence d’un document dépend des 

connaissances de l’utilisateur sur le sujet, et peut affecter la pertinence des 

documents examinés par la suite. C’est pour ces raisons que des mesures 

d’évaluation orientées utilisateurs ont été introduites. 

1.4.2.1 Collection de test 

Pour évaluer un SRI, on doit d'abord connaître les réponses idéales de 

l'utilisateur. Ainsi, l'évaluation d'un système était généralement faite avec des 

corpus de test. Dans un corpus de test, il y a : 

- un ensemble de documents ;  

- un ensemble de requêtes ;  

- une liste de documents pertinents pour chaque requête.  

 

a) Collection de documents : Pour qu'un corpus de test soit significatif, il faut 

qu'il possède un nombre de documents assez élevé. Les premiers corpus de test 

développés dans les années 1970 renferment quelques milliers de documents. Les 

corpus de test plus récents (par exemple, ceux de TREC) contiennent en général 

plus de 100 000 documents (considérés maintenant comme un corpus de taille 

moyenne), voir des millions de documents (corpus de grande taille).  

b) Requêtes : L'évaluation d'un système ne doit pas se reposer seulement sur 

une requête. Pour avoir une évaluation assez objective, un ensemble de quelques 

dizaines de requêtes, traitant des sujets variés, est nécessaire. L'évaluation du 

système doit tenir compte des réponses du système pour toutes ces requêtes.  

c) Jugement de pertinence : Finalement, il faut avoir les réponses idéales pour 

l'utilisateur pour chaque requête. Le dernier élément d'un corpus de test fournit cette 

information. Pour établir ces listes de documents pour toutes les requêtes, les 
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utilisateurs (ou des testeurs simulant des utilisateurs) doivent examiner chaque 

document de la base de test, et juger s'il est pertinent. Pour la construction d'un 

corpus de test, les jugements de pertinence constituent la tâche la plus difficile. 

1.4.2.2 Mesures d’évaluation 

L’objectif principal des systèmes de recherche d’information est d’une façon 

générale de retrouver tous les documents pertinents et de rejeter tous les 

documents non pertinents. Cet objectif est évalué par différentes mesures dont les 

plus courantes sont présentées ci-dessous. 

a) Mesures de rappel et précision 

- Définition 

Pour mesurer la pertinence d’un SRI en terme d’efficacité, c’est-à-dire sa 

capacité à trouver des documents pertinents, deux (02) mesures sont largement 

utilisées dans la littérature : le rappel et la précision.  

Précision : La précision mesure la proportion de documents pertinents 

retrouvés parmi tous les documents retrouvés par le système.  

Rappel : Le rappel mesure la proportion de documents pertinents retrouvés 

parmi tous les documents pertinents dans la base.  

La précision mesurée indépendamment du rappel (et inversement) est peu 

significative. Pour pouvoir examiner les résultats efficacement, on calcule 

généralement la paire de mesures (taux de rappel, taux de précision) à chaque 

document restitué. Les taux de rappel et de précision sont mesurés par les formules 

suivantes : 

       
                                           

                                    
    (1.8) 

          
                                           

                                      
    (1.9) 

Le rappel est défini par le nombre de documents pertinents retrouvés sur le 

nombre de documents pertinents de la requête. La précision est le nombre de 

documents pertinents retrouvés rapporté au nombre total de documents proposés 

par le moteur de recherche pour une requête donnée. Un système est dit précis si 
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peu de documents inutiles sont proposés par le système, ce qui signifie que le taux 

de précision est élevé.  

Deux mesures complémentaires au rappel et à la précision, respectivement le 

bruit et le silence sont définies comme suit : 

Bruit = 1 - Précision : donne une indication quant à la proportion de documents 

non pertinents renvoyés par le système. 

Silence = 1 - Rappel : donne une indication quant à la proportion de documents 

pertinents non renvoyés par le système. 

La figure 1.5 illustre la précision et le rappel d’une requête d’une façon générale. 

Toutefois, seule une partie des documents restituée par le système est examinée 

par l’utilisateur. Dans ce cas, la paire de mesures (taux de rappel, taux de précision) 

est calculée à chaque point de rappel (document pertinent restitué). Il s’agit de 

considérer la liste ordonnée des documents évalués, de calculer pour chaque 

document sélectionné la précision et le rappel, puis d’exprimer en fonction des 

valeurs trouvées la précision en fonction du rappel. 

Idéalement, on voudrait qu'un système donne de bons taux de précision et de 

rappel en même temps. Un système qui aurait 100% pour la précision et pour le 

rappel signifie qu'il trouve tous les documents pertinents, et rien que les documents 

pertinents. Cette situation est très loin de la réalité. 

 

Figure 1.5 : Rappel et précision [39] 
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- Courbe de rappel - précision 

Les deux métriques précédentes ne sont pas indépendantes : quand l'une 

augmente, l'autre diminue. On ne peut donc pas parler de la qualité d'un système en 

utilisant seulement une seule métrique. En effet, il est facile d'avoir 100% de rappel 

: il suffirait de donner toute la base comme réponse à chaque requête. Cependant, 

la précision dans ce cas-ci serait très basse. De même, on peut augmenter la 

précision en donnant très peu de documents en réponse, mais le rappel souffrira. Il 

faut donc utiliser les deux métriques ensemble.  

Les mesures de précision-rappel ne sont pas statiques non plus (c'est-à-dire 

qu'un système n'a pas qu'une mesure de précision et de rappel). Le comportement 

d'un système peut varier en faveur de la précision ou en faveur du rappel (au 

détriment de l'autre métrique).  

Ainsi, pour un système, on a une courbe de précision-rappel qui a en général la 

forme indiquée par la figure 1.6. 

 

Figure 1.6 : Forme générale de la courbe Précision-Rappel d’un SRI 

 

- Evaluation de la Précision-Rappel  

La liste de réponses d'un système pour une requête peut varier en longueur. 

Une longue liste donnera ainsi un taux de rappel élevé mais un taux de précision 

assez bas, tandis qu'une liste courte représente le contraire. Généralement, la 

longueur de la liste n'est pas un paramètre inhérent d'un système ; on peut très bien 

le modifier selon le besoin. Mais cette modification ne doit pas altérer le 

comportement global du système et sa qualité. Ainsi, on peut varier cette longueur 

pour estimer les différents points de précision-rappel pour constituer une courbe de 

précision-rappel du système. Le processus d'évaluation est  comme suit :  
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Pour i = 1, 2, … #document_dans_la_base  Faire 

Evaluer la précision et le rappel pour les i premiers documents dans la 

liste de réponses du système.  

Fin Faire 

Par exemple, soit une requête Q, et soit N = (D12, D1, D8, D3, D11, D2, D7, 

D210, D23, D13) l’ensemble des documents que l’on sait pertinents pour la requête 

Q. Soit S un SRI qui retourne les documents du tableau 1.1 en réponse à la requête 

Q. 

[1] D12* [6] D3* [11] D88 [16] D31 

[2] D1* [7] D33 [12] D77 [17] D72 

[3] D17 [8] D11* [13] D7* [18] D23* 

[4] D8* [9] D5 [14] D210* [19] D4 

[5] D15 [10] D2* [15] D18 [20] D13* 

Tableau 1.1 : Liste des documents restitués par un SRI pour la requête Q. 

Dans le tableau 1.1, les documents sont ordonnés par pertinence décroissante. 

Les chiffres entre crochets représentent le rang du document dans la liste restituée. 

Les documents suivis du symbole "*" correspondent aux documents pertinents 

restitués par le système. Le premier document de la liste (document D12) est 

pertinent. On en déduit que D12 correspond à un taux de rappel de 10% (d’après la 

formule 1.8)  puisque seulement un document pertinent sur 10 a été retrouvé à ce 

moment. 

Lorsque le système S retrouve le document D12 au rang 1, il obtient une 

précision de 100% (d’après la formule 1.9) au taux de rappel de 10%. 

En reprenant l’exemple présenté dans le tableau 1.1, le document pertinent 

suivant que S a restitué (après le document D12) est le document D1 et il se situe au 

rang 2. Le système obtient donc un taux de précision de 100% (2 documents 

pertinents sur 2 documents retournés) et un taux de rappel de 20% (2 documents 

pertinents retrouvés sur l’ensemble des 10 documents pertinents pour la requête).  

Ce processus est continué jusqu'à l'épuisement de toute la liste de réponses du 

système. 
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Figure 1.7 : Courbe de Rappel et Précision 

La figure 1.7 illustre la courbe de rappel et précision correspondante aux 

résultats du tableau 1.1. Pour rendre la courbe lisible, on ne garde que la précision 

calculée à chaque point de rappel (c'est-à-dire à chaque document pertinent 

restitué). 

La courbe ci-dessus permet d’évaluer les performances du système pour la 

requête considérée.  

Afin d’évaluer le système pour un ensemble de requêtes, on calcule la moyenne 

des précisions à chaque niveau de rappel. Comme les niveaux de rappel ne sont 

pas unifiés pour l’ensemble des requêtes, on retient généralement 11 points de 

rappel standards de 0 à 1 avec un pas de 0,1. 

Les valeurs de précision sont calculées par une interpolation linéaire. Pour deux 

points de rappel i et j ; i < j, si la précision au point i est inférieure à celle au point j, on 

dit que la précision interpolée à i égale la précision à j. 

b) Mesures de haute précision P@X 

Les mesures de haute précision permettent de ne pas évaluer l’ensemble des 

documents contenus dans la liste restituée par un SRI. On considère alors les X 

premiers documents, et la précision mesure la proportion des documents pertinents 

retrouvés parmi les X premiers documents retournés par le système. L’idée est 

qu’un système qui retourne en tête de liste un grand nombre de documents 

pertinents obtient une P@X supérieure à un autre système pour lequel les 

documents pertinents sont dispersés dans la liste restituée. Les valeurs de X 

peuvent être fixées à 5, 10, 15, 30, ou 100 documents par exemple. Si la valeur de X 
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est plus grande que le nombre total de documents retrouvés, les documents 

manquants sont considérés non pertinents. La valeur de haute précision 

correspondante est alors diminuée. Par exemple, un système qui restitue 2 

documents tous pertinents aura une valeur de P@5 égale à 2/5, même si seulement 

2 documents sont retrouvés. 

c) R-Précision (précision exacte) 

Elle correspond à la précision au point où la précision vaut le rappel. Si la 

requête admet R documents pertinents, la précision exacte est la précision calculée 

à partir des R premiers documents de la liste ordonnée des documents restitués.  

Cette mesure compense les limites des mesures de haute précision quand la 

précision est calculée pour X documents et que le nombre total de documents |P| 

est inférieur à X. Si la valeur de R est plus grande que le nombre total de documents 

retrouvés, tous les documents non retrouvés sont alors considérés non pertinents. 

Une autre mesure, dérivée de la R-précision, souvent utilisée consiste à fixer le 

nombre de documents retrouvés à plusieurs niveaux : top5, top10, top20, top50, ... 

Pour chaque niveau, on mesure la précision, et on calcule une moyenne de ces 

précisions sur toutes les requêtes. Cette manière de faire permet de repérer 

facilement les hautes précisions.  

d) Précision moyenne (Mean Average Precision - MAP)  

La mesure MAP est formée par une moyenne des AP (Average Precision) 

calculées pour chaque requête testée par le système ; chaque AP représente la 

moyenne des précisions calculées pour chaque document pertinent à trouver au 

rang de ce document. Si un document pertinent est retourné à la dixième position, la 

précision pour ce document est « la précision à 10 documents ». Si un document 

pertinent n’a pas été trouvé par le système, la précision pour ce document est nulle. 

Pour une requête donnée, la précision moyenne, notée AP, est calculée comme  

suit : 

   
 

 
 ∑           

 

   
     (1.10) 
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où R(i) = 1 si le ième document restitué est pertinent, R(i) = 0 si le ième document 

restitué est non pertinent, p(i) la précision à i documents restitués, R le nombre de 

documents pertinents restitués et n le nombre total de documents retournés par le 

système. 

Ainsi la mesure MAP est calculée pour un ensemble C de requêtes traité par le 

système comme suit :  

    
 

 
 ∑     

          (1.11) 

avec k = |C| le nombre de requêtes dans C. 

Cette mesure peut être qualifiée de globale puisqu’elle combine différents points 

de mesure. C'est d’ailleurs la plus souvent utilisée en RI, notamment dans le cadre 

des campagnes d’évaluation TREC et CLEF. 

e) Mean Reciprocal Rank (MRR)  

Une autre mesure basée sur le rang est la métrique Mean Reciprocal Rank. Elle 

permet d’évaluer le nombre de documents qu’il faut considérer avant de retrouver le 

premier document pertinent. Elle est égale à la moyenne, calculée sur l’ensemble 

des requêtes, du rang du premier document pertinent : 

    
 

   
∑ ( 

 

     
)

   

   
    (1.12) 

où |Q| le nombre de requêtes de la collection. 

MRR est nulle pour une requête si aucun document pertinent n’est retourné par 

le système. Cependant, MRR donne un score élevé pour un système qui retourne 

des documents pertinents en haut de la liste présentée à l’utilisateur. Cette mesure 

est couramment utilisée dans les systèmes Questions-Réponses où l’utilisateur 

s’intéresse à recevoir la bonne réponse en premier rang. 

1.4.3 Campagnes d’évaluation des systèmes de recherche d’information 

Pour tester l’efficacité et la performance des systèmes de recherche 

d’information, des campagnes d’évaluation ont été mises en place depuis les 

années soixante. Le projet MEDLARS (Medical Literature Analysis and Retrieval 

System) réalisé à la bibliothèque nationale de médecine aux Etats-Unis en est un 
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exemple. Les campagnes TREC (Text REtrieval Conference) créées en 1992 par le 

NIST (National Institut of Science and Technology) sont devenues la référence en 

ce qui concerne l’évaluation des systèmes. On peut aussi citer les campagnes 

CLEF (Cross-Language Evaluation Forum) pour l’évaluation de systèmes 

multilingues, les campagnes NTCIR pour les langues asiatiques, et Amaryllis pour 

le français. 

