






Tableau 6.2: Modèle probabiliste du mécanisme d'influence sociale. 

Exposition 
sociale 

Exposition 
sociale relative 

Contagion 
basée sur la 

proximité 
sociale 

Contagion 
basée sur la 

fréquence des 
collaborations 

Déférence 
basée la 

centralité 
sociale 

Déférence 
basée sur la 
central ité de 

proximité 

Mimétisme 
basé sur la 
similitude 

sociale 

Mimétisme 
basé sur la 
similitude 

lexicale 

Magnitude 

[0,0-0,0558] 
)0,0558-0, 1116) 

)0,1116-0,1674] 
]0,1674-1 ,0) 

[0,0-0,25) 
]0,25-0,5] 
]0,5-0,75] 
]0,75-1,0] 

[0,0-0,015571] 
]0,0 15571-0,031142) 
]0,03 1142-0,046713) 
]0,046713-1 ,0] 

[0,0-0,0 17307] 

]0,0 17307-0,034614) 
)0,034614-0,05192] 

]0,05192-1 ,0] 

[0,0-0, 14 7827) 
]0, 147827-0,295654) 
]0,295654-0,44348] 
]0,44348-1 ,0] 

[0,0-0, 120748] 
]0, 120748-0,241495] 
]0,241495-0,362242] 
]0,362242-1 ,0] 

[0,0-0,00 1268] 

]0,00 1268-0,002535) 
]0,002535-0,003803) 
]0,003803-1 ,0] 

[0,0-0,0331 03] 
)0,0331 03-0,066206) 
]0,066206-0,099308) 
]0,099308-1 ,0] 

Pr(x) 

0,78 
0,11 

0,07 
0,03 

0,97 
0,01 

0,00 
0,02 

0,89 
0,07 
0,04 
0,01 

0,99 
0,01 

0,00 

0,00 

0,76 
0,11 
0,07 

0,06 

0,77 
0,11 
0,08 

0,05 

0,95 
0,04 
0,01 

0,00 

0,83 
0,11 
0,05 
0,01 

Pr(xl y=O) Pr(xly= 1) Pr(y=Oix) Pr(y= l lx) 

0,90 0,25 0,94 0,06 
0,08 0,28 0,55 0,45 

0,02 0,30 0,24 0,76 
0,00 0,17 0,08 0,92 

0,99 0,88 0,84 0,17 
0,00 0,02 0,37 0,63 

0,00 0,01 0,27 0,73 
0,00 0,09 0,14 0,86 

0,96 0,59 0,88 0,12 
0,04 0,22 0,42 0,59 

0,01 0,16 0,14 0,86 
0,00 0,03 0,04 0,96 

1,00 0,97 0,82 0,18 
0,00 0,02 0,20 0,80 
0,00 0,00 0,17 0,84 

0,00 0,00 0,06 0,94 

0,88 0,24 0,94 0,06 
0,08 0,24 0,61 0,40 
0,03 0,26 0,34 0,66 
0,01 0,27 0,11 0,89 

0,89 0,24 0,94 0,06 
0,08 0,25 0,59 0,41 

0,03 0,29 0,30 0,71 

0,01 0,22 0,09 0,91 

0,99 0,79 0,85 0,15 
0,01 0,14 0,30 0,70 

0,00 0,06 0, 13 0,87 
0,00 0,01 0,04 0,96 

0,94 0,36 0,92 0,08 
0,06 0,37 0,41 0,59 
0,01 0,24 0,14 0,86 
0,00 0,04 0,04 0,96 
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Deux caractéristiques sont particulièrement importantes pour comprendre le modèle 

probabiliste du Tableau 6.2. La première est la distribution de Pr(y=llx). Le Tableau 

6.2 montre que, pour tous les attributs de 1 ' influence sociale, plus leur magnitude est 

grande, plus la probabilité que ce concept soit utilisé à t+ 1 est grande également. 

Prenons à titre d'illustration la magnitude de la contagion basée sur la proximité 
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sociale. La probabilité Pr(y= 11x) pour chaque intervalle de sa magnitude est illustrée 

dans l' histogramme de la Figure 6.5. 

Il) 0,8 bO 

"' :::3 
=o 0,6 
~~ 
:..0 0,4 

"' .c 0,2 0 .... 
0.. 

0 
[0.0-0 .015571] ]0.0 1557 1-0.03 1142] ]0.031142-0.046713] ]0.046713-1.0] 

Magnitude de la contagion basée sur la proximité sociale 

Figure 6.5: Histogramme montrant la probabilité qu ' un concept soit utilisé par un agent à un temps t+ 1 
étant donnée la magnitude de la contagion basée sur la proximité sociale à un temps t. 

La probabilité qu ' un concept soit utilisé par l' agent ai à un temps t+ 1 lorsque la 

magnitude de la contagion se situe dans l' intervalle [0,0-0,015571] est très petite, soit 

0,12. Mais, dès que cette magnitude dépasse le seuil 0,015571 , la probabilité que le 

concept soit utilisé devient plus grande que celle qu ' il ne soit pas utilisé. Finalement, 

lorsque cette magnitude dépasse le seuil 0,046713 , la probabilité que le concept soit 

utilisé devient presque certaine, soit de 0,96. Tous les attributs de l' influence sociale 

sont caractérisés par une distribution de cette forme croissante. 

Une deuxième caractéristique sail lante dans le modèle probabi liste du Tableau 6.2 est 

la distribution de Pr(xly= l). Si nous reprenons, à titre d'illustration, la magnitude de la 

contagion basée sur la proximité sociale, nous pouvons voir dans le Tableau 6.2 que 

plus la magnitude de cet attribut est grande, plus elle est rare. Par exemple, la 

probabilité qu ' un usage conceptuel ait une magnitude se situant dans l' intervalle [0,0-

0,015571] est de 0,59, ce qui est plutôt élevé, alors que la probabilité qu ' un usage 

conceptuel ait une magnitude se situant dans l' intervalle ]0,046713-1 ,0] est très faible , 

soit de seulement 0,03. 
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Les attributs de 1' influence sociale les plus importants du modèle sont ceux qui ont une 

magnitude associée à la fois à des probabilités Pr(xiy=l) et Pr(y= llx) élevées. Par 

exemple, bien qu ' une forte magnitude de la contagion permette de prédire avec une 

probabi 1 ité très élevée de 0,96 qu ' un concept sera utilisé à t+ 1, 1 ' évènement est si rare, 

d 'une probabilité de 0,03, qu ' il est sans effet dans le modèle probabiliste. 