1.4.3.1 Campagne d’évaluation TREC 

La campagne d’évaluation TREC, organisée annuellement, est co-organisée par 

le NIST et la DARPA. Elle a pour but d’encourager la recherche documentaire 

basée sur de grandes collections de test, tout en fournissant l’infrastructure 

nécessaire pour l’évaluation des méthodologies de recherche et de filtrage 

d’information. Aujourd’hui, les campagnes TREC sont devenues la référence dans 

l’évaluation. 

Les objectifs de ces campagnes étaient de favoriser l’application des techniques 

de RI sur de grandes collections de données, de favoriser l’échange de technologie 

entre les industriels et la communauté scientifique, de comparer les performances 

des différentes techniques, et enfin de définir un protocole d’évaluation homogène 

pour toute la communauté de RI. 

Les participants à ces campagnes cherchent à améliorer la performance de 

leurs systèmes. Les conditions de participation sont les suivantes : le NIST diffuse 

en décembre un appel à participation qui explique les objectifs et le déroulement 

des tâches pour l'année à venir. Les demandes de participation doivent être 

déposées en Janvier. La participation à la conférence annuelle elle-même est 

soumise à l'envoi au NIST des résultats. 

À chaque session, TREC met à la disposition des participants à la campagne un 

ensemble de documents et de requêtes. Pour chacune des requêtes, une liste des 

documents pertinents est déterminée par des juges humains. TREC met aussi à la 

disposition des participants un programme nommé trec-eval qui permet de calculer, 

pour un ensemble de requêtes, les performances des systèmes selon plusieurs 

critères et mesures. Plusieurs tâches sont traitées dans les campagnes TREC, 
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citons les principales : filtrage, recherche (ou tâche ad-hoc), interrogation 

inter-lingue et question-réponse. 

La principale tâche est la tâche ad-hoc. Dans cette tâche, l’évaluation se fait en 

comparant les documents pertinents restitués par les divers systèmes participants 

pour une requête, et la liste des documents pertinents jugés par les juges de TREC 

pour la même requête testée, en utilisant le programme trec-eval. Le programme 

trec-eval calcule pour les 1000 premiers documents, les performances des listes 

restituées par les systèmes. 

Dans les évaluations, une collection de 500,000 à 700,000 documents est 

fournie pour chaque utilisateur par le NIST qui doit l’indexer par sa propre méthode 

d’indexation. Avec ces documents, le NIST procure également aux participants un 

ensemble de 50 requêtes. Pour chaque requête, les participants classent les 

documents par ordre de pertinence. Les 1000 premiers documents retirés par les 

différents systèmes pour chaque requête sont soumis à NIST. Les examinateurs 

font une évaluation de pertinence des 100 ou 200 premiers documents de chaque 

système, et attribuent à chacun différents scores d’évaluation [40]. 

1.4.3.2 Autres campagnes d’évaluation 

D’autres campagnes d’évaluation existent : 

a)  CLEF : la campagne d’évaluation CLEF a été lancée en 2000, dans le cadre 

d’un projet européen, pour l’évaluation des systèmes de recherches d’informations 

qu’ils soient monolingues ou multilingues (de langues européennes). Depuis 2002, 

il intègre la campagne d’évaluation des systèmes de recherches textuelles pour la 

langue française « Amaryllis ». Les tâches principale proposées par CLEF sont les 

tâches monolingue, bilingue, multilingue et les recherches dans un domaine 

spécifique [41]. 

b)  NTCIR : en 1999, les campagnes NTCIR (NII-NACSIS Test Collection for IR 

Systems) sont apparues dans le but d'améliorer tous les domaines de l'accès à 

l'information y compris la recherche d'information, la production de résumés, 

l'extraction terminologique, ... La collection de test utilisée comprend des textes 

publiés entre 1998 et 1999, en chinois traditionnel, en coréen, en japonais et en 

anglais [6]. 
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1.4.3.3 Limites des campagnes d’évaluation 

Malgré qu’elles ont amélioré l’efficacité des systèmes, les compagnes 

d’évaluations ont des limites : soit au niveau du corpus de documents qui est 

seulement thématique et non logique et ne prend pas en compte l’opinion de 

l’auteur ; soit au niveau de l’évaluation faite uniquement par des professionnels ; ou 

encore au niveau de l’évaluation qui est faite par rapport au nombre des documents 

retrouvés. Or, en général un utilisateur ne cherche pas des documents mais de 

l’information, et la quantité d’information dépend d’un document à un autre.  

1.5 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté les principales notions et concepts de la 

recherche d’information classique et de la recherche d’information contextuelle. 

Nous avons passé en revue les méthodes et les modèles fondamentaux utilisés en 

RI classique, ainsi que les différentes méthodes et cadres connus d'évaluation des 

performances des systèmes de recherche d'information. 

Dans ce chapitre, nous avons décrit le fonctionnement d’un SRI général. Dans le 

chapitre qui suit, nous nous intéressons à la recherche d’information sociale.  
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CHAPITRE 2 
 RECHERCHE D’INFORMATION SOCIALE 

 
 
 
 

2.1 Introduction  

La Recherche d’Information Sociale (RIS) est un nouveau domaine de recherche 

qui réunit deux domaines : la recherche d'information et l’analyse des réseaux sociaux. 

Elle se distingue de la RI classique par l’analyse des interactions entre les utilisateurs 

et de leurs profils [42]. En effet, l'analyse de ce que les gens disent, partagent et 

annotent permet d'identifier ce qui permettrait de mieux répondre à leurs besoins 

d'information [43]. Des méthodes d'analyse de réseaux sociaux sont alors appliquées 

pour arriver à cette fin. 

2.2 Emergence du Web social  

Les technologies du Web 2.0 mettent l’utilisateur au centre de la production de 

données et introduisent une forte composante collaborative et sociale. En 

conséquence, les techniques utilisées dans les systèmes de recherche d’information 

classiques ne répondent plus aux exigences des utilisateurs qui veulent voir leurs 

préférences sociales prises en compte.     

Le Web 2.0 est une vision du Web mettant à disposition des utilisateurs un 

ensemble de services et de technologies visant à faciliter la production et le partage 

d’informations de manière intuitive et collaborative [44]. 

C'est avec l'émergence des blogs, wikis, forums et autres sites destinés à la 

collaboration que le Web a commencé à prendre la forme d'un outil d'intégration dans 

l'aspect social du Web.
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De nombreux sites proposent des pages Web qui permettent à l'utilisateur de 

fournir ses propres textes, documents, images, vidéos, … de les incorporer au Web 

très facilement, sans devoir rédiger de code HTML. Ce sont des composants de ces 

nouveaux sites, appelés « applications Web », qui se chargent de transformer les 

données de l'utilisateur aux formats du Web. Parmi les nombreux types de sites sociaux 

nous pouvons distinguer les : 

- Blogs : sites qui permettent à chacun d'avoir son propre journal sur le Web. 

Très populaire à l'époque de la naissance du Web Social, cette pratique évolue de 

plus en plus vers la publication de billets très courts, connue sous le nom de « 

microblogging ». Le blog, contrairement au wiki, met fortement l’accent sur la notion 

d’identité de l’auteur en tant que producteur de contenu [45].  

- flux RSS (Really Simple Syndication) : Ils permettent d’envoyer à l’individu 

les mises à jour de divers sites qui l’intéressent (blogs, sites spécifiques, réseaux 

sociaux, ...) afin de l’épargner de la consultation quotidienne et la confrontation à 

des pages non encore mises à jour. En outre, ils sont très utiles pour faire de la 

veille informationnelle et recevoir tous les contenus intéressants et ce au moment 

de leur mise en ligne [46]. 

- Wikis : sites rendant possible la rédaction collaborative de documents. Un Wiki  

est un site Web dynamique et évolutif, au sens où il permet à chaque lecteur de 

modifier les pages consultées, d’en ajouter de nouvelles, ou encore d’en supprimer 

[47]. Ainsi, la dynamique d’un Wiki s’observe non seulement vis-à-vis du contenu de 

ses pages mais aussi via l’architecture générale de celui-ci, évoluant selon les actions 

des utilisateurs. Un site de type Wiki est à l'origine de Wikipedia. 

- Sites de partage de photos et vidéos : tels que Flickr (partage de photos) 

et Youtube (partage de vidéos), permettent aux utilisateurs d'afficher leurs 

collections photographiques et leurs vidéos et de les exposer aux commentaires de 

la communauté en ligne [45]. 

- Forums : sites qui facilitent la discussion au sein des communautés en ligne. 

- Réseaux Sociaux : sites destinés à la socialisation et la mise en relation des 

individus permettant les échanges de différents éléments (messages, photos, 

liens, commentaires). Ils sont de deux types : les réseaux sociaux personnels (pour 
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un usage personnel ou privé) et les réseaux sociaux professionnels 

(essentiellement pour la mise en relation avec des contacts professionnels ou des 

collègues). Ces deux types d’usage peuvent se trouver simultanément sur certains 

réseaux suite à la réduction de la frontière entre vie privée et vie professionnelle ; 

c’est le cas de Facebook, Myspace, LinkedIn, Viadeo, BlueKiwi, Google Plus, ... 

[46].  

- Outils d’indexation (bookmarking) : ce sont des sites d’organisation de 

pages internet puisque des contenus peuvent y être marqués avec des mots clés 

appelés «tags» pour les classer par catégories ou par thèmes, les retrouver par la 

suite et les exploiter. Digg, Del.icio.us et StumbleUpon en sont des exemples [46].  

Le Web social contient une grande quantité de données générées par les 

utilisateurs. Ces UGCs (User Generated Content) sont des statuts, des 

commentaires, des tags, … Ces UGC et le contenu original peuvent être exploités 

pour améliorer l'accès à l'information et fournir des données de qualité qui 

répondent aux besoins de l'utilisateur.  

Comme le montre la figure 2.1, ces UGC sont utiles pour accéder à des 

ressources Web. 

 

Figure 2.1 : Utilisation des UGC dans le processus de recherche d’information [43] 

2.3 Analyse des réseaux sociaux 

L’Analyse des Réseaux Sociaux (ARS) est définie comme étant l’étude des 

entités sociales (les personnes dans les organisations qu’on appelle acteurs) ainsi 

que leurs interactions et leurs relations. Ces interactions et relations peuvent être 
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représentées par un graphe ou un réseau, dans lequel chaque nœud représente un 

acteur et chaque lien est une relation [48].  

2.3.1 Modélisation des réseaux de relations sous forme de graphes 

L’application de la théorie des graphes à l’analyse des réseaux s’est 

incontestablement imposée. Son apport est double : d’une part, les graphes 

permettent une représentation graphique des réseaux de relations facilitant leur 

visualisation ; d’autre part, la théorie des graphes n’est pas seulement une méthode 

de représentation graphique mais elle présente des concepts formels permettant de 

qualifier, distinguer et classer les acteurs et les communautés.  

 

Figure 2.2 : Graphe orienté d'ordre 5 

2.3.2 Représentation matricielle d’un graphe 

L’idée fondamentale consiste à représenter un graphe, c’est-à-dire un ensemble 

de sommets et de relations (orientées ou non) entre ces sommets, par une matrice 

carrée, appelée « matrice d’adjacence ». Cette matrice est un tableau de chiffres 

qui comporte autant de colonnes que de lignes. La traduction matricielle de la figure 

2.2 est la suivante : 

   A B C D E 

A    0 1 1 0 0 

B   1 0 0 1 1 

C   0 0 0 0 0 

D   0 0 0 0 1 

E   0 0 1 0 0 
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2.3.3 Réseaux sociaux  

Le réseau social est un espace dans lequel les internautes interagissent (publient, 

partagent, annotent, commentent, ...) avec le contenu du Web. Il peut s’agir d’images 

(Flickr), de ressources (Twitter, Facebook, del.icio.us), ou encore d’informations 

professionnelles (LinkedIn). Les réseaux sociaux représentent aussi un moyen de 

communication et d’échange efficace en permettant aux utilisateurs de rentrer en 

contact avec des collègues, amis, co-auteurs et followers [49]. 

Un réseau social peut être représenté par un graphe G = (V,E) où l’ensemble 

des nœuds V représente les entités sociales (les acteurs) et l’ensemble des arcs E 

= (V × V) représente les relations sociales entre eux.  

Les réseaux sociaux nous aident à comprendre le rôle de l'ensemble des 

acteurs et leurs relations2. L’analyse de ces réseaux se fait avec un vocabulaire 

plutôt formel et abstrait emprunté également à la théorie mathématique des 

graphes.  

2.3.4 Mesures de centralité issues de l’analyse des réseaux sociaux  

La centralité a été traitée dans différents domaines : i) Dans le domaine des 

recherches sur le web pour développer des algorithmes de classification de 

thématiques, où les pages et les hyperliens vers les pages Web sont représentés 

comme des nœuds et des arêtes dans un graphe [50] ; ii) Dans les réseaux sociaux, 

où la centralité est utilisée pour représenter l’acteur principal qui travaille sur un 

sujet central [51].  

La centralité est une caractéristique de la position (la popularité ou la visibilité) 

d'un nœud dans un réseau. Les acteurs importants sont ceux qui sont fortement liés 

et impliqués avec les autres acteurs. Dans le cadre d’une organisation, une 

personne qui a beaucoup de contacts et qui communique souvent avec les autres 

personnes est considérée plus importante qu’une autre personne ayant moins de 

contacts. Ces contacts sont modélisés par des liens. Un acteur central est un acteur 

                                                 

2
  La relation ou lien qui unit deux acteurs correspond à l'ensemble des interactions existantes entre eux. Au-delà 

de la simple interaction, elle porte une valeur (amitié, liens de parenté, liens hiérarchiques, contacts professionnels, 

liens de voisinage,…) ou un ensemble de valeurs. 
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qui est impliqué dans plusieurs liens. La figure 2.3 montre un exemple simple qui 

utilise un graphe non dirigé. Chaque nœud dans le réseau social est un acteur et 

chaque lien indique que les deux acteurs aux extrémités communiquent ensemble. 