Or, ce que montre le Tableau 6.2 montre est que ces deux conditions sont rarement 

réunies. Pour plusieurs attributs de l' influence sociale, plus la probabilité Pr(xly=l) est 

grande, plus la probabilité Pr(y= llx) est petite. Au mieux, pour certains attributs, les 

valeurs de Pr(xly= 1) sont relativement constantes lorsque Pr(y= llx) augmente. C ' est le 

cas de l' exposition sociale, de la déférence basée la centralité sociale, de la déférence 

basée sur la centralité de proximité et du mimétisme basé sur la similitude lexicale. 

Selon l'apprenant r8 N, ces quatre attributs sont par conséquent les plus importants dans 

la modélisation de l' influence sociale. 

6.2 Analyse des résultats 

La deuxième section de ce chapitre est consacrée à l ' analyse des modèles induits par 

les différents apprenants automatiques. En tout, sept analyses sont menées sur les 

modèles. La première analyse évalue la cohérence des modèles envers leur base 

d ' apprentissage. La deuxième analyse évalue la capacité des modèles à se généraliser 

sur les exemplaires d ' une base de test. La troisième analyse est une validation croisée 

des modèles et une analyse comparative de leur performance prédictive. La quatrième 

analyse évalue les courbes d ' apprentissage des différents apprenants automatiques. La 

cinquième analyse évalue les effets de la réduction dimensionnelle sur les 

performances prédictives des modèles. La sixième analyse évàlue la colinéarité des 

attributs de 1' influence sociale et la septième analyse cherche à expliquer le résidu des 

modèles. 
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6.2.1 Analyse de la cohérence des modèles de 1' influence sociale 

Le Tableau 6.3 suivant présente les résultats d ' analyse de la cohérence des différents 

modèles avec leur base d ' apprentissage. Les résidus de la cohérence sont mesurés à 

l'aide des différents indices d 'adéquation introduits à la fin du chapitre précédent, soit 

les indices Rand, Kappa, Matthews, la Sensibilité, la Spécificité, la Précision positive 

et négative. 

Tableau 6.3: Évaluation de la cohérence avec la base d' apprentissage des modèles de l'influence 
sociale induits par quatre apprenants automatiques, soit un inducteur d'arbre de décisions (fA0), un 
inducteur de règles (fLR) , un inducteur de forêt aléatoire (fFA) et un inducteur bayésien naïf (faN)· 

Apprenants automatiques 

rAo(A\) fLR (A\) fFA (A\) rsN(A\) x (J 

Rand 0,89 0,89 1,00 0,87 0,92 0,06 

Kappa 0,60 0,60 1,00 0,60 0,70 0,17 

Matthews 0,60 0,60 1,00 0,60 0,70 0,17 

Sensibilité 0,60 0,59 1,00 0,74 0,73 0,17 

Spécificité 0,95 0,96 1,00 0,90 0,95 0,04 

Précision + 0,74 0,75 1,00 0,63 0,78 0,14 

Précision- 0,92 0,91 1,00 0,94 0,94 0,03 

IA\1 330000 330000 330000 330000 

L ' indice de Rand est identique pour les apprenants rAD et rLR > soit d ' une valeur de 

0,89. Rand a une valeur de 1,00 pour rFR • soit la valeur maximale pour cet indice, alors 

que le Rand de r8 N est de 0,87. En moyenne, la valeur de Rand est de 0,92 avec un 

écart-type de 0,06. 

Ces valeurs sont très élevées. Selon Rand , les modèles induits par les apprenants rAD • 

rLR et rBN sont capables de prédire correctement entre 87% et 89% des transitions 
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d'états dans l'évolution des liens d ' usages dans le réseau sociosémantique des 

journalistes du The New York Ti me. De plus, selon Rand, la modélisation du 

mécanisme d'influence sociale sous forme d' une forêt aléatoire prédit correctement 

100% des transitions d'états du processus. 

Ces résultats doivent toutefois être interprétés avec prudence. Premièrement, Rand doit 

être mis en contexte avec la prévalence présente dans la base d' apprentissage. La 

prévalence négative dans la base d' apprentissage est de 81,74%, ce qui suggère que 

Rand surestime l' adéquation réelle entre les hypothèses d'approximation et le 

processus emptnque d'évolution des usages conceptuels dans le réseau 

sociosémantique. De plus, ces résultats sont possiblement le fruit d ' un sur-ajustement 

sur la base d'apprentissage. Ce sur-ajustement sera analysé dans la prochaine section 

via l' analyse des résidus de généralisations des modèles. 

Les indices Kappa et Matthews permettent quant à eux d' évaluer les effets de la 

prévalence dans l'évaluation de la cohérence des modèles. Les valeurs de Kappa et de 

Matthews sont identiques pour les trois apprenants rAD > rLR et rBN • so it d ' une valeur 

de 0,60. Les valeurs de Kappa et de Matthews sont de 1,00 pour l'apprenant rFR. En 

moyenne, Kappa et Matthews ont une valeur de 0,70 et sont caractérisés par un écart­

type de 0,174. 

À nouveau, le modèle induit par rFR se démarque clairement des autres apprenants. Sa 

cohérence avec la base d ' apprentissage est parfaite et n' est nullement affectée par la 

prévalence. Le Kappa et le Matthews des trois autres apprenants indiquent pour leur 

part que la cohérence de leur hypothèse d ' approximation était en partie due à la 

prévalence. En effet, leur cohérence avec la base d' apprentissage, qui variaient entre 

0,87 et 0,89 lorsqu ' elles étaient mesurées avec Rand, est maintenant de 0,60 lorsque 

mesurées avec Kappa et Matthews. Ceci indique qu ' une fois contrôlés les effets de la 

prévalence, les modèles de l' influence sociale induits par les apprenants rAD> rLR et 

r8 N ne prédisent correctement en réalité que 60% des trans itions d' états du processus 
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d' évolution du réseau sociosémantique. Malgré cette différence, les valeurs de Kappa 

et de Matthews peuvent être interprétées comme moyennement élevées (Kuhn & 

Johnson, 2013 , p. 256). 

La Sensibilité des modèles est de 0,60 pour l' apprenant rAD et de 0,59 pour l'apprenant 

rLR· Celle de l' apprenant rFA est à nouveau parfaite avec une valeur de 1 ,00. Ayant 

comme valeur 0,74, la Sensibilité de r 8 N est plus petite que celle de rFA ' mais plus 

grande que celles des apprenants rAD et rLR· En moyenne, la Sensibilité des apprenants 

est de 0,73 avec un écart-type de 0,1 7. Ces résultats indiquent que les modèles induits 

par les différents apprenants prédisent correctement entre 59% et 100% de l'évo lution 

des usages conceptuels représentés dans la base d'apprentissage. 

La Spécificité des modèles est de 0.95 pour l'apprenant rAD > de 0.96 pour rLR et de 

1.00 pour rFA· Alors que sa Sensibilité était plus élevée, la Spécificité du modèle induit 

par r 8N est légèrement plus faible que celles des apprenants rAD et rLR ' avec une valeur 

de 0,90, En moyenne, la Spécificité des modèles est de 0,95 avec un écart-type de 0,04. 

Ces résultats indiquent que les modèles de l' influence sociale induits par les différents 

apprenants prédisent correctement entre 90% et 100% de l' évolution des non-usages 

conceptuels représentés dans la base d'apprentissage. 

La Précision positive des apprenants rAD et rLR est similaire. Elle est de 0,74 pour rAD 

et de 0,75 pour rLR· La Précision positive de l'apprenant rFA est parfaite, alors que celle 

de r8 N est plus faible que les autres avec une valeur de 0,63. En moyenne, la Précision 

positive des modèles est de 0,78 avec un écart-type de 0, 14. Ces résultats indiquent que 

les prédictions que permettent de faire les di ffé rents modèles de 1' influence sociale à 

propos de l'évo lution des usages conceptuels dans le réseau sociosémantique sont 

valides dans une proportion variant entre 63% et 100%. 

La Précision négative du modèle induit par rAD est de 0,92, celle de rLR est de 0,9 1, 

celle de rFA est à nouveau de 1,00 et celle de r 8 N est de 0,94. La moyenne est de 0,94 
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et l' écart-type de 0,03. Ces résultats indiquent que les prédictions que permettent de 

faire les différents modèles de l' influence sociale à propos de l' évolution des non­

usages conceptuels dans le réseau sociosémantique sont valides dans une proportion 

variant entre 91% et 1 00%. 

En somme, ces résultats d' analyse montrent que la modélisation de l' influence sociale 

sous la forme d' un arbre de décisions, d ' une liste de règles ou sous la forme d' un 

modèle probabiliste, a une cohérence très forte. La différence entre ces trois modèles 

se situe au niveau de la prédiction des vrais positifs et des vrais négatifs. 

Comme le montre leur Sensibilité, les apprenants rAD et rLR ont davantage de difficulté 

que les autres à identifier les patrons récurrents d' influence sociale qui permettent de 

prédire quels concepts seront utilisés par un agent. Toutefois, comme le montre leur 

Précision positive, ces prédictions sont de meilleure qualité que celles de fsN· Ces deux 

modèles identifient mieux les patrons récurrents d ' influence sociale qui permettent de 

prédire quels concepts ne seront pas utilisés par un agent. 

Le modèle probabiliste de l' influence sociale a une Sensibilité plus grande, mais une 

Spécificité plus petite. C 'est un modèle qui prédit mieux que les précédents quels 

concepts seront utilisés par un agent, mais prédit moins bien quels concepts ne seront 

pas utilisés dans l'évolution du réseau sociosémantique. 

Enfin, ces résultats montrent que la modélisation du mécanisme d' influence sociale par 

une forêt aléatoire a une Sensibilité, une Spécificté et une Précision parfaite. Par contre, 

pour nous assurer de la vraisemblance de ces résultats , il faut également évaluer les 

résidus de généralisation sur une base de test. 

6.2.2 Analyse de la généralisation des modèles de l' influence sociale 

La deuxième analyse consiste à évaluer la capacité des modèles à se généraliser sur les 

exemplaires d'une base de test. En d' autres mots, le but est de vérifier si les modèles 
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induits précédemment sont le résultat d ' un sur-ajustement à la base d 'apprentissage ou 

si au contraire ils sont des modèles suffisammen.t vraisemblables pour être généraliser 

à d'autres observations empiriques. La base de test est composée de 170 000 

exemplaires. 

Le Tableau suivant présente les résultats de ces évaluations. Les mêmes indices 

d'adéquation sont utiÎisés, soit l'i ndice Rand, Kappa, Matthews, la Sensibilité, la 

Spécificité, la Précision positive et négative. 

Tableau 6.4: Évaluation de la généralisation avec la base de test des modèles de l' influence sociale 
induits par quatre apprenants automatiques, soit un inducteur d' arbre de décisions (fAo), un inducteur 
de règles (fLR), un inducteur de forêt aléatoire (fFA) et un inducteur bayésien naïf (fsN)· 

Apprenants automatiques 

rAo(lll!) fLR (Ill!) fFA(llll) rsN(IIl!) x cr 

Rand 0,89 0,89 0,88 0,87 0,88 0,01 

Kappa 0,59 0,59 0,57 0,60 0,59 0,01 

Matthews 0,60 0,60 0,58 0,60 0,60 0,01 

Sensibilité 0,60 0,59 0,59 0,73 0,63 0,06 

Spécificité 0,95 0,95 0,95 0,90 0,94 0,02 

Précision+ 0,74 0,74 0,71 0,63 0,71 0,05 

Précision- 0,91 0,91 0,91 0,94 0,92 0,01 

l lll! l 170000 170000 170000 170000 

Le Tableau 6.4 montre que, pour les modèles indu its par les apprenants rAD > rLR et rBN > 

les valeurs de Rand, de Kappa, de Matthews, la Sensibilité, la Spécificité, la Précision 

positives et négatives sont restées relativement inchangées. Ceci indique que les 

modèles induits par ces trois apprenants sont généralisables empiriquement sans 

compromettre les performances prédictives des modèles. 
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Il en va autrement pour la modéli sation du mécanisme d ' influence sociale sous la forme 

d ' une forêt aléatoire. Alors que les différents indices d'adéquation suggéraient 

précédemment que ce modèle formait une approximation parfaite du mécanisme 

d ' influence sociale, lorsque ce dernier est appliqué sur un nouvel échantillon 

d ' exemplaires, ses performances prédictives chutent de manière importante. Les 

valeurs des différents indices pour ce modèle sont dorénavant très similaires à celles 

des autres modèles. Selon les indices Kappa et Matthews, elles sont même un peu plus 

faibles. 