Intuitivement, nous remarquons que l’acteur 1 est l’acteur le plus central parce qu’il 

communique avec la majorité des autres acteurs. Il y a plusieurs types de 

centralités, mais les plus citées sont la centralité de degré, la centralité de proximité 

et la centralité d'intermédiarité. 

 

Figure 2.3 : Exemple de graphe non dirigé 

2.3.4.1 Centralité de degré 

Le degré est peut-être la mesure la plus simple à juger quant à la centralité d’un 

acteur. On l'obtient en calculant le nombre total (i.e. la somme) de connexions 

directes qu'a un acteur avec les autres membres du réseau [52]. Il peut être calculé 

en chiffres absolus (dans ce cas sa magnitude va dépendre de la taille du réseau) 

ou être standardisé, en divisant le nombre de liens directs d'un sommet par le 

nombre maximum de liens possibles. 

Le degré permet de démontrer l'intégration ou l'isolement d'un acteur dans 

l'ensemble du réseau [53]. Sa définition dépend du type de graphe : 

a) Graphe non dirigé : Dans un graphe non dirigé, le degré de centralité d’un 

acteur vi est le degré du nœud acteur (le nombre d’arêtes) normalisé par le degré 

maximal (N – 1) et est défini par : 

         
 

   
 ∑    

 

   
              (2.1) 
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où N le nombre total d’acteurs dans le réseau et     représente le lien entre l’acteur 

i avec l’acteur j. 

b) Graphe dirigé : Dans ce cas, nous distinguons entre les liens entrants d’un 

acteur vi (les liens pointant vers vi) et les liens sortants (les liens pointant à partir de 

vi). Le degré de centralité est défini par deux mesures ; une par rapport aux liens 

sortants et une par rapport aux liens entrants : 

    
        

 

   
 ∑    

 
          

        
 

   
 ∑    

 
    

La figure 2.4 indique la centralité de degré pour les nœuds du graphe dirigé G 

suivant [54] : 

 

Figure 2.4 : Centralités de degré entrant (CDE) et sortant (CDS) 

Les résultats montrent que les nœuds A, B et C possèdent la plus forte 

centralité par rapport aux liens sortants, tandis que le nœud D possède la plus forte 

centralité par rapport aux liens entrants. 

Les acteurs centraux sont les acteurs les plus actifs et qui ont le plus de liens 

avec les autres acteurs 

2.3.4.2 Centralité de proximité 

La centralité de proximité  pour un sommet dépend inversement de la somme 

des chemins minimaux entre ce sommet et tous les autres [55]. Cette approche 

définit la centralité en utilisant la notion de proximité ou de distance.  
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Cette mesure correspond à l’idée qu’un acteur est important (central) s’il est 

capable de contacter facilement un grand nombre d’acteurs avec un minimum 

d’effort (l’effort ici est relatif à la taille des chemins). Par conséquence, sa distance 

avec les autres doit être courte.  

a) Graphe non dirigé : La centralité Cc(i) de proximité d’un acteur vi est définie 

par : 

  
      

   

∑             
 
   

      (2.2) 

où N le nombre total d’acteurs dans le réseau et dist(vi,vj) est la distance la plus 

courte à partir de l’acteur vi vers l’acteur vj (mesurée par le nombre de liens via le 

chemin le plus court). 

La valeur de cette mesure varie entre 0 et 1 comme (N – 1) est la valeur 

minimale du dénominateur, qui correspond à la somme de la distance la plus courte 

à partir de l’acteur vi vers les autres acteurs. Notons bien que cette équation est 

valable seulement dans un graphe connecté.  

b) Graphe dirigé : La même équation est utilisée pour les graphes dirigés à la 

différence que le calcul de la distance doit intégrer la direction des liens.  

La centralité de proximité  est définie par deux mesures : une par rapport aux 

liens sortants et une par rapport aux liens entrants : 

    
        

   

∑             
 

   

       
        

   

∑             
 

   

 

Pour le calcul des distances entre sommets, Freeman propose d’utiliser la 

distance géodésique (i.e. taille du chemin le plus court) entre les nœuds. La figure 

2.5 indique la centralité de proximité pour les nœuds du graphe G. 
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Figure 2.5 : Centralités de proximité entrante (CPE) et sortante (CPS) 

Les nœuds A, B et C possèdent la plus forte centralité par rapport aux liens 

sortants, tandis que le nœud D possède la plus forte centralité par rapport aux liens 

entrants. 

Le nœud le plus central est le moins loin en moyenne des autres. 

2.3.4.3 Centralité d’intermédiarité  

La centralité d'intermédiarité pour un sommet dépend directement du nombre 

des chemins minimaux qui passent par ce sommet.  

Si deux acteurs non adjacents vj et vk veulent communiquer et si l’acteur vi se 

localise sur le chemin entre vj et vk, alors vi a un certain contrôle sur leur interaction. 

L’intermédiarité mesure ce contrôle de vi sur les deux autres acteurs. Par 

conséquent, si vi se localise sur le chemin de plusieurs interactions alors vi est un 

acteur important. 

a) Graphe non dirigé : Soit gjk le nombre des chemins les plus courts entre les 

deux acteurs vj et vk. L’intermédiarité d’un acteur vi est définie par le nombre des 

chemins les plus courts entre vj et vk passant par vi notés par gjk(vi) (avec vj ≠ vi et vk 

≠ vi ), normalisé par le nombre total des chemins les plus courts entre toutes les 

paires d’acteurs qui n’incluent pas vi :  

         ∑ ∑ (
        

   
) 

   
 
       (2.3) 
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b) Graphe dirigé : La même relation peut être utilisée mais doit être multipliée 

par 2 car un chemin de j vers k est différent du chemin inverse allant de k vers j. De 

même, gjk considère les chemins dans les deux directions [48]. 

Dans ce type de centralité, le nombre de liens est moins important que pour le 

degré même s'il permet de se retrouver sur davantage de chemins géodésiques. 

Ces positions sont généralement vues comme stratégiques car elles permettent 

de faire la liaison entre des acteurs ou des groupes d'acteurs qui, autrement, ne 

seraient que difficilement en contact. 

La figure 2.6 indique la centralité d’intermédiarité pour les nœuds du graphe G : 

 

Figure 2.6 : Centralité d’intermédiarité (CI) 

Le nœud D possède la plus forte centralité.  

Le nœud le plus central est celui par lequel le plus d'acteurs doivent passer 

quand ils  veulent atteindre d’autres acteurs du réseau. 

2.3.5 Mesures de centralité issues de la recherche d’information  

Les études faite par CHIKHI [54] nous a permis de résumer les algorithmes les 

plus connus pour le calcul de centralité dans les réseaux sociaux. Ces algorithmes 

sont tous basés sur l’idée que l’importance d’un document est relative à 

l’importance des documents auxquels il est connecté. 
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2.3.5.1 PageRank 

L’algorithme PageRank, proposé à la fin des années 90 par les deux 

informaticiens BRIN et PAGE [56], est à l’origine du moteur de recherche Google. 

PageRank est l’un des algorithmes d’analyse de liens qui a le plus marqué le 

domaine de la recherche d’information sur le web.  

La mesure PageRank repose sur un concept : un lien émis par une page A vers 

une page B est assimilé à un vote de A pour B. Plus une page reçoit de votes, plus 

cette page est considérée comme importante. Plus précisément, le PageRank 

simplifié d’une page pi est donné par [57] : 

       
  ∑  

       

    (  )

 
           

     (2.4) 

où in(pi) représente l’ensemble des pages qui pointent vers la page p(i) et dout(pj)  

représente le degré sortant de la page pj. 

La figure 2.7 montre les résultats obtenus en appliquant l’algorithme PageRank 

simplifié. La figure indique que le nœud D est le plus populaire (ou le plus 

important) car il est pointé par plusieurs nœuds qui sont eux même importants. 

Nous remarquons aussi que le nœud A possède un PageRank plus important que 

les nœuds B, E et H bien que ces derniers aient plus de liens entrants que A. Cela 

s’explique par le fait que A est pointé par un nœud (à savoir D) qui est plus 

important que les nœuds qui pointent vers B (à savoir C et E), E (à savoir A et B) 

ou H (à savoir F et G). 

 

Figure 2.7 : PageRank simplifié (PS) 
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Le principe de base du PageRank est d’attribuer à chaque page un score 

proportionnel au nombre de fois que passerait par cette page un utilisateur 

parcourant le graphe du Web en cliquant aléatoirement sur les liens contenus sur 

chaque page. Ainsi, une page possèdera un PageRank d’autant plus important que 

sera grande la somme des PageRank des pages qui pointent vers elle ; une page 

est importante si elle est pointée par d’autres pages importantes. 

2.3.5.2 HITS  

Kleinberg a proposé l’algorithme HITS (Hypertext Induced Topic Search) [58 ; 

59] pour identifier les documents autorités au moment de la recherche. 

L’algorithme HITS caractérise chaque page par deux degrés d’importance. Ces 

deux degrés, que Kleinberg appelle degrés d’autorité et d’hubité, sont 

respectivement des mesures de centralité par rapport aux liens entrants et aux 

liens sortants. 

L’algorithme HITS considère que le degré d’autorité d’une page est égal à la 

somme des degrés d’hubité des pages qui la pointent (ou la citent). En d’autres 

termes, une page est une bonne autorité si elle est pointée par de bons hubs. Plus 

précisément, le degré d’autorité d’une page pi est défini par : 

      
  ∑      

 
           

     (2.5) 

où in(pi) représente l’ensemble des pages qui pointent vers la page pi et H(pj) 

représente le degré d’hubité de la page pj. 

De manière similaire, HITS considère que le degré d’hubité d’une page est égal 

à la somme des degrés d’autorité des pages qu’elle pointe. Cela sous-entend 

qu’une page est un bon hub si elle pointe vers de bonnes autorités. Ainsi, le degré 

d’hubité d’une page pi est défini par : 

      
  ∑      

 
            

     (2.6) 

où out(pi) représente l’ensemble des pages pointées par la page pi et A(pj) 

représente le degré d’autorité de la page pj. 

La figure 2.8 montre que A et B sont les meilleurs hubs : ils pointent en effet 

vers plusieurs nœuds ayant un fort degré d’autorité. Notons enfin que les nœuds A 
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et B ont le même degré d’hubité car ils pointent vers les mêmes nœuds à savoir C, 

D et E.  

 

Figure 2.8 : Degrés d’autorité (DA) et d’hubité (DH) calculés par HITS 

2.4 La recherche d'information sociale  

Les systèmes de recherche d'information classiques se fondent principalement 

sur une architecture centralisée où l'utilisateur exploite un service de recherche afin de 

trouver les informations correspondant à son intérêt. Dans ce contexte les utilisateurs 

ne jouent que le rôle de consommateurs du service dans la recherche, aucune 

collaboration n'étant nécessaire entre eux [60].   

Dans la RIS, le rôle humain devient important. Une personne ne sera plus 

seulement traitée comme un consommateur mais aussi comme une source de 

connaissances. Les utilisateurs participeront eux-mêmes au processus de valorisation 

d'informations dans la recherche.  

KIRSCH [61] a défini la recherche d'information sociale par l'intégration des 

données des réseaux sociaux dans le processus de recherche  d'information : 

« Social information retrieval systems are distinguished from other types of 

information retrieval systems by the incorporation of information about social 

networks and relationships into the information retrieval process ». 
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2.4.1 Graphe du contenu social 

Les données sociales (les documents, les commentaires, les annotations, ...) 

ainsi que les interactions mutuelles entre les personnes peuvent être exploitées 

pour améliorer la recherche d'information. La figure 2.9 montre le graphe du 

contenu social qui comprend deux entités : les personnes et les données, et quatre 

types d'interactions (de contenu à contenu, de contenu à personne, de personne à 

personne et de personne à contenu). Ces interactions définissent le contexte 

social : 

 

Figure 2.9 : Le graphe du contenu social [62] 

- Les interactions de Contenu à Contenu donnent les informations sociales 

afin de mettre en évidence les documents centraux dans le graphe du Web.  

- Les interactions de Contenu à Personne permettant d'identifier les 

personnes ciblées qui représentent le principal sujet du contenu. 

- Les interactions de Personne à Personne aident à identifier les personnes 

expertes dans un sujet dans le réseau social.  

- Les interactions de Personne à Contenu peuvent refléter l'intérêt de 

l'utilisateur pour le contenu publié.  

La topologie du graphe du contenu social peut varier en fonction de la demande 

sociale, mais doit inclure les deux principaux types d'entités : les acteurs et les 

données. Par exemple, le réseau d’information sociale de [63] représente les entités 

sociales qui interagissent au voisinage du document. Dans la figure 2.10, les 

acteurs représentent les producteurs et les consommateurs d’information 
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(respectivement les auteurs et les utilisateurs) tandis que les données comprennent 

les documents et les annotations sociales (les tags, les votes, et les avis). Dans le 

cadre de leurs collaborations et interactions sociales, les acteurs participent à 

produire de l’information et à enrichir les documents par les annotations sociales. 

 

Figure 2.10 : Le réseau d’information sociale [63] 

Le réseau d’information sociale peut être formellement représenté par un graphe       

G = (V,E) où l’ensemble des nouds V = A ∪ U ∪ D ∪ T représente les entités 

sociales avec A, U, D et T correspondant respectivement aux auteurs, aux 

utilisateurs, aux documents et aux annotations sociales. L’ensemble des arcs E = (V 

× V) représente les relations sociales reliant les différents types de nœuds (publier, 

co-auteur, amitié, citation, annotation, ...). 