L ' ensemble de ces résultats convergent vers une même conclusion : indépendamment 

des apprenants automatiques utilisés pour reconstruire Je mécanisme d'influence 

sociale, l' adéquation selon l' indice de Rand entre les modèles et le processus empirique 

d ' évolution des liens d ' usage entre agent et concept est de 0,88. De plus, si nous tenons 

compte des effets de la prévalence, cette adéquation est de 0,59 selon Kappa et de 0,60 

selon Matthews. Ces analyses montrent également que la prédiction de l' évolution des 

usages conceptuels est plus difficile que la modélisation de l'évolution des non-usages 

conceptuels. 

6.2.3 Analyse des moyennes et validation croisée des modèles 

La troisième analyse est une technique de validation croisée des modèles de l' influence 

sociale induits par les différents apprenants automatiques. Une validation croisée 

consiste répéter plusieurs fois l' induction d ' un modèle, mais à partir de différentes 

bases d ' apprentissage et à évaluer la généralisation de chaque version d ' un même 

modèle sur plusieurs bases de test. Le but d ' une telle analyse est double. Premièrement, 

il s ' agit de s ' assurer que les résidus de généralisation obtenus précédemment n' étaient 

pas dus au hasard ou à un biais d ' échantillonnage de la base d ' apprentissage et de la 

base de test. Deuxièmement, en comparant la moyenne des performances prédictives 

des différents modèles (à l' aide d ' un test statistique), la validation croisée permet de 
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déterminer si un modèle est significativement supérieur aux autres (Hothorn, Leisch, 

Zeileis, & Hornik, 2005 ; Witten et al. , 2011 , p. 154). 

Pour effectuer cette analyse, les 500 000 exemplaires de l'échantillon sont d ' abord 

divisés de manière aléatoire en 100 sous-échantillons de 5000 exemplaires. La 

technique d'analyse est ensuite répétée 100 fois pour chaque apprenant automatique. 

À chaque itération, 99 sous-échantillons d ' exemplaires sont regroupés pour former une 

base d'apprentissage sur laquelle chaque apprenant induit un modèle. En tout, chaque 

apprenant induit donc 100 modèles du mécanisme d' influence sociale, mais chaque 

fois à partir d'une base d' apprentissage différente. À chaque itération, le sous­

échantillon de 5000 exemplaires restant est utilisé pour former une base de test et 

évaluer la généralisation des modèles. À chaque itération, un nouveau sous-échantillon 

de 5000 exemplaires forme donc la base de test si bien qu ' à la fin de l' analyse tous les 

exemplaires sont utilisés une fois pour le test. 

Le Tableau 6.5 illustre les résultats de cette analyse. Les valeurs dans le Tableau 

correspondent aux performances prédictives moyennes des modèles induits par chaque 

apprenant. Les résidus de généralisation sont mesurés par les différents indices 

d' adéquation utilisés précédemment. Un test statistique de Student est calculé afin de 

déterminer si les performances prédictives moyennes de certains apprenants sont 

supérieures autres autres. Le seuil de signification utilisé pour le test est p < 0,00001. 
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Tableau 6.5 : Validation croisée des modèles de l' influence sociale induits par les apprenants 
automatiques . L' échantillon d ' exemplaires a été divisé en 100 sous-ensembles égaux. Les valeurs sur 
fond noir correspondent aux performances significativement supérieures aux valeurs sur fond blanc 
(selon un test de Student, au seuil p.<O,OOOO 1). 

Apprenants automatiques 

f'Ao(llll) f'LR(IIll) f'FA(IIll) fsN(IIll) i (J 

Rand 0,88 0,87 0,88 0,01 

Kappa 0,57 0,59 0,01 

Matthews 0,58 0,60 0,01 

Sensibilité 0,59 0,62 0,06 

Spécificité 0,95 0,90 0,94 0,02 

Précision + 0,71 0,63 0,71 0,05 

Précision- 0,91 0,92 0,01 

L ' ensemble des valeurs du Tableau 6.5 sont approximativement identiques aux 

résultats obtenus précédemment. Ces moyennes représentent de fortes évidences que 

les modèles induits par les apprenants automatiques sont robustes et ne sont pas dus au 

hasard ou à un biais d'échantillonnage. 

Les valeurs sur fond noir sont les moyennes significativement supérieures à celles sur 

fond blanc. Selon l' indice Rand, les modèles induits par les apprenants rAD et rLR 

produisent des modèles de 1' influence sociale en moyenne significativement supérieurs 

aux modèles induits par rFA et rBN· Cependant, lorsque les effets de la prévalence sont 

contrôlés, ce sont plutôt les modèles probabilistes de r8 N qui sont en moyenne 

significativement supérieurs aux autres. La moyenne de Kappa indique que les modèles 

induits par r8 N sont supérieurs à ceux des trois autres alors que la moyenne de 

Matthews indique qu ' il n ' y a pas de différence significative entre rAo , rLR et rBN· 

Lorsque nous analysons les autres indices, nous arrivons à des conclusions similaires à 

celles discutées précédemment. Les modèles de l' influence sociale sous forme de forêt 
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aléatoire se généralisent systématiquement moins bien que les autres modèles. Les 

modèles probabilistes de f 8 N ont une Sensibilité et une Précision négative moyennes 

supérieures aux autres modèles, alors que les modèles sous forme d 'arbre de décisions 

et de règles ont une Spécificité et une Précision positive en moyennes supérieures aux 

autres modèles. 

6.2.4 Analyse des courbes d ' apprentissage 

La quatrième analyse porte sur l' évaluation des courbes d ' apprentissage des différents 

apprenants automatiques. Le but de cette analyse est d ' évaluer si l' échantillon 

d ' exemplaires utilisé pour l' apprentissage machine était représentatif du processus 

empirique d 'évo lution du réseau sociosémantique ou si au contraire des exemplaires 

supplémentaires auraient été nécessaires pour assurer la vraisemblance des modèles 

(Witten et al., 2011). Les courbes d 'apprentissage sont une technique d ' analyse de la 

puissance statistique des modèles (Figueroa, Zeng-Treitler, Kandula, & Ngo, 2012) . 