2.4.2 Système de recherche d’information sociale 

La recherche d'information sociale diffère d'autres approches de recherche par  

l'intégration de la structure du réseau social dans le processus de recherche. Le 

cycle de recherche comprend trois étapes élémentaires : l’extraction de réseau 

social, l’analyse de réseau social et le classement par pertinence des documents 

[64]. Le système de recherche d’information sociale est présenté par la figure 2.11. 
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Figure 2.11 : Système de recherche d’information sociale [64] 

Etape 1 : Extraction de réseau social. Dans cette étape, la structure du 

réseau social est extraite de la collection de documents. En dépit des relations 

sociales explicites, de nouvelles relations sociales sont dérivées du contenu et des 

métadonnées ; par exemple, les co-citations sont extraites du graphe de citation. 

Etape2 : Analyse des réseaux sociaux. Dans cette étape, les méthodes 

d'analyse de réseaux sociaux sont appliquées sur le réseau social afin d'identifier 

les principales entités. Un score de pertinence sociale, basé sur les mesures de 

centralité, est attribué à chaque acteur du réseau. 

Etape3 : Classement par pertinence du document. Dans cette étape, un 

score de pertinence basé sur une requête est combiné avec un score basé sur la 

pertinence sociale afin de produire un classement final des documents.  

2.4.3 Tâches de recherche sociale 

De nouvelles approches sociales ont été proposées récemment afin de 

satisfaire les besoins en information des utilisateurs. Ces approches sont classifiées 

en cinq grandes catégories selon les tâches de recherche [43] : 

a) Recommandation : Au-delà des scores (données explicites) qui sont utilisés 

dans le filtrage collaboratif, les systèmes de recommandation sociaux s’appuient 

également sur l’analyse des contenus (données implicites) des interactions entre 

utilisateurs sur les medias sociaux (commentaires, tags, ...) [65]. Des sites comme 
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StumbleUpon3 proposent par exemple des recommandations de pages web à 

partir des similarités des scores attribués par les utilisateurs, des scores attribués 

par les amis, et des centres d’intérêts de l’utilisateur et de ses amis sélectionnés 

dans une liste de près de 500 domaines d’intérêts. 

b) Extraction d'information Sociale : L'utilisateur doit en savoir plus sur la 

structure du réseau social pour mieux comprendre et explorer le graphe social. 

Ainsi, les approches d'extraction sociale ont étudié les propriétés sociales du 

graphe du contenu et ont proposé plusieurs modèles d'exploration permettant 

d’extraire de nouvelles connaissances disponibles sur le réseau social [66 ; 67 ; 68]. 

Par exemple, les approches de clustering en communautés sont proposées dans ce 

contexte pour aider les utilisateurs à trouver les personnes ayant des intérêts 

similaires dans le réseau social [69 ; 70].  

c) Recherche d'opinion : blogs, avis et commentaires sont les différents types 

de contenu persistant sur le Web qui permettent aux gens d'exprimer leur opinion 

sur les événements, les produits et services [71 ; 72]. Ces informations permettent à 

d'autres personnes d'apprendre d'une expérience similaire et de prendre ensuite 

une décision précise. Avant de réserver une chambre d'hôtel, par exemple, les 

utilisateurs aimeraient consulter les commentaires des clients sur les services de 

chambre.  

d) Recherche de personnes : la recherche dans le réseau social permet aux 

utilisateurs de trouver d'autres personnes dans le réseau social qui satisfont 

certains critères ou qui présentent des propriétés sociales particulières (la 

popularité, l'influence, l'expertise). 

e) Recherche sociale : L’approche de recherche sociale assure une tâche de 

recherche d’information en tenant compte de la structure du réseau social [73]. Par 

conséquent, les documents sont classés selon leur pertinence ainsi que leur 

importance dans le réseau social [64 ; 61 ; 43]. 

 

 

 

                                                 

3
 www.stumbleupon.com 
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2.5 Taxonomie de recherche d'information sociale 

La recherche d’information sociale a comme objectif d’améliorer le processus de 

RI en exploitant les informations provenant de réseaux sociaux.  

D'après [74], les contributions les plus importantes dans le domaine de la RIS 

sont classées en trois principales catégories qui sont : 

- Recherche Web sociale : dans laquelle l'information sociale est utilisée dans le 

but d'améliorer le processus de RI classique, par exemple, classement des 

documents, la réécriture de la requête, le profil des utilisateurs, … 

- Recherche sociale : dans laquelle il s'agit de trouver des informations à l'aide 

de ressources sociales, comme la demande d’aide à des amis, à des bibliothécaires 

de référence, ou à des inconnus en ligne [75].  

- Recommandation sociale : dans laquelle le réseau social de l'utilisateur est 

utilisé pour faire des recommandations, par exemple, l'aide d'un réseau social de 

confiance [76]. 

La figure 2.12 présente cette taxonomie des contributions de la RIS.  

 

Figure 2.12 : Taxonomie des contributions de la recherche d'information sociale [74] 
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2.5.1 Recherche Web sociale 

Pour améliorer le processus de RI et réduire la quantité de documents non 

pertinents, il existe principalement trois pistes possibles d'amélioration : i) 

reformulation de requêtes à l'aide de connaissances supplémentaires, à savoir 

l'expansion ou l'amélioration de la requête de l'utilisateur, ii) un reclassement des 

documents récupérés (sur la base du contexte), et iii) l'amélioration du modèle de 

RI, à savoir la façon dont les documents et les requêtes sont représentés et adaptés 

à quantifier leurs similitudes.  

a) Reformulation de requêtes  

La reformulation de requêtes (Query Reformulation) est le processus qui 

consiste à transformer une requête initiale q en une autre requête q'. Cette 

transformation peut être soit un perfectionnement ou une expansion. Le raffinement 

de requête réduit la requête de telle sorte que l'information inutile est éliminée, 

tandis que l'expansion de requête ajoute de nouvelles informations à la requête 

initiale pour la rendre moins ambigüe. 

L'idée est d'exploiter les interactions des utilisateurs avec le système pour 

construire implicitement et en collaboration une base de données de termes, qui 

devrait alimenter le processus d'expansion. Cela donnera une source de 

vocabulaire basé sur l'utilisateur pour l'expansion de la requête [74].  

b) Classement des résultats  

En RI, le classement des résultats consiste en la définition d'une fonction de 

classement qui permet de quantifier les similitudes entre les documents et les 

requêtes. Nous distinguons deux catégories de classement des résultats sociaux 

qui diffèrent dans la manière dont ils utilisent l'information sociale. La première 

catégorie utilise l'information sociale par l'ajout d'une pertinence sociale dans le 

processus de classement, tandis que la seconde utilise l'information sociale pour 

personnaliser les résultats de recherche. 

Les recherches récentes en RI se sont focalisées sur l’utilisation des annotations 

sociales et/ou relations sociales pour l’amélioration des résultats de RI et le 

reclassement des documents par l’intégration de ces annotations dans les 
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différentes méthodes habituelles de calcul de score [77 ; 78]. D’autres travaux 

proposent de reclasser les ressources ou documents sur le Web en intégrant 

l’information sociale par combinaison des scores : un score social et un score 

thématique classique d’un document par rapport à une requête [79], où le score 

social peut être obtenu à partir des annotations et relations sociales [63]. 

c) Indexation des documents  

Avec l'avènement du Web social où tous les utilisateurs sont contributeurs, les 

pages Web sont associées à un contexte social qui peut en dire beaucoup sur leur 

contenu (par exemple, les annotations sociales). Par conséquent, le contexte social 

est nécessaire pour renforcer le contenu textuel des pages Web. Plusieurs travaux 

de recherche ont déclaré que l'ajout d'une étiquette sur le contenu d'un document 

améliore la qualité de la recherche car ils sont de bons résumés de documents [80]. 

BOUHINI a présenté un modèle de recherche d’information sociale qui intègre le 

contexte informationnel social des utilisateurs, construit à partir de ses annotations 

sociales dans la phase d’indexation [49]. Les résultats d’évaluation du modèle de 

RIS proposé ont montré une amélioration par rapport à la recherche classique. 

2.5.2 Recherche sociale  

La Recherche Sociale (Social Search) est le processus de recherche 

d'information seulement à l'aide des entités sociales, en tenant compte des 

interactions ou des contributions des utilisateurs.  

Ainsi, la recherche sociale est associée à des plates-formes qui sont définies 

comme les moteurs de recherche spécifiquement dédiés à la gestion des données 

sociales telles que Facebook. L'ingrédient principal pour effectuer une recherche 

sociale sont les interactions de l'utilisateur, y compris: i) le contenu social (par 

exemple, les commentaires, tweets, ...), et ii) les relations sociales (par exemple, de 

trouver une personne avec une certaine expertise).  

a) Question / Réponse (Q & A) sociale  

Malgré le développement des techniques et méthodes pour la recherche sur le 

Web, de nombreuses requêtes restent sans réponse. DROR affirme que cela est dû 
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principalement à deux raisons: i) l'intention derrière la requête n'est pas bien 

exprimée / capturée, et ii) l'absence d'un contenu pertinent [81].  

Pour s'attaquer à ces problèmes, les systèmes de Question / Réponse (Q & A) 

ont vu le jour afin de connecter les utilisateurs entre eux pour s'entraider à répondre 

aux questions. Aardvark est un des systèmes Q & A [82] permettant de connecter 

des utilisateurs avec des amis ou des amis-des-amis qui sont en mesure de 

répondre à leurs questions. Avec Aardvark, les utilisateurs posent une question par 

messagerie instantanée, e-mail, entrée Web, message texte ou vocal ; Aardvark 

route alors la question à la personne sur un réseau social étendu de l'utilisateur la 

plus susceptible d'être en mesure de répondre à cette question. Par rapport à un 

moteur de recherche Web traditionnel, où le défi consiste à trouver les documents 

qui sont susceptibles de répondre à la requête de l'utilisateur, le défi dans un moteur 

de recherche sociale comme Aardvark est de trouver la bonne personne pour 

satisfaire le besoin d'information de l'utilisateur. 

b) Recherche sociale collaborative  

L'une des faiblesses des moteurs de recherche disponibles aujourd'hui (par 

exemple Google, Yahoo !, Bing) est le fait qu'ils soient conçus pour un seul 

utilisateur qui cherche seul. Ainsi, les utilisateurs ne peuvent pas bénéficier de 

l'expérience des autres pour une tâche de recherche donnée.  

Dans un tel contexte, FILHO [83] a proposé Kolline, une interface de recherche 

qui vise à faciliter la recherche d'information pour les utilisateurs inexpérimentés en 

permettant aux utilisateurs plus expérimentés de collaborer ensemble.  

Les systèmes de recherche sociale collaborative sont un moyen aidant les 

utilisateurs à partager leurs expériences et résultats.  

c) Recherche du contenu social  

Les systèmes de recherche de contenu social permettent d'extraire et de trouver 

l'information pertinente dans les tags et les commentaires des utilisateurs. 

Des plateformes sociales permettent aux utilisateurs de fournir, publier et 

diffuser de l'information (par exemple, Tweeter) ou de commenter un événement. 

Dans un tel contexte, une énorme quantité d'informations est créée dans les médias 
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sociaux, ce qui représente une précieuse source d'information pertinente. Par 

conséquent, de nombreux utilisateurs utilisent les médias sociaux pour recueillir des 

informations récentes sur un contenu particulier.  

Ainsi, les systèmes de recherches de contenu social sont un moyen d'indexer le 

contenu explicitement créé par les utilisateurs sur les médias sociaux et de fournir 

un support de recherche en temps réel [84]. 

2.5.3 Recommandation sociale  

La troisième catégorie des contributions de la RIS considère le champ de filtrage 

et de recommandation (filtrage basé sur le contenu par exemple, filtrage 

collaboratif, les systèmes de recommandation).  

Les systèmes de recommandation sociaux s’appuient sur différents types de 

réseaux sociaux extraits des medias sociaux ou d’outils collaboratifs tels que les 

réseaux sociaux en ligne, les sites de social bookmarking, les wikis, les blogs, ... 

[85]. Les réseaux sociaux exploités peuvent être déduits des interactions directes 

entre utilisateurs (score de confiance, amitié, tags entre utilisateurs, organigramme 

d’entreprise, ...) ou des interactions entre utilisateurs et ressources (co-auteur d’un 

même article, commentaires ou tags sur une même page wiki, ...) tels que proposé 

par [86].  

Au-delà des scores (données explicites) qui sont utilisés dans le filtrage 

collaboratif, les systèmes de recommandation sociaux s’appuient également sur 

l’analyse des contenus (données implicites) des interactions entre utilisateurs sur 

les medias sociaux (commentaires, tags, ...) [65].  

GUY [86] intègre (voir figure 2.13) les contenus des tags en plus des relations 

entre personnes et items, pour prédire les scores (poids) entre utilisateurs et items 

en fonction de leur réseau social. 
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Figure 2.13 : Exemple d’interactions directes et indirectes pour la construction d’un réseau 
social [87 ; 86] 

 La recommandation sociale (Social Recommandation) est un ensemble de 

techniques qui tentent de suggérer : i) du contenu (par exemple, des films, de la 

musique, des livres, des nouvelles, des pages Web), ii) des entités sociales (par 

exemple, les personnes, les événements, les groupes), ou iii) des sujets d'intérêt 

(par exemple, le sport, la culture, la cuisine, …) qui sont susceptibles de présenter 

un intérêt pour l'utilisateur grâce à l'utilisation de l'information sociale. 

BOUADJENEK [74] classe les systèmes de recommandation sociaux en trois 

types :  

a) Recommandation d'articles 

Les méthodes de recommandation d'articles classiques sont basées sur 

l'hypothèse que les utilisateurs sont des entités indépendantes et ne supposent 

aucune structure, y compris le réseau social qui entoure les utilisateurs. Cela ne 

reflète pas les comportements réels des utilisateurs car ils demandent parfois à 

leurs amis des recommandations avant d'agir, par exemple pour l’achat d'un 

produit. 

b) Recommandation d'utilisateurs 

Les plates-formes de réseaux sociaux ont adopté la stratégie de suggérer des 

amis (ou groupe d'amis) pour augmenter la connectivité entre leurs utilisateurs. 