La technique d 'analyse des courbes d ' apprentissage consiste à ajouter de nouveaux 

exemplaires à l'échantillon et à évaluer si cela augmente les performances prédictives 

des modèles induits. Si ce n ' est pas le cas, ceci constitue alors une évidence 

supplémentaire que l' échantillon utilisé était représentatif du processus empirique et 

que les performances prédictives des modèles sont optimales. 

Pour effectuer cette analyse, on extrait de l' échantillon original de 500 000 

d 'exemplaires plusieurs sous-échantillons, soit un premier contenant seulement 1% des 

exemplaires, un deuxième contenant 2% des exemplaires, une troisième contenant 3% 

et ainsi de suite jusqu'à 100%. Ensuite, pour chaque sous-échantillon on applique la 

technique de validation croisée utilisée précédemment. Les résultats sont affichés dans 

les deux graphiques de la Figure 6.6. Seulement les indices Kappa et Matthews sont 

comparés. 
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Figure 6.6: Courbes d'apprentissage des apprenants automatiques. L ' abscisse des graphiques 
représente la proportion d' exemplaires dans les sous-échantillons. L 'ordonnée des graphiques 
représente à gauche le coefficient Kappa et à droite le coefficient Matthews. 

Les graphiques de la Figure 6.6 montrent que les performances prédictives moyennes 

des modèles probabilistes induits par l' apprenant r8 N ne sont aucunement affectées par 

la taille des sous-échantil lons . En utilisant seulement 1% des exemplaires, l' adéquation 

(mesurée via Kappa et Matthews) entre les modèles induits et le processus empirique 

reste constante. 

Pour les modèles d ' arbre de décisions et de liste de règles, des différences significatives 

(au seuil p<O,Ol) sont observées lorsque 10% et moins des exemplaires sont uti lisés 

pour induire les modèles. En d 'autres termes, les performances prédictives des modèles 

diminuent faiblement (mais significativement) lorsque seulement 50 000 exemplaires 

et moins sont utili sés pour induire les modèles. 

Les modèles sous la forme de forêt aléatoire ont des performances prédictives qui 

varient très légèrement selon la quantité d 'exemplaires utilisés, mais ces différences ne 

sont pas statistiquement significatives. 

J 
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En somme, les courbes d'apprentissage des apprenants automatiques indiquent que 

1 'échantillon d ' exemplaires utilisé était suffisamment représentatif du processus 

empirique d ' évolution du réseau sociosémantique. Ajouter de nouveaux exemplaires 

n ' ajoute pas d'informations supplémentaires qui permettraient aux apprenants 

d ' identifier des patrons inédits d ' influence sociale. En fait, cette analyse indique qu ' un 

échantillon d ' un peu plus de 50 000 exemplaires aurait été suffisant pour les 

expérimentations. 

6.25 Analyse des effets de la réduction dimensionnelle 

La cinquième analyse porte sur les effets de la réduction dimensionnelle des modèles. 

Elle consiste à vérifier si des modèles plus simples que ceux présentés précédemment 

permettraient de prédire avec autant d ' exactitude le processus empirique d'évolution 

du réseau socisoématique étudié. 

Cette technique d ' analyse est inspirée des travaux de Holte qui a montré que les 

solutions trouvées à de nombreuses problématiques de reconstruction par apprentissage 

machine étaient bien souvent des modèles beaucoup plus complexes que nécessaire. 

En effet, dans ses travaux Holte a montré que dans bien des cas un modèle réduit à une 

seule dimension ou un seul attribut permettait des prédictions empiriques d ' une 

surprenante exactitude (Holte, 1993). 

Dans la présente recherche, la reconstruction par apprentissage machine du mécanisme 

d ' influence sociale est réalisée dans un espace d'instances à huit dimensions. En 

d ' autres termes, les patrons d ' influence sociale sont modélisés par huit attributs, qui 

vont de la magnitude de l'exposition sociale à la magnitude du mimétisme des 

semblables basé sur la similitude lexicale. Or, ces différents attributs de l'influence 

sociale ne sont pas tous de même importance. Comme nous l' avons vu précédemment, 

certains sont beaucoup plus déterminants que d ' autres dans le processus d ' évolution 

du réseau sociosémantique. 
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L ' importance de ces attributs ou dimensions de l' influence sociale peut être calculée à 

l' aide d ' un coefficient d ' association statistique. Elle peut par exemple être calculée à 

1' aide du coefficient du gain d ' information défini précédemment dans Ja section 5.3 .1.3 

du chapitre cinq. Ce coefficient permet de quantifier la force de 1 ' association entre 

d ' une part la magnitude d ' un attribut observé à un temps t de la dynamique du SSS et, 

d ' autre part, l' évolution des usages conceptuels observés à un temps t+ 1. 

La Figure 6.7 montre le gain d'information pour chacun des huit attributs de l' influence 

sociale. 

Exposition socia le 

Mimetisme des semblables basé sur la simili tude lexicale 

Déference basée sur la centra lité de proximite sociale 

Deference basée sur la central ité de degré soc ial 

Contagion basée sur la proximite sociale 

Mimetisme des semblables basé sur la simil itude socia le 

Contagion basée sur la fréquence des collaborations 

Ex pos ition sociale relative CJ 
1 

1 

1 

1 
1 

1 

1 

0,00 0,05 0, 1 0 0, 15 0,20 0,25 0,30 

Gain d'information 

F igure 6.7: Gain d'information pour chaque attribut de l'influence sociale. 

Le coefficient du gain d ' information varie entre 0,0 et 110 : une valeur égale à 0,0 

indique que l' attribut n ' est pas associ é à l' évolution du réseau sociosémantique et une 

valeur égale à 1,0 indique que 1' attribut est parfaitement corrélé à celle-ci . 

Selon ce coefficient, l' attribut le plus important est l' exposition sociale. Son gain 

d ' information est cependant presque identique à trois autres attributs, soit le mimétisme 

des semblables basé sur les similitudes lexicales, la déférence basée sur la centralité de 

proximité sociale et la déférence basée sur la centralité de degré social. L ' attribut le 

plus important ensuite a un gain d ' information de près de 50% moindre. Il s ' agit de la 

contagion basée sur la proximité sociale. Ensuite vient le mimétisme des semblables 
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basé sur la similitude des positions sociales, la contagion basée sur la fréquence des 

collaborations et finalement 1 ' exposition sociale relative. 

Dans l' analyse qui suit, afin d ' évaluer l' impact des différents attributs, des modèles de 

1' influence sociale sont induits, mai s seulement à partir d ' un sous-ensemble d 'attributs. 

Cette technique d ' analyse procède de la manière suivante. Dans un premier temps, 

chaque apprenant induit un modèle en utilisant seulement les sept attributs les plus 

corrélés à l'évo lution du réseau sociosémantique. Dans un deuxième temps, chaque 

apprenant induit un modèle, mais en utilisant cette fois-ci seulement les six attributs les 

plus corrélés à l' évolution du réseau sociosémantique, ensuite les cinq attributs les plus 

importants et ainsi de suite pour ne finalement utiliser à la fm qu ' un seul attribut, le 

plus important, soit l' exposition sociale. 

Les performances prédictives des modèles réduits dimensionnellement sont ensuite 

comparées avec celles des modèles complets. La comparaison utilise à nouveau la 

technique de validation croisée utilisée précédemment. 

Le Tableau 6.6 montre les résultats d ' analyses obtenus pour les différents apprenants 

rAo , rLR , rFA et rBN· Les valeurs sur fond gris indiquent que les modèles induits avec 

ce nombre réduit d 'attributs prédisent moins fidèlement l' évolution du réseau 

sociosémantique que les modèles complets induits sur l' ensemble des huit attributs de 

l' influence sociale. Les valeurs sur fond noir indiquent que les modèles induits avec ce 

nombre réduit d 'attributs prédisent plus fidèlement le processus d 'évo lution du réseau 

sociosémantique que les modèles complets. Le seuil de signification statistique utilisé 

pour la comparaison est p<O,OOl. 
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Tableau 6.6: Comparaisons des effets de la réduction dimensionnelle sur les modèles induits par 
chaque apprenant. Les valeurs affichées sont les moyennes obtenues à partir d' une validation croisée 
sur 1 00 sous-échanti lions. Les valeurs sur fonds gris sont significativement inférieures aux modèles 
complets et les valeurs sur fond noir sont significativement supérieures (p<O,OO 1 ). 
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Les modèles induits par les apprenants rAD et rLR sont les plus affectés par la réduction 

dimensionnelle. Selon les indices Rand, Kappa et Matthews, réduire les patrons 
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d'influence sociale d' une seule dimension, c'est-à-dire en excluant l'exposition sociale 

relative, génère en moyenne des arbres de décisions et des listes de règles aux capacités 

prédictives significativement inférieures. La Spécificité et la Précision positive restent 

toutefois très peu affectées par la réduction dimensionnelle. Des modèles très simples , 

même composés d' un seul attribut, per,mettent de prédire avec autant de précision (et 

parfois de manière significativement upérieure) Je non-usage de concepts dans le 

processus d' évolution du réseau sociosémantique. La Sensibilité des modèles diminue 

légèrement, mais le taux de précision de la prédiction des usages conceptuels reste 

constant (Prédiction positive). 

Des résultats d' analyse similaires sont obtenus avec les modèles induits par l' apprenant 

rFA· Toutefois, l' analyse montre que, selon les indices Rand, Kappa et Matthews, les 

modèles de forêt aléatoires construits seulement à partir de l' attribut le plus important, 

soit l' exposition sociale, permettent de prédire· J'évolution du réseau sociosémantique 

de manière équivalente ou supérieure aux modèles plus complexes. 

Finalement, les modèles probabilistes induits par l' apprenant r8 N sont les modèles les 

moins affectés par la réduction dimensionnelle. Selon les indices Kappa et Matthews, 

il n' y a pas de différence significative entre les performances prédictives des modèles 

induits à partir de la totalité des attributs caractérisant 1' influence sociale et les 

performances prédictives des modèles induits en utilisant entre deux et sept attributs. 

Selon Rand, les performances prédictives des modèles à un seul attribut sont 

significativement supérieures aux modèles complets. Toutefois ces résultats ne sont pas 

corroborés par Kappa et Matthews. C 'est surtout la Sensibilité et la Précision négative 

qui sont affectées par une réduction dimensionnelle aussi importante. 

Ces résultats d' analyses montrent essentiellement deux choses. La réduction 

dimensionnelle affecte effectivement, bien que d'une manière différente, les 

performances prédictives des modèles induits par les apprenants automatiques. 

Toutefois, comme le conjecturait Holte, des modèles extrêmement simples, composés 
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de deux et même d' un seul attribut, ont des performances prédictives presque 

équivalentes aux modèles complets. Ceci constitue un résultat d ' analyse important pour 

la présente recherche. Prenons par exemple le modèle suivant qui a la forme d'un arbre 

de décisions : 

,-----<.,.ExposÎtiou ":>---------, 
1 '-...social 

<=0.0432 >0.0432 

.---~<'~>-----. 
<=0.092399 >0.092399 

Figure 6.8: Arbre de déci sions basé seulement sur la magnitude de l'exposition sociale. 

Cet arbre est extrêmement simple. Il est basé sur un seul attribut de 1' influence sociale, 

soit l'exposition sociale. Pourtant, ce modèle permet de prédire 88,55% des transitions 

d'états dans le processus d' évolution du réseau sociosémantique. Les valeurs des 

indices Kappa et Matthews sont toutes les deux de 0,58, leur Sensibilité de 0,57, leur 

Spécificité de 0,96, leur Précision positive de 0, 75 et leur Précision négative de 0,91. 

C'est un modèle robuste (peu affecté par des variations d' échantillonnage) et plausible 

statistiquement (supérieur à la prévalence). Ses performances prédictives sont 

significativement inférieures à des modèles plus complexes, mais la différence est très 

petite. L ' écart n' est que de 0,003 entre le Rand de cet arbre très simple et le Rand d' un 

arbre complet construit à partir de tous les attributs de 1' influence sociale. 

6.2.6 Analyse de corrélation 

Comment expliquer que la réduction à un seul attribut des modèles du mécanisme 

d' influence sociale puisse malgré tout prédire avec presque autant d' exactitude le 

processus d ' évolution du réseau sociosémantique? Une analyse de la corrélation entre 

les différents attributs de 1' influence sociale apporte quelques éléments de réponse. 
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Le Tableau 6.7 présente les résultats d' une analyse de corrélation avec le r de Pearson 

entre les différents attributs caractérisant 1' influence sociale. Toutes les valeurs de r 

sont significatives au seuil p<O,OOOO 1. 