WANG [88] a proposé une approche pour connecter les utilisateurs avec des goûts 

similaires en mesurant leurs similitudes sur la base des tags qu'ils partagent dans 

un réseau utilisant les tags. 
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c) Recommandation de sujets 

Récemment, la recommandation de sujet et d'étiquette a attiré une attention 

considérable. La recommandation des tags permet également aux utilisateurs de 

choisir les bons tags.  

Referral Web [89] modélise un réseau social en analysant les sources de 

communication (e-mail, …) pour obtenir un modèle du réseau. Une fois construit, le 

réseau social peut être parcouru et des informations sur des personnes parlant d’un 

sujet en particulier peuvent être extraites, par exemple, la liste de documents en 

rapport avec Michel Smith [90]. 

2.6 Utilisation des Bookmarks sociaux dans la recherche d’information 

Les bookmarks sociaux sont une des applications les plus caractéristiques du Web 

2.0 et en sont les précurseurs. Apparus en 2003, ces services offrent la possibilité de 

partager les bookmarks c’est-à-dire les favoris (titre, adresse et description d’une page 

ou site). Ainsi, après enregistrement, le plus souvent gratuit, ces favoris mis en ligne 

peuvent être accessibles aux internautes du monde entier. 

Il existe plusieurs dizaines de services de bookmarks sociaux. Nous pouvons citer 

Del.icio.us, qui appartient à Yahoo! et qui est l’un des plus connus et des plus utilisés. 

Connotea, édité par la célèbre revue Nature, est destiné à un public scientifique. Lors 

de la mise en favoris, ce service extrait automatiquement les références 

bibliographiques lorsqu’elles sont issues de sites tels que Nature, Science ou PubMed. 

Plus ancien, CiteUlike est basé sur le même principe mais est “compatible” avec 

davantage de revues scientifiques. Snipitron est lui dédié aux chercheurs, étudiants et 

professionnels. 

Le Web social contient une grande quantité de données générées par les 

utilisateurs. Ces données sont des statuts, des commentaires, des tags, ... Parmi ces 

données, dans un réseau social, les tags sont les plus utilisés pour la 

recommandation. Un tag (ou étiquette) est un mot-clé ou terme associé ou assigné à 

de l'information (par exemple une image, un article, ou un clip vidéo). Les tags sont 

habituellement choisis de façon informelle et personnelle par le créateur ou le 

consommateur de la ressource. De nombreux réseaux sociaux permettent aujourd'hui 
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aux utilisateurs d'ajouter des tags aux objets pour qu'ils puissent les retrouver 

facilement plus tard.  

Le terme tag est lié à la notion de folksonomie (folksonomy en anglais) qui désigne 

un système de classification collaborative basé sur les tags.   

2.6.1 Opération d’étiquetage 

À l’utilisation de tags est liée la pratique d’étiquetage ou de tagging, c'est-à-dire 

l’association par un utilisateur d’un tag à une ressource donnée. Cette relation qui 

forme ainsi une relation tripartite [91] peut se représenter par Tagging (Utilisateur, 

Ressource, Tag) telle que : 

- Utilisateur correspond à l’utilisateur qui effectue l’action ; 

- Ressource correspond à la ressource annotée (billet de blog, page Web ...) ; 

- Tag correspond au tag utilisé ; 

- Tagging correspond à l’action liant ces trois éléments. 

Étant donné que plusieurs tags peuvent être associés par un même utilisateur à 

une même ressource, et qu’un même tag peut être associé à une même ressource par 

différents utilisateurs, les actions de tagging ne sont en général pas isolées (voir figure 

1.14). On utilise donc l’appellation de social tagging ou de métadonnée sociale. 

 

Figure 2.14 : Actions de tagging combinées autour d’une même photo [44]. 

La figure 2.14 présente trois actions de tagging (T1, T2, T3) associées à une même 

ressource (photo) via deux utilisateurs (U1, U2) et deux tags distincts (mac, laptop) de 

la manière suivante : 
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- T1(U1, photo, mac) 

- T2(U2, photo, mac) 

- T3(U2, photo, laptop) 

2.6.2 Recommandations 

Le réseau social peut être aussi une source permettant l’élaboration de 

recommandations. La collaboration des services de social bookmarking et le rôle 

des tags pour décrire à la fois le contenu des signets et les préférences de 

l'utilisateur ont fait des données une ressource naturelle pour la génération de 

recommandations pertinentes [92].  

Les utilisateurs sont les acteurs principaux du système de folksonomie et 

contribuent au contenu par l’ajout de ressources et l’affectation de tags. Cependant, 

il s’avère que le choix des tags et des ressources partagées par un utilisateur d’une 

folksonomie varie selon plusieurs critères : le genre, l’âge ou encore la profession 

de celui qui partage l’information. Ainsi, les folksonomies doivent tenir compte de 

telles informations lors de la recommandation de tags ou de ressources [93].  

Ainsi, un système de recommandation offre à l’utilisateur une liste de tags ou de 

ressources recommandés qui lui permet de trouver plus facilement ses tags et 

ressources préférés dans la folksonomie [94].  

Dans un souci d’améliorer les recommandations dans les folksonomies, 

plusieurs travaux ont été proposés dans la littérature. Dans [95], les auteurs utilisent 

les tags d’un utilisateur afin de lui recommander des utilisateurs ayant partagé des 

tags et des ressources similaires. Dans [96], les auteurs se basent à la fois sur 

l’historique de tagging (tags et ressources) des utilisateurs et sur leurs contacts 

sociaux. Dans [97], JÂSCHKE a proposé des recommandations de tags dans les 

folksonomies basées sur les tags les plus utilisés. LIPCZAK [98] a proposé un 

système de recommandation de tags en trois étapes : les tags de base sont extraits 

du titre de la ressource, puis une extension de l’ensemble des recommandations est 

faite par l’ajout des tags proposés par un lexique sur  la base de cooccurrences de 

tags dans les contenus des ressources ; ensuite, les tags sont filtrés selon le besoin 

de l’utilisateur. 
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2.7 Conclusion  

Nous avons présenté dans ce chapitre un aperçu sur la recherche d'information 

sociale. En outre, nous avons donné les principales mesures de centralité qui 

évaluent l'importance des acteurs sociaux. Enfin, nous avons discuté les tâches de 

recherche d'information sociale en accordant une attention particulière à la 

recherche Web sociale. Cette tâche exploite la structure de réseau social afin 

d'améliorer le processus de classement du système de recherche d'information.  

Dans le chapitre suivant, nous présentons un nouveau modèle social des 

utilisateurs du réseau de bookmarking où les relations sont extraites à partir des 

activités de co-marquage.  
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CHAPITRE 3 

APPROCHE PROPOSEE POUR LA RECHERCHE D’INFORMATION 

SOCIALE 

 
 
 

3.1 Introduction  

Les documents sont consommés par des entités sociales et leur importance 

peut être estimée à partir du contexte d’utilisation. A cet effet, l’introduction de la 

dimension sociale dans le processus de RI est un plus qui peut améliorer la qualité 

des documents retournés.  

Les informations sociales (relations sociales, annotations, clics, profils, ...) 

peuvent être exploitées au sein même du modèle de RI (modèle de document et de 

requête, fonction de pondération / de correspondance), ou en aval de ce modèle 

(reclassement de la liste des résultats). 

Notre contribution s’inscrit dans le domaine de recherche Web sociale (voir 

figure 3.1). Plus précisément, nous proposons une approche utilisant l’analyse des 

réseaux sociaux pour le reclassement des résultats retournés par un moteur de RI 

classique (i.e. basé sur le contenu uniquement). 
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Figure 3.1 : Classement de notre approche 

3.2 Architecture générale de l’approche proposée  

La figure 3.2 décrit l’architecture générale de l’approche proposée qui 

s’articule autour de trois modules. Il s’agit dans un premier temps d’extraire, à partir 

de la collection de données, le contenu social, puis de calculer le score de 

pertinence social de chaque document. Dans un deuxième temps, d’envoyer une 

requête au module de recherche qui rend la liste initiale des résultats. Enfin le 

module de reclassement prend en charge la pertinence issus du contexte de la 

requête et du contexte du réseau social afin d’améliorer la précision des résultats de 

recherche. Nous décrivons dans ce qui suit chacun de ces modules en donnant ses 

différents composants et son principe de fonctionnement. 
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Figure 3.2 : Architecture générale 

3.2.1 Recherche classique  

Ce module transmet la requête utilisateur au moteur de recherche et récupère 

les résultats retournés (voir figure 3.3). La liste de résultats récupérée contient le 

classement de chaque document ainsi que son score. 

 

Figure 3.3 : Recherche classique 

 

Le moteur de recherche permet de classer les résultats selon un score de 

pertinence correspondant à la similarité entre la requête et le contenu textuel des 

documents.  



76 

 

3.2.2 Analyse sociale  

Dans la recherche d’information sociale, les acteurs sont représentés au moyen 

d’un réseau social et la pertinence sociale d’un document est calculée en appliquant 

une mesure de centralité issue de l’analyse des réseaux sociaux [99]. 

Le module d’analyse sociale procède en deux étapes (voir figure 3.4) : 

(i) Construction du réseau d’information sociale. Dans cette étape, la structure 

du réseau d’information social est extraite de la collection de données. Ce 

processus récupère les métadonnées de la base documentaire afin d’extraire les 

acteurs et les relations du réseau social.   

(ii) Analyse du réseau d’information sociale. Cette étape permet de calculer le 

score de pertinence sociale de chaque document à partir du réseau d’information 

sociale.  

 

Figure 3.4 : Analyse sociale 

3.2.3 Reclassement  
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Figure 3.5 : Reclassement 

A cette étape, chaque document est décrit par deux valeurs, la première 

générée par le moteur de recherche et la seconde par l’analyse du réseau 

d’information social. Le module de reclassement combine les deux scores et 

procède à l’ordonnancement des résultats suivant le nouveau score.  

3.3 L’analyse sociale 

Les collections de données sur lesquelles nous travaillons nous permettent 

d’extraire le contenu social, de l’analyser, puis de calculer le score de pertinence 

social de chaque document.  

3.3.1 Construction du réseau d’information sociale 

Formellement, et en se basant sur la représentation proposée par TAMINE et 

BEN JABEUR [63], notre réseau d’information sociale est représenté par un graphe 

G = (V,E) où l’ensemble des nœuds V = U ∪ D ∪ T représente les entités sociales 

avec U, D et T correspondant respectivement aux annotateurs/utilisateurs, aux 

documents et aux annotations sociales. L’ensemble des arcs E ⊆ (V×V) représente 

les relations sociales reliant les différents types de nœuds.  

Notre réseau d’information sociale représente le contexte d’utilisation sociale 

des documents et l’interaction entre les utilisateurs. 

La figure 3.6 représente notre réseau d’information sociale qui intègre les trois 

types de nœuds. 



78 

 

 

Figure 3.6 : Le réseau d’information sociale 

Nous identifions les relations sociales suivantes qui concernent les documents, 

les tags et les utilisateurs : 

- Marquer : relie un utilisateur ui ϵ U et un tag tj ϵ T utilisé au moins une fois 

pour marquer un document. 

- Annoter : relie un tag tj ϵ T avec un document di ϵ D assigné au moins une fois 

pour décrire son contenu. 

- Marque-page : en attribuant un tag à un document, l’utilisateur ui ϵ U et le 

document dj ϵ D sont associés avec une relation sociale de marque-page. 

- Co-marquage : une relation entre deux utilisateurs ui ϵ U, uj ϵ U ayant marqué 

au moins un document en commun. 

3.3.2 Analyse du réseau d’information sociale 

Afin d'évaluer la pertinence sociale des documents, nous proposons une 

approche d’analyse du réseau d’information sociale qui procède en deux 

étapes (voir figure 3.7) : dans la première étape un réseau social des utilisateurs est 

extrait puis analysé à l’aide d’une mesure de centralité ; les résultats de cette étape 

sont ensuite utilisés dans la deuxième étape afin d’assigner un score de pertinence 

sociale à chaque document. 
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Figure 3.7 : Analyse du réseau d’information sociale 

3.3.2.1 Analyse du réseau social des utilisateurs 

Nous proposons deux méthodes différentes pour l’analyse du réseau social des 

utilisateurs. 

La première méthode s’intéresse uniquement aux utilisateurs et aux documents 

tandis que la deuxième exploite toutes les informations du réseau à savoir les 

utilisateurs, les documents et les tags. 

a) Méthode 1 : Analyse du réseau social des utilisateurs sans prise en compte 

des tags 

La relation de co-marquage est représentée par un lien ; cette relation connecte 

deux utilisateurs ayant collaboré pour marquer un document (la figure 3.8 illustre un 

exemple d’extraction du réseau social). Les utilisateurs ont des relations indirectes 

à travers les ressources qu’ils marquent. 

Le co-marquage exprime l'intérêt commun entre les utilisateurs. 
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Figure 3.8 : Extraction du réseau social sans prise en compte des tags 

Dans cette méthode, nous proposons trois façons pour la pondération des liens 

du réseau social :  

1. Réseau non pondéré  

C’est un modèle simple qui est souvent utilisé dans l’analyse des réseaux 

sociaux. 

Dans ce réseau, le poids de chaque lien est égal à 1. 

Le réseau social des utilisateurs est ainsi représenté par un graphe G = (U,E) où 

l'ensemble des nœuds U représente les utilisateurs et l'ensemble des arêtes E ⊆ 

U×U représente les relations sociales entre eux (i.e. les relations de co-marquage). 