Tableau 6.7: Matrice de corrélation entre les différents attributs de l'influence sociale (p<O,OOOOl). 
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Exposition sociale 0,322 0,379 0,685 0,985 0,992 0,960 0,548 

Exposition sociale relative 0,322 0,510 0,495 0,325 0,325 0,360 0,552 

Contagion sociale basée sur la 0,379 0,510 0,647 0,385 0,384 0,436 0,793 
fréquence des collaborations 

Contagion sociale basée sur la 0,685 0,495 0,647 0,687 0,689 0,753 0,885 proximité sociale 

Déférence basée sur la 
centralité de degré social 0,985 0,325 0,385 0,687 0,997 0,949 0,555 

Déférence basée sur la 
0,992 0,325 0,384 0,689 0,997 0,954 0,554 centralité de proximité 

Mimétisme des semblables 
basé sur similitude lexicale 0,960 0,360 0,436 0,753 0,949 0,954 0,636 

Mimétisme des semblables 
basé sur la similitude sociale 0•548 0•552 0•793 0,885 0,555 0,554 0,636 

La matrice de corrélation montre que les attributs de l' influence sociale sont tous 

positivement corrélés entre eux. Ces corrélations varient de moyennement faible à très 

forte . La corrélation la plus faible est celle entre l' exposition sociale et 1 ' exposition 

sociale relative, avec r = 0,322. La corrélation la plus forte est ceiie entre la déférence 
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basée sur la centralité de degré sociale et la déférence basée sur la centralité de 

proximité, avec r = 0,997. 

Par ailleurs, les corrélations les plus pertinentes pour la présente recherche sont celles 

qui concernent les quatre attributs de 1' influence sociale identifiés précédemment 

comme étant les plus importants en termes de gain d' information, soit l'exposition 

sociale, la déférence basée sur la central ité de degré social, la déférence basée sur la 

centralité de proximité et le mimétisme des semblables basé sur la similitude lexicale. 

Le Tableau 6.7 montre que ces quatre attributs sont tous très fortement corrélés entre 

eux, avec un coefficient r variant de 0,954 à 0,997. 

Ces corrélations très fortes expliquent pourquoi l' écart entre un modèle de l' influence 

sociale très simple réduit seulement à de 1 ' exposition sociale est presque équivalent aux 

modèles plus complexes. Les attributs de l ' influence sociale relativement indépendants 

de l' exposition sociale sont peu importants dans le processus d 'évo lution du réseau 

sociosémantique. En fait, comme le montre la Figure 6.9, il y a une relation linéaire 

très fotte entre d' une part l' importance d ' un attribut tel que mesuré par son gain 

d' information et d ' autre part la corrélation de ce dernier avec l' exposition sociale. Plus 

un attribut est caractérisé par un gain d' information important, plus il est corrélé à 

l' exposition sociale. 
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Figure 6.9: Relation entre le gain d'information d'un attribut de l'influence sociale et la corrélation de 
cet attribut avec l'exposition sociale. 

6.2.7 Analyse du résidu de l' influence sociale 

La septième analyse porte sur le résidu des modèles d' influence sociale. Nous avons 

vu jusqu'à maintenant que grâce à la récurrence de plusieurs patrons d' influence sociale 

dans la dynamique d ' un SSS, différents apprenants automatiques sont capables de 

reconstruire, soit sous la forme d ' un arbre de décisions, d'une li ste de règles, d ' une 

forêt aléatoire ou d ' un modèle probabiliste, un mécanisme vraisemblablement à 

l' œuvre dans le processus d ' évolution des liens d' usage dans un réseau 

sociosémantique. Selon les modèles, nous avons vu qu ' il est possible de prédire en 

moyenne 88% des transitions d' état du processus, mais qu ' un résidu en moyenne de 

12% résistait à la reconstruction . Plus spécifiquement, c ' est la prédiction de l'usage 

futur d' un concept (plutôt que la prédiction de la non-utilisation d'un concept) qui 

résiste à la reconstruction. En d' autres mots, la faiblesse des modèles se situe au niveau 

de leur Sensibilité (le taux de vrais positifs). 

L 'objectif de l' analyse du résidu de l' influence sociale est d' apporter des éléments de 

réponse à cette limite des modèles. L ' analyse montrera qu ' il y a vraisemblablement un 

deuxième mécanisme à l'œuvre dans le processus d' évolution du réseau 

sociosémantique. 
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Pour le démontrer, nous allons analyser le résidu produit par l' arbre de décisions induit 

par rAD (présenté dans la Figure 6.1 ). Ce résidu est illustré dans la Figure 6.1 o. Il est 

composé de 55 632 exemplaires pour lesquels l'arbre de décisions ne parvient pas à 

prédire la valeur de la variable dépendante. Il y a 19 305 exemplaires qui représentent 

des patrons d ' influence sociale associés à la non-utilisation d ' un concept et il y a 36 

327 exemplaires qui représentent des patrons d ' influence sociale associés à 1 'usage 

futur d ' un concept par un agent. En d ' autres mots, ce résidu est composé de 19 305 

faux négatifs et de presque deux fois plus de faux positifs. 

"' 40000 
Q) .... 
·~ 

30000 0.. 
E 
Q) 

20000 >< 
Q) 

::0 
Q) 10000 .... 

..0 
E z 0 

non-usage usage 

Résidu de l'arbre de décisions 

Figure 6.10: Résidu d'un arbre de décisions modélisant l'influence sociale. 

Afin de comprendre pourquoi ces exemplaires résistent à la reconstruction, un nouvel 

arbre de décisions est induit avec rAD, mais à partir de ces exemplaires uniquement. 

L'objectif est d ' induire un modèle des exemplaires non expliqués par un modèle de 

1' influence sociale. 

La technique de validation croisée est à nouveau utilisée, mais puisque l'échantillon 

d ' exemplaires est plus petit celui-ci a été divisé en seulement 10 sous-échantillons au 

lieu de 100. L'arbre est présenté dans la Figure 6.11. 
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Figure 6.11: Arbre de décisions modélisant le résidu de l'influence sociale. 