Un réseau non orienté peut être représenté par un réseau orienté par liaison 

symétrique (exemple : voir figure 3.9), c'est-à-dire chaque arête dans le réseau non 

orienté est remplacée par deux arcs orientés. 

 

Figure 3.9 : Réseau non pondéré (sans prise en compte des tags) 
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2. Réseau non-orienté pondéré 

Dans le cas d’un réseau pondéré, le réseau social des utilisateurs est représenté 

par un graphe G = (U,E,P) où l'ensemble des nœuds U représente les utilisateurs, 

l'ensemble des arêtes E ⊆ U×U représente les relations de co-marquage entre eux 

et l'ensemble P représente les poids associés à chaque relation d'une paire 

d'utilisateurs. Ces poids sont normalisés pour avoir des valeurs comprises entre 0 et 

1. 

Afin de quantifier la collaboration (l'intérêt commun) entre les co-utilisateurs, 

nous proposons de tenir compte de la totalité des collaborations.  

Nous présentons ici les relations de co-marquage par des arêtes. 

Afin de prendre en compte les poids des arêtes, nous proposons la formule 

suivante (indice de Jaccard4) : 

        
      

                
    (3.1) 

avec w(i,j) le nombre de documents co-marqués par les utilisateurs ui et uj ; w(i) et 

w(j) représentent respectivement le nombre de collaborations de l’utilisateur ui et de 

l’utilisateur uj dans l’opération de co-marquage des documents.  

Pour ce modèle, un exemple de réseau social avec les poids associés aux 

relations est présenté par la figure 3.10 (a). 

 

Figure 3.10 : Réseaux pondérés (sans prise en compte des tags) 

 

                                                 

4
 http://en.wikipedia.org/wiki/Jaccard_index 
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3. Réseau orienté pondéré 

Dans ce cas, la relation de co-marquage est représentée par un arc orienté. 

Nous proposons d’assigner des poids aux relations de co-marquage comme  

suit :   

        
      

    
     (3.2) 

avec w(i,j) le nombre de documents co-marqués par les utilisateurs ui et uj ; w(i) 

représente le nombre de collaborations de l’utilisateur ui dans l’opération de 

co-marquage des documents.  

Cette normalisation garantit que la somme des poids des liens sortants d'un 

nœud est égale à 1. 

Pour ce modèle nous présentons un exemple de réseau social avec les poids 

associés aux relations sur la figure 3.10 (b).  

Pour la construction du réseau social et le calcul des poids des liens, nous 

calculons les paramètres w(i) et w(i,j) par l’algorithme suivant : 

Algorithme calcul1 

Données :  

U = ensemble d'utilisateurs ;  

D = ensemble de documents ; 

Résultats : 

w(i) = Nombre de collaborations de l'utilisateur ui dans l'opération de 

co-marquage ; 

w(i,j) = Nombre de documents co-marqués par l'utilisateur ui et l'utilisateur uj ; 
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Début 

 Pour chaque utilisateur ui ϵ U faire 

 w(i)←0 ;  

 Pour chaque utilisateur uj (uj ≠ ui) ϵ U faire 

  w(i,j)←0 ;  

  Pour chaque document dk ϵ D marqué par ui  faire 

   Si dk est marqué par uj 

    w(i)← w(i)+1 ; w(i,j)←w(i,j)+1 ; 

     FSi 

     FFaire 

   FFaire 

     FFaire 

 Fin 

b) Méthode 2 : Analyse du réseau social des utilisateurs avec prise en compte 

des tags 

Dans cette méthode, nous considérons que plus les utilisateurs co-marquent 

avec des tags communs plus leur relation est de poids élevé et par conséquent, ils 

ont une forte liaison (intérêt commun).  

Dans ce réseau, la relation sociale de co-marquage intègre les documents, les 

tags et les utilisateurs ; cette relation connecte deux utilisateurs ayant utilisé au 

moins un tag en commun pour marquer au moins un document en commun (la 

figure 3.11 illustre un exemple d’extraction du réseau social).   

 

Figure 3.11 : Extraction du réseau social avec prise en compte des tags 
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Dans cette méthode, nous proposons trois façons pour la pondération des liens 

du réseau social : 

1. Réseau non pondéré  

Pour ce modèle de réseau, un exemple est illustré dans la figure 3.12. 

 

Figure 3.12 : Réseau non pondéré (avec prise en compte des tags) 

2. Réseau non-orienté pondéré 

Nous proposons d’assigner des poids aux relations de co-marquage comme suit 

(indice de Jaccard) : 

          
       

                   
          (3.3) 

avec wt(i,j) le nombre de tags en commun utilisés par les utilisateurs ui et uj pour 

marquer au moins un document en commun ; wt(i) et wt(j) représentent 

respectivement le nombre de collaborations de l’utilisateur ui et l’utilisateur uj dans 

l’opération de co-marquage des documents.  

Pour ce modèle, un exemple de réseau social avec les poids associés aux 

relations est présenté par la figure 3.13 (a). 
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Figure 3.13 : Réseaux pondérés (avec prise en compte des tags) 

3. Réseau orienté pondéré 

Nous proposons d’assigner des poids aux relations de co-marquage comme 

suit :  

         
       

     
     (3.4) 

avec wt(i,j) le nombre de tags en communs utilisés par les utilisateurs ui et uj  pour 

marquer au moins un document en commun ; wt(i) représente le nombre de 

collaborations de l’utilisateur ui dans l’opération de co-marquage des documents.  

Pour ce modèle nous présentons un exemple de réseau social avec les poids 

associés aux relations sur la figure 3.13 (b).  

Cet algorithme explique le calcul des paramètres wt(i) et wt(i,j) pour le calcul des 

poids des différentes relations de co-marquage. 

Algorithme calcul2 

Données :  

U = ensemble d'utilisateurs; 

T = ensemble des tags; 

D = ensemble de documents. 

Résultats : 

wt(i) = Nombre de tags utilisés par l'utilisateur ui dans l'opération de 
co-marquage ; 

wt(i,j) = Nombre de tags utilisés par l'utilisateur ui et l'utilisateur uj pour 
co-marquer un document. 
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Début 

Pour chaque utilisateur ui ϵ U faire 

 wt(i)←0 ; 

  Pour chaque utilisateur uj (uj ≠ ui) ϵ U faire 

  wt(i,j)←0 ; 

  Pour chaque document dk ϵ D marqué par ui  faire 

    Si dk est marqué par uj 

    Pour chaque tag tz ϵ T utilisé par ui faire 

     Si tz est utilisé par uj 

      wt(i)← wt(i)+1 ; wt(i,j)←wt(i,j)+1 ;  

      FSi 

     FFaire 

     FSi 

    FFaire 

    FFaire 

 FFaire 

 Fin 

 

3.3.2.2 Calcul du score de pertinence sociale des documents 

La pertinence sociale d’un document est estimée à travers l’importance de ses 

utilisateurs. Notre objectif est de sélectionner la mesure d’importance sociale (parmi 

les mesures Betweenness, Closeness et PageRank) la plus appropriée pour 

calculer, pour chaque utilisateur ui un score d’importance sociale CG(ui).  

Ces mesures sont appliquées seulement sur le sous-graphe d’utilisateurs : G = 

(U,E) avec E ⊆ (U×U).  

Un score est calculé pour chaque acteur du réseau social. Cependant, un 

document peut être lié à de nombreux acteurs. Le score de pertinence sociale 

attribué à chaque document est calculé par la somme des scores sociaux de ses 

utilisateurs : 

        ∑   
 
              (3.5) 

avec m : le nombre d’utilisateurs qui ont marqué le document d. 
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3.4 Le reclassement des résultats 

Dans cette étape, un score de pertinence est assigné à chaque document par 

une combinaison de son score classique et social. 

En se basant sur le nouveau score, le système procède à l’ordonnancement 

des résultats (classement final des documents). 

Le rôle de la fonction de classement est d’ordonner les documents avant de les 

renvoyés à l’utilisateur. En effet, l’utilisateur se contente généralement d’examiner 

les premiers documents retournés. Par conséquent, si les documents attendus ne 

sont pas présents dans cette tranche de résultats, l’utilisateur considérera le modèle 

comme mauvais par rapport à son besoin en information, et les résultats qu’il 

retourne seront donc considérés comme non pertinents.  

3.5 Mise en œuvre de l’approche proposée 

3.5.1 Calcul de la pertinence classique  

Pour le calcul de la pertinence classique, nous utilisons l’API5 LUCENE [100]. 

En fait, lors d’une recherche dans un index de LUCENE, une série ordonnée de 

résultats sera retournée. Par défaut, ces résultats seront ordonnés selon un score 

compris entre 0 et 1. 

Ce score est calculé pour chaque document de l’index en tenant compte de 

divers facteurs :  

 la fréquence du terme recherché dans le document ;  

 la fréquence inverse du terme ;  

 les valeurs de normalisation et de correction basées sur le nombre de termes 

compris dans un champ, l’importance accordée à un champ en particulier, ... 

 

 

                                                 

5
 API : Application Programming Interface. 



88 

 

3.5.2 Calcul de la pertinence sociale  

Pour le calcul de la pertinence sociale, nous choisissons l’outil d’analyse des 

réseaux sociaux VISONE (VIsual SOcial NEtworks) [101] qui propose de visualiser 

directement les graphes décrits par les données, et offre un grand choix pour le 

calcul de mesures de centralité sur un réseau donné.  

Avec le logiciel VISONE, l’analyse des réseaux sociaux se fait en trois temps 

distincts : la récupération des données, leur analyse et leur visualisation.  

3.5.3 Calcul de la pertinence globale  

Afin d’améliorer le processus de RI, nous proposons de combiner deux 

pertinence classique et social 

.  

Figure 3.14 : Pertinence globale du document 

 La pertinence globale          considère la requête q, le document d ainsi 

que les interactions des acteurs du réseau social G. En effet, le score de la 

pertinence globale du document est une combinaison de deux scores de 

pertinence, le score social ImpG(d) qui représente l’importance sociale du document 
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d dans le réseau social G et le score classique RSV6(q,d), qui représente le degré 

de similarité entre la requête q et le document d. 

Le score de la pertinence globale est calculé comme suit [61] :  

                              (3.6) 

3.6 Conclusion 

Notre contribution s’inscrit dans le domaine de la recherche d’information dite 

contextuelle car elle prend en compte la notion de contexte via le réseau 

d’utilisateurs pour reclasser les résultats retournés initialement par un système de 

RI classique. 

Nous avons proposé une approche qui intègre l’analyse des réseaux sociaux 

dans le processus de recherche d’information. En particulier, nous avons présenté 

le contenu social par un réseau d’information sociale dont les utilisateurs sont les 

principales entités et les relations sont extraites à partir des liens de co-marquage. 

Dans cette approche, la pertinence d’un document est estimée par combinaison de 

la pertinence classique et de la pertinence sociale, qui est à son tour dérivée de 

l’importance sociale des utilisateurs associés.  

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter une série d’expérimentations sur 

un ensemble d’articles de Wikipédia.  

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                 

6
 RSV : Relevance Status Value.  
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CHAPITRE 4 

EVALUATION EXPERIMENTALE DE L’APPROCHE PROPOSEE 
 
 
 
 

4.1 Introduction 

Nous menons une série d’expérimentations sur une collection de 16608 articles 

Wiki afin d’évaluer notre approche de recherche d'information sociale. 

 Les principaux objectifs de cette évaluation sont de : 

- Comparer les différentes mesures d’importance sociale afin de déterminer 

celle qui exprime le mieux l’importance des documents ; 

- Mesurer l’impact de la pondération des relations sociales sur l’estimation de 

la pertinence sociale des documents ; 

- Déterminer la meilleure méthode d’analyse du réseau social des utilisateurs 

parmi les deux proposées ; 

- Mener une évaluation comparative de notre approche relativement à une 

approche de recherche d’information classique. 

4.2 Cadre d’évaluation 

Le but est de mesurer l'apport des réseaux sociaux sur la qualité des 

résultats retournés par le moteur de recherche.  

Les compagnes d’évaluations tel que TREC proposent un cadre standard pour 

évaluer et comparer les systèmes de recherche d’information. Cependant, les 

collections disponibles ne sont pas adaptées pour évaluer les modèles de 

recherche d’informations sociale car elles ne contiennent pas d’informations 

sociales. 

L'évaluation d’un système de RI repose sur quatre éléments : un corpus de 

documents (base documentaire), un corpus de requêtes (liste de requêtes 

prédéfinies), des jugements de pertinence indiquant que tel document est pertinent 

pour telle requête, et des métriques d'évaluation. 
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4.2.1 Corpus de données (Collection de données)  

 Avec l’absence d’un cadre standard d’évaluation en recherche d’information 

sociale, et afin de valider notre proposition basée sur les réseaux sociaux, nous 

avons construit un corpus de données à partir de la collection Wiki10+7. Notre 

corpus contient les articles wiki annotés des mois de Janvier, Février, Mars et Avril 

2009. 

Wiki10 a été créée en Avril 2009 à partir du site de social bookmaking Del.icio.us 

et de Wikipédia. 

En raison de l'absence d’informations sur l'identification des utilisateurs, cet 

ensemble est enrichi avec les données collectées depuis l'ensemble 

SocialBM03118 . Nous regroupons tous les identifiants des utilisateurs qui ont 

annoté les documents de la collection wiki10+ pendant les quatre premiers mois de 

l’année 20099.  

Après filtrage, notre base contient 16608 articles et 229971 signets. 

Les caractéristiques du réseau social des utilisateurs construit en utilisant la 

méthode 1 (i.e. sans prise en compte des tags) sont indiquées par le tableau 4.1. 

Catégorie Nombre 

Nombre Nombre d’utilisateurs  32529 

Nombre de relations 13311208 

Tableau 4.1 : Caractéristiques du réseau social (sans prise en compte des tags) 

Le tableau 4.2 contient les caractéristiques du réseau social des utilisateurs 

construit en utilisant la méthode 2 (i.e. avec prise en compte des tags). 

 

 

                                                 

7
 Wiki10+( Arkaitz Zubiaga. Enhancing Navigation on Wikipedia with Social Tags. Wikimania 2009. Buenos 

Aires, Argentina. 2009, http://nlp.uned.es/social-tagging/wiki10+/) 

8
 (Arkaitz Zubiaga, Victor Fresno, Raquel Martinez, Alberto Perez Garcia-Plaza, Harnessing Folksonomies to 

Produce a Social Classification of Resources, IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, vol. 

25, no. 8, pp. 1801-1813, Aug. 2013, doi:10.1109/TKDE.2012.115) 

9
 Le grand nombre de relations ainsi que la limite du logiciel VISONE qui a demandé une mémoire 

d’exécution dépassant 5 Go ont limité notre collection.  

http://nlp.uned.es/~azubiaga/eu/enhancing-navigation-on-wikipedia-with-social-tags/
file://page/310117/2012-09-23/http:/nlp.uned.es/social-tagging/wiki10+/
http://www.computer.org/csdl/trans/tk/2013/08/ttk2013081801-abs.html
http://www.computer.org/csdl/trans/tk/2013/08/ttk2013081801-abs.html
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Catégorie Nombre 

Nombre Nombre d’utilisateurs  25161 

Nombre de relations 5458918 

Tableau 4.2 : Caractéristiques du réseau social (avec prise en compte des tags) 

4.2.2 Corpus de requêtes (Collection de requêtes)  

Les requêtes représentent un besoin des utilisateurs en information, et les tags 

sont des mots clés générés par les utilisateurs dans le but d’annoter les documents. 

Les tags peuvent ainsi être considérés comme des requêtes dans notre cadre 

d’évaluation. Nous considérons que les tags les plus populaires (i.e. les plus 

utilisés) sont de haute importance sociale et nous les sélectionnons comme 

requêtes. 

Les 25 tags sélectionnés comme requêtes sont : art, books, culture, design, 

development, economics, history, imported, language, math, music, people, 

philosophy, politics, programming, psychology, reference, research, science, 

software, technology, web, web2, wiki, Wikipedia. 

Les 25 requêtes sont soumises au moteur de recherche LUCENE et les 20 

premiers résultats sont retenus et archivés pour chaque requête. Au total, 500 

articles sont  récupérés (25 requêtes × 20 résultats) et organisés sous forme de 

triplets <requête, url, score>. Le choix des 20 premiers résultats est justifié par le 

fait que ces derniers représentent les liens qui sont généralement visités par 

l’utilisateur sur l’ensemble des résultats retourné. Ils sont donc ceux qui contiennent 

les réponses les plus pertinentes. Néanmoins, nous signalons dans ce contexte, 

que ce nombre peut être élargi pour couvrir tous les résultats retournés.   

4.2.3 Jugements de pertinence 

Pour constituer la collection des documents pertinents, nous avons supposé 

qu’un document est pertinent s’il est annoté au moins une fois par le tag (requête). 

La collection finale contient 25 requêtes et 286 documents pertinents avec une 

moyenne de 11,44 (=286/25) documents pertinents par requête.  
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4.2.4 Métriques d’évaluation 

Dans ce cadre d’évaluation, nous utilisons la mesure classique de la précision 

pour les X premiers documents restitués (précision@X). C’est la proportion de 

documents pertinents dans les X premiers documents retrouvés pour chaque 

requête. Elle permet d’exprimer la satisfaction de l’utilisateur vis-à-vis des X 

premiers résultats pertinents. Elle constitue ainsi une mesure importante pour 

l’évaluation de la haute précision. Nous retenons les précisions pour les 10 et 15 

premiers documents notés respectivement P@10 et P@15. A la fin, des moyennes 

de toutes ces précisions (pour chaque X=10 et 15) sont calculées sur toutes les 

requêtes de test. 

Afin d’étudier l’impact du score social et de la combinaison du score social avec 

le score classique sur l’estimation globale de la pertinence, nous commençons par 

comparer  différentes mesures de centralité pour choisir celle qui donne les 

meilleurs résultats. 

4.3 Comparaison des mesures de centralité 

Les utilisateurs sont principalement intéressés par les meilleurs résultats. La 

plupart d'entre eux examinent seulement les 20 premiers documents avant de 

prendre une décision [102].  

Nous nous intéressons au jugement de pertinence pour le 1er résultat retourné 

par le moteur de recherche (P@1). Ce dernier a une importance particulière, 

puisque c'est le lien le plus cliqué par les utilisateurs. Nous étudions également les 

précisions pour les 10 et 15 premiers documents retrouvés, notés respectivement 

P@10 et P@15. A chaque niveau de pertinence, une valeur de 0 ou 1 est attribuée. 

0 correspondant à un document non pertinent et 1 correspond à un document 

pertinent. 

Nous appliquons les mesures de centralité suivantes : Betweenness, 

Closeness, et PageRank en utilisant les trois différentes techniques de pondération 

des liens entre utilisateurs.  
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Nous noterons l’application de ces mesures sur le modèle non pondéré par 

Betweenness0, Closeness0 et PageRank0 respectivement ; sur le réseau 

non-orienté pondéré par Betwenness1, Closeness1 et PageRank1 respectivement 

et sur le réseau orienté pondéré par Betwenness2, Closeness2 et PageRank2 

respectivement.  

Pour comparer les mesures d’importance sociale, les tableaux 4.3, 4.4 et 4.5 

présentent pour la méthode 1 (sans prise en compte des tags) les valeurs obtenues 

par le classement des articles en utilisant uniquement les scores sociaux de leurs 

utilisateurs respectifs. 

Binaire Betweenness0 Closeness0 PageRank0 

p@10 0,4405 0,0331 0,0842 

p@15 0,2984 0,0238 0,0590 

Tableau 4.3 : Classement en utilisant uniquement les scores sociaux (réseau non pondéré 
sans prise en compte des tags) 

 

Pondéré Betweenness1 Closeness1 PageRank1 

p@10 0,0029 0,0356 0,0356 

p@15 0,0020 0,0253 0,0259 

Tableau 4.4 : Classement en utilisant uniquement les scores sociaux (réseau non-orienté 
pondéré sans prise en compte des tags) 

Pondéré Betweenness2 Closeness2 PageRank2 

p@10 0,0752  0,0595  0,0854  

p@15 0,0521  0,0416  0,0597  

Tableau 4.5 : Classement en utilisant uniquement les scores sociaux (réseau orienté pondéré 
sans prise en compte des tags) 

Les tableaux 4.6, 4.7 et 4.8 présentent pour la méthode 2 (avec prise en compte 

des tags) les valeurs obtenues par le classement des articles en utilisant 

uniquement les scores sociaux de leurs utilisateurs respectifs. 
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Binaire Betweenness0 Closeness0 PageRank0 

p@10 0,3537 0,0352 0,0782 

p@15 0,2372 0,0246 0,0536 

Tableau 4.6 : Classement en utilisant uniquement les scores sociaux (réseau non pondéré 
avec prise en compte des tags) 

Pondéré Betweenness1 Closeness1 PageRank1 

p@10 0,0082 0,0371 0,0381 

p@15 0,0055 0,0257 0,0268 

Tableau 4.7 : Classement en utilisant uniquement les scores sociaux (réseau non-orienté 
pondéré avec prise en compte des tags) 

Pondéré Betweenness2 Closeness2 PageRank2 

p@10 0,0567 0,0535 0,0803 

p@15 0,0384 0,0367 0,0550 

Tableau 4.8 : Classement en utilisant uniquement les scores sociaux (réseau orienté pondéré 
avec prise en compte des tags) 

En comparant les précisions p@10 et p@15, nous constatons que la mesure de 

Betweenness appliquée sur le réseau non pondéré et la mesure de PageRank 

appliquée sur le réseau pondéré permettent de mieux classer les documents 

retournées initialement par un modèle de recherche d’information classique.  

La pondération des liens du réseau social des utilisateurs permet d’améliorer 

l’efficacité de la recherche pour la mesure Closeness et PageRank. Cela est 

constaté avec les valeurs des précisions obtenues (voir tableau 4.5 et tableau 4.8) 

dépassant leurs analogues du réseau non pondéré (voir tableau 4.3 et tableau 4.6).  

Pour évaluer l’efficacité de notre modèle dans ce qui suit, nous retenons la 

mesure de Betweenness pour le réseau non pondéré et la mesure de PageRank 

pour le réseau orienté pondéré comme étant les mesures qui permettent d’exprimer 

le mieux l’importance sociale des documents. 
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4.4 Evaluation de l’efficacité de l’approche proposée 

Afin d'étudier l'importance du réseau social de l'utilisateur et sa capacité à 

exprimer la pertinence sociale des documents, nous comparons les résultats de 

notre modèle aux résultats du modèle vectoriel basé sur la mesure de classement 

TF-IDF. 

4.4.1 Evaluation de l’efficacité de l’approche pour le réseau social sans prise en 

compte des tags 

Nous comparons notre modèle de RIS proposé ainsi que le modèle social au 

modèle de recherche d'information classique. 

a) Réseau non pondéré  

 

Figure 4.1 : Évaluation de l’efficacité de l’approche (utilisant le réseau non pondéré sans 
prise en compte des tags) 

 

    

Apport du 

modèle 

social 

% à TF-IDF 

Apport de 

notre 

modèle 

% à TF-IDF 

 

TF-IDF Modèle social Notre modèle 

P@10 0,1616588 0,167134 0,1695036 3,39% 4,85% 

P@15 0,1515123 0,162124 0,1628584 7,00% 7,49% 

Tableau 4.9 : Apport du modèle social et du modèle combiné (utilisant le réseau non pondéré 
sans prise en compte des tags) 

Comme décrit dans le tableau 4.9, notre modèle permet d’aboutir à une 

amélioration de la P@15 jusqu’à 7,49% par rapport au modèle classique.  
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De même, les résultats de l’importance sociale des documents améliorent la 

P@15 de 7% par rapport à TF-IDF.  

b) Réseau pondéré 

 

Figure 4.2 : Évaluation de l’efficacité de l’approche (utilisant le réseau pondéré sans prise en 
compte des tags) 

    

Apport du   

modèle 

social 

% à TF-IDF 

Apport de 

notre 

modèle 

% à TF-IDF 

 

TF-IDF Modèle social Notre modèle 

P@10 0,1616588 0,1702828 0,1706248 5,33% 5,55% 

P@15 0,15151227 0,1636816 0,16374053 8,03% 8,07% 

Tableau 4.10 : Apport du modèle social et du modèle combiné (utilisant le réseau pondéré 
sans prise en compte des tags) 

La combinaison des deux scores permet d’améliorer l’ordonnancement final des 

documents, la P@15 permet d’aboutir à une amélioration jusqu’à 8,07% par rapport 

au modèle classique.   

Le score social permet d’améliorer l’efficacité de la recherche et la P@15 permet 

d’aboutir à un taux d’amélioration de 8,03% par rapport à TF-IDF. 

Dans notre modèle, nous remarquons que les valeurs des précisions obtenues 

pour le réseau pondéré (voir tableau 4.10) dépassent leurs analogues pour le 

réseau non pondéré (voir tableau 4.9).  

Dans modèle social, la P@15 permet une amélioration 8,03% pour le réseau 

pondéré comparé à 7% pour le réseau non pondéré. 
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4.4.2 Evaluation de l’efficacité de l’approche pour réseau social avec prise en 

compte des tags 

Nous comparons notre modèle de recherche proposé ainsi que le modèle social 

au modèle vectoriel TF-IDF. 

a) Réseau non pondéré  

 

Figure 4.3 : Évaluation de l’efficacité de l’approche (utilisant le réseau non pondéré avec 
prise en compte des tags) 

    

Apport du 

modèle 

social 

% à TF-IDF 

Apport de 

notre 

modèle 

% à TF-IDF 

 

TF-IDF Modèle social Notre modèle 

P@10 0,1616588 0,17671 0,1766468 9,31% 9,27% 

P@15 0,15151227 0,1617184 0,16182053 6,74% 6,80% 

Tableau 4.11 : Apport du modèle social et du modèle combiné (utilisant le réseau non 
pondéré avec prise en compte des tags) 

Comme décrit dans le tableau 4.11, les meilleures valeurs de notre modèle 

permettent d’aboutir à une amélioration jusqu’à 9,27% par rapport au modèle 

classique.  

Le modèle social permet d’améliorer la P@10 jusqu’à 9,31% par rapport à 

TF-IDF. 
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b) Réseau pondéré 

 

Figure 4.4 : Évaluation de l’efficacité de l’approche (utilisant le réseau pondéré avec prise en 
compte des tags) 

    

Apport du    

modèle 

social 

% à TF-IDF 

Apport de 

notre 

modèle 

% à TF-IDF 

 

TF-IDF Modèle social Notre modèle 

P@10 0,1616588 0,1749324 0,1755048 8,21% 8,56% 

P@15 0,15151227 0,1620504 0,1620504 6,96% 6,96% 

Tableau 4.12 : Apport du modèle social et du modèle combiné (utilisant le réseau pondéré 
avec prise en compte des tags) 

Les valeurs des précisions obtenues par notre modèle (voir tableau 4.12) 

dépassant celles du modèle classique.   

Les résultats de l’importance sociale des documents améliorent la P@10 de 

8,21% par rapport à TF-IDF.  

Nous concluons donc que le choix de la formule de combinaison de la 

pertinence classique et l’importance sociale des documents permet d’améliorer 

l’efficacité de la recherche. 