L' arbre de la Figure 6.11 est extrêmement simple et, à nouveau, c ' est l' exposition 

sociale qui constitue 1 'attribut central (et le seul) du modèle. 

Toutefois, contrairement aux modèles d ' approximation du mécanisme d ' influence 

sociale, dans lesquels la relation entre la magnitude de l' exposition sociale et les usages 

conceptuels était positive, la relation modélisée dans l' arbre de la Figure 6.11 est 

négative. Comme le montre la sous-arborescence de gauche, un concept sera utilisé à 

un temps t+ 1 si la magnitude de l' exposition sociale à un temps test plus petite ou 

égale au seuil 0,0844. Selon la deuxième sous-arborescence, un concept ne sera pas 

utilisé à t+ 1 si la magnitude de l' exposition sociale dépasse le seuil 0,0844. 

Selon ce modèle, l' évolution d ' une partie des liens d ' usage dans le réseau 

sociosémantique, plus spécifiquement 12% des transitions, est déterminée par un 

modèle complètement opposé au modèle de l' influence sociale. Un concept est utilisé 

si l' exposition sociale est faible et un concept n ' est pas utilisé si l'exposition est forte. 

Le Tableau suivant montre l'adéquation entre cet arbre de décisions et les exemplaires 

qui forment le résidu de l' influence sociale. 

1 

1 

_j 



Tableau 6.8 : Évaluation de l' adéquation entre l' arbre de décisions de la Figure 6.11 et le résidu de 
1' influence sociale. 

f'Ao(résidu) 

Rand 0,900 

Kappa 0,782 

Matthews 0,782 

Sensibilité 0,923 

Spécificité 0,876 

Précision + 0,9}2 

Précision- 0,843 
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Comme le montre la valeur de Rand dans le Tableau 6.8, cet arbre de décisions est 

capable de prédire 90% des exemplaires formant le résidu de l' influence sociale. La 

Sensibilité du modèle est de 0,923, sa Spécificité est de 0,876, sa Précision positive est 

de 0,876 et sa Précision négative est de 0,843 . C 'est aussi un modèle largement 

supérieur à la prévalence, comme en témoignent les indices Kappa et Matthews d ' une 

valeur de 0, 782. 

En somme, cette analyse montre que le résidu de l' influence sociale est hautement 

structuré. Il représente des transitions d' états dans le processus d 'évo lution du réseau 

sociosémantique fortement déterminées par l' exposition sociale, mais par une relation 

inverse à celle de l' influence sociale. Deux mécanismes contraires, mais 

complémentaires semblent donc être à l' œuvre dans le processus d' évolution du réseau 

sociosémantique. Le premier, celui de l' influence sociale, est largement dominant, 

mais sa reconstruction par apprentissage machine ne permet de prédire que 88% des 

transitions d 'états dans le processus. Le deuxième, moins important, peut aussi être 

reconstruit par apprentissage machine. Sa modélisation permet de prédire 90% des 

transitions d 'états prédites incorrectement par un modèle de l' influence sociale. 
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6.3 Retour sur 1 ' objectif de reconstruction 

L 'objectif de recherche de cette thèse était la reconstruction par apprentissage machine 

du mécanisme à l'œuvre dans l' évolution du réseau sociosémantique d ' un SSS. 

Un SSS formant une boîte noire, seulement des données indirectes étaient disponibles 

sur le fonctionnement de ce mécanisme. Le SSS étudié était la communauté de 

journalistes du journal The New York Time et les données utilisées pour la 

reconstruction furent les articles de presse publiés quotidiennement par ces journalistes 

entre 2002 et 2006. Une autre manière de formuler l' objectif de reconstruction consiste 

à dire qu ' il s' agissait, à partir par l' analyse de ces données textuelles, d ' induire un 

modèle capable de prédire si une journaliste va utiliser ou non un contenu conceptuel 

particulier dans un article de presse. L'objet de découverte visé par cette recherche était 

un modèle permettant de calculer des prévisions sur quels concepts allaient être utilisés 

par quels agents dans la dynamique du système. 

Cet objectif était basé sur l'hypothèse que le mécanisme à l'œuvre dans l'évolution du 

réseau sociosémantique est un mécanisme d' influence sociale entre agents et que 

l' utilisation ou la non-utilisation d ' un concept par un agent est déterminée par des 

patrons d ' influence sociale particuliers. En d ' autres mots, l' hypothèse de recherche 

conjecturait que l' usage au temps t+ 1 d ' un concept cj par un agent ai , est déterminé 

par des patrons d ' influence sociale à l'œuvre dans le SSS au temps t. 

Quatre types de modèle de l' influence sociale sociale ont été reconstruits via quatre 

types d' apprenants automatiques :un modèle sous forme d' un arbre de décisions, d ' une 

liste de règles, d ' une forêt aléatoire et un modèle probabiliste. L' analyse de ces modèles 

a montré qu'ils permettaient de prédire en moyenne 88% des exemplaires de 

l' échantillon. Plus spéciquement, c ' était en moyenne 62% des usages conceptuels dans 

la dynamique du réseau sociosémantique qui pouvaient être prédits par ces modèles 

(avec une précision de 71 %) et 94% des non-usages (avec une précision de 92%). Une 
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autre manière de résumer ces résultats consiste à dire qu ' en moyenne les modèles 

induits avaient un taux de vrais positifs de 62% et un taux de faux positif de 94%. 

L ' analyse des modèles a aussi montré qu ' ils étaient cohérents avec les données 

d' apprentissages et que la plupart d ' entre eux (trois sur quatre) ne souffraient pas de 

sur-ajustement et pouvaient par conséquent se généraliser à une base de test. La 

validation croisée des modèles et l'analyse des courbes d' apprentissage ont aussi 

montré que ces résultats étaient très robustes et significativement supérieurs à la 

prévalence (voir les valeurs de Kappa et Matthews). 

Par ailleurs, un résidu a persisté à la reconstruction. En moyenne, 12% des exemplaires 

ne pouvaient pas être expliqués par les différents modèles de l' influence sociale. 

L'analyse de ce résidu a suggéré qu ' un autre mécanisme est vraisemblablement à 

l'œuvre dans le processus d ' évolution du réseau sociosémantique étudié. Ce 

mécanisme semble fonctionner de manière opposée à l' influence sociale. En effet