Nous remarquons que la P@15 donne un résultat meilleur pour le réseau 

pondéré (voir tableau 4.12) par rapport au réseau non pondéré (voir tableau 4.11). 
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4.4.3 Comparaison entre les deux méthodes  

a) Réseau non pondéré  

 

Figure 4.5 : Comparaison entre les deux méthodes (l’apport du modèle social et du modèle 
combiné par rapport au modèle classique en utilisant le réseau non pondéré) 

 

Apport du modèle 

social % à TF-IDF  

(utilisant la méthode 1) 

Apport du modèle 

social % à TF-IDF  

(utilisant la méthode 

2) 

Apport du modèle 

social en utilisant la 

méthode 2 

% à celui utilisant la 

méthode 1 

P@10 3,39% 9,31% 5,92% 

Tableau 4.11 : Apport du modèle social en utilisant la méthode 2 par rapport à celui utilisant 
la méthode 1 (réseau non pondéré) 

 

Apport de notre 

modèle  % à TF-IDF  

(utilisant la méthode 1) 

Apport de notre 

modèle  % à TF-IDF  

(utilisant la méthode 

2) 

Apport du notre 

modèle en utilisant la 

méthode 2 

% à celui utilisant la 

méthode 1 

P@10 4,85% 9,27% 4,42% 

Tableau 4.12 : Apport de notre modèle en utilisant la méthode 2 par rapport à celui utilisant la 
méthode 1 (réseau non pondéré) 

Si nous considérons les dix (10) premiers résultats P@10, les valeurs sont 

remarquablement meilleures dans la méthode avec la prise en compte des tags. 

Notre modèle avec la méthode 2 obtient une amélioration de 9,27% et le modèle 
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avec la méthode 1 obtient une amélioration de 4,85% (comme décrit dans le tableau 

4.12) ce qui donne un taux de 4,42% de plus. 

Dans le modèle social (comme décrit dans le tableau 4.11), la précision pour le 

réseau avec prise en compte des tags permet d’améliorer l’efficacité de la 

recherche de 9,31% ; et pour le réseau sans prise en compte des tags obtient une 

amélioration de 3,39% ce qui donne un taux de 5,92% de plus. 

b) Réseau pondéré  

 

Figure 4.6 : Comparaison entre les deux méthodes (l’apport du modèle social et du modèle 
combiné par rapport au modèle classique en utilisant le réseau pondéré) 

 

Apport du modèle 

social  % à TF-IDF  

(utilisant la méthode 1) 

Apport du modèle 

social % à TF-IDF  

(utilisant la méthode 

2) 

Apport du modèle 

social en utilisant la 

méthode 2 

% à celui utilisant la 

méthode 1 

P@10 5,33% 8,21% 2,88% 

Tableau 4.13 : Apport du modèle social en utilisant la méthode 2 par rapport à celui utilisant 
la méthode 1 (réseau pondéré) 
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Apport de notre 

modèle  % à TF-IDF  

(utilisant la méthode 1) 

Apport de notre 

modèle  % à TF-IDF  

(utilisant la méthode 

2) 

Apport du notre 

modèle en utilisant la 

méthode 2 

% à celui utilisant la 

méthode 1 

P@10 5,55% 8,56% 3,02% 

Tableau 4.14 : Apport de notre modèle en utilisant la méthode 2 par rapport à celui utilisant la 
méthode 1 (réseau pondéré) 

Si nous considérons les dix (10) premiers résultats P@10, Notre modèle avec la 

méthode 2 obtient une amélioration de 8,56% et le modèle avec la méthode 1 

obtient une amélioration de 5,55% (comme décrit dans le tableau 4.14) ce qui 

donne un taux de 3,02% de plus. 

Dans le modèle social, la précision pour le réseau avec prise en compte des tags 

permet d’améliorer l’efficacité de la recherche de 8,21%; et pour le réseau sans 

prise en compte des tags obtient une amélioration de  5,33% ce qui donne un taux 

de 2,88% de plus (comme décrit dans le tableau 4.13). 

4.4.4 Evaluation de l’efficacité de l’approche pour le premier résultat 

La situation est remarquablement meilleure si l’on ne considère que le premier 

résultat P@1, comme décrit dans la figure 4.7, notre modèle avec le premier réseau 

obtient une amélioration jusqu’à 33,38% et avec le second réseau une amélioration 

jusqu’à 34,28% par rapport à TF-IDF. 
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Figure 4.7 : Comparaison entre TF-IDF, les scores sociaux et les scores combinés avec les 
deux méthodes des deux réseaux (premier résultat) 

4.5 Conclusion 

Ce chapitre a présenté un cadre d’évaluation de notre approche qui intègre les 

relations sociales des utilisateurs du réseau de bookmarking ainsi que les tags 

utilisés pour marquer les documents et la pondération des relations sociales. 

Les résultats expérimentaux ont montré en général l’efficacité de notre approche 

de recherche d’information sociale selon les deux modèles de réseaux sociaux, et 

en particulier : 

1. la combinaison des deux dimensions de pertinences a amélioré 

l’ordonnancement final des documents comparativement à un système de 

recherche standard basé uniquement sur la pertinence classique ; 

2. dans l’ensemble, la pondération des liens du réseau social a donné des 

résultats meilleurs par rapport au réseau binaire ; 

3. pour le classement des dix (10) premiers résultat, notre approche a montré 

que la prise en compte des tags rend des résultats meilleurs comparés à ceux sans 

prise en compte des tags ; 

4. la mesure de centralité de PageRank a permet de mieux évaluer l’importance 

sociale des documents ; 

5. l'utilisation des réseaux sociaux a remarquablement amélioré la situation du 

premier résultat. 

 



104 

 

 

CONCLUSION 
 
 
 
 

Les travaux présentés dans ce mémoire se situent dans le contexte de 

l'utilisation des réseaux sociaux dans les systèmes de recherche d'information et 

plus particulièrement dans le cadre du reclassement des résultats de recherche 

guidée par les informations sociales. 

Nous avons proposé dans ce travail une approche permettant d’intégrer l’analyse 

des réseaux dans le processus de recherche d’information. 

Dans notre approche, nous avons proposé un modèle de réseau d'information 

sociale qui intègre les documents, les annotations sociales et les utilisateurs. Nous 

avons présenté deux méthodes pour la construction du réseau social des 

utilisateurs : La première s’intéresse aux documents et aux utilisateurs et la 

seconde prend en plus en compte les tags. 

Dans notre approche, nous avons proposé trois façons de pondération des liens 

entre les acteurs du réseau social. Une mesure de centralité est ensuite appliquée 

sur notre modèle de RIS pour le calcul de l’importance sociale des documents. 

Nous avons combiné par la suite le score de l’importance sociale qui intègre la 

caractéristique sociale avec une valeur correspondant à la similarité entre la 

requête et le document pour améliorer le processus de recherche d'information. 

Pour valider notre approche, nous l'avons évaluée en utilisant une collection 

extraite de la collection Wiki10+. Les résultats expérimentaux ont montré que la 

combinaison de la pertinence classique et l’importance sociale des documents 

permet d’améliorer l’efficacité de recherche. 

En perspective, nous envisageons d’intégrer d’autres propriétés sociales au 

modèle proposé et de faire l’évaluation sur une grande collection de test. 

Une autre poursuite de ce travail qui pourrait être intéressante serait d’intégrer la 

dimension sémantique à l’aide d’un thésaurus ou une ontologie comme WordNet 

pour la détection des relations entre les termes (les tags). 
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ANNEXE A 
INTRODUCTION AU SYSTEME LUCENE 

 
 
 
 
 

Lucene est un moteur de recherche et d’indexation développé dans le projet 

Apache. C’est un logiciel open source. A la base, Lucene est écrit en Java mais il 

est maintenant disponible pour d’autres langages de programmation tels que 

Python, PHP, Delphi, Perl, C++, … Lucene peut être utilisé avec de nombreux 

systèmes, c’est une multiplateforme du langage : Windows, Mac OS et Linux. Il est 

capable de traiter de grands volumes de documents grâce à sa puissance et à sa 

rapidité dues à l’indexation.  

Calcul des scores en recherche de l’information  

Le calcul de scores est propre au modèle vectoriel qui attribue à chaque requête 

un score de pertinence pour un document. Tf-Idf signifie Term frequency - Inverse 

document frequency.  

 Petit rappel des différents calculs  

        
 

   
 

où N est le nombre de documents de la collection et dft = nombre de documents 

dans lequel le terme apparaît. 

tft,d = nombre d’occurrences du terme dans le document  

                   

 Calcul des scores avec Lucene  

La formule de calcul de score de Lucene10 s’avère être compliquée :  

score (q,d) = coord (q,d) × queryNorm (q) × Σ ( tf(t in d) × idf(t) × t.getBoost() × 

norm(t,d) )  

                                                 

10
 Lucene in Action chapitre 3.3 sur la compréhension des scores avec Lucene 



106 

 

 

 

où : tf est la racine carrée du tf usuel soit   (t in d) =√    

𝒊𝒅𝒇(t) =1 + log (  ÷    + 1) 

coord (q,d) est le score calculé en fonction du nombre d’apparitions du document d 

dans la requête q. Ce type de score est issu du modèle booléen et est spécifique à 

Lucene.  

queryNorm (q) est égal à la somme des carrés du poids de la requête et se calcule 

de cette façon : 1 ÷ √   +  2 +  2  

t.getBoost() = Boost est attribué au cours de l’indexation, par défaut le Boost est de 

1. Il pourra être modifié par l’utilisateur au cours des requêtes évoquées 

norm (t,d) qui englobe un coefficient d’importance des mots, documents et 

longueur des documents.  

Exemples :  

Pour une requête simple par terme, le score n’est calculé qu’à partir du « QueryWeight 

» qui est le poids de la requête effectuée.  

 

Figure A.1 : Explication d’un résultat à une requête simple 

Si l’on prend le terme « web2.0 », l’outil résultat retourne 2 documents où l’on 

retrouve ce terme. Prenons l’exemple d’un de ses documents portant l’identifiant 91. 

Le score retourné est de 0.0523. Ce score est calculé à partir d’un seul terme, et 

d’un seul champ qui porte un poids. Le poids du champ est égal au score retourné. 

Pour retrouver le score, on doit faire ce calcul en utilisant la formule :       
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fieldWeight = tf (t) × idf (t,d) × fieldNorm. 

Pour une requête à plusieurs termes, le score obtenu est calculé en faisant la 

somme des poids de chaque terme. 

Le poids est calculé de cette façon :  

Weight =Ʃ (QueryWeight × FieldWeight). 

QueryWeight = idf × QueryNorm  

FieldWeight = tf × idf × FieldNorm  

 

 

Figure A.2 : Explication d’un résultat à une requête composée 

Si l’on prend la requête « programmation AND java », on obtient ce type de score 

(voir figure A.2). Lucene fait la somme du poids du terme « programmation » et de 

celui du terme      « java ». Ces deux termes font tous les deux partis du champ : 

contents. « 494 » correspond à l’identifiant unique d’un des documents.  
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ANNEXE B 
COLLECTION DE DONNEES 

 
 
 
 

Wiki10+ est un ensemble de données constitué de 20764 articles en anglais de 

Wikipédia, avec leurs étiquettes sociales correspondantes. Chacun d'entre eux est 

annoté par au moins 10 utilisateurs sur Del.icio.us. 

Deux types de données sont présents dans cet ensemble : 

- les étiquettes11  utilisées pour le marquage des articles de 

Wikipédia ; 

- les articles12 de Wikipedia. 

Le format des métadonnées  

L'ensemble de données sur les documents (les métadonnées) est fourni au 

format XML, suivant ce modèle :  

<articles>  

...  

<article>  

<hash>MD5 hash for document's URL</hash>  

<title>The title of the article</title>  

<users>Number of users annotating it</users>  

<tags>  

...  

<tag>  

<name>Tag name</name>  

<count># of users who annotated the tag</count>  

</tag>  

...  

</tags>  

</article>  

                                                 

11
 wiki10 + _tag-data.tar.gz 

12
 documents.tar.bz2 wiki10 + 

http://nlp.uned.es/social-tagging/wiki10+/wiki10+_tag-data.tar.gz
http://nlp.uned.es/social-tagging/wiki10+/wiki10+_documents.tar.bz2
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...  

</article>

SocialBM0311 est une grande collection d'étiquetage de données recueillies 

auprès de  Del.icio.us13. Elle contient toute l'activité de bookmarking pour près de 

2 millions d'utilisateurs du lancement du site Del.icio.us en 2003 à la fin Mars 2011. 

La base de données contient :  

 339897227 signets ; 

 118520382 URL uniques ; 

 14723731 étiquettes uniques ; 

 1951207 utilisateurs. 

Les fichiers contiennent un signet par ligne, avec les champs suivants séparés 

par des tabulations:  

Url_md5 User_id Url   Unix_timestamp   Tags 

où:  

 « Url_md5 » est le hachage MD5 de l'URL du signet. del.icio.us utilise 

le hachage MD5 comme identifiant de l’URL. 

  « User_id » est l'identifiant de l'utilisateur qui a enregistré le signet. 

Les noms d'utilisateurs sont entièrement anonymes pour cet ensemble de 

données, et les identifiants d'utilisateur fournies avec le jeu de données ont 

été assignés au hasard à des utilisateurs.  

 « Url » est l'URL du signet.  

 « Unix_timestamp » se réfère à la date à laquelle le signet a été 

enregistré, en utilisant le format standard de temps UNIX. Notez que ces 

horodateurs sont arrondis à jour, et ne fournissent pas le moment précis 

(limité par le système lors de la collecte de données).  

 « Tags » comprennent une liste séparée par des tabulations des tags 

(mots-clés) utilisé dans le signet.  

                                                 

13
 Delicious.com 

http://translate.googleusercontent.com/translate_c?depth=1&hl=fr&prev=/search%3Fq%3DDataset:%2BSocialBM0311%2Bpdf%26client%3Dfirefox-a%26rls%3Dorg.mozilla:fr:official%26channel%3Dnp%26biw%3D1600%26bih%3D738&rurl=translate.google.dz&sl=en&u=http://www.delicious.com/&usg=ALkJrhgMBfq_x2QRZ7o8u_8qeo48usfiqg
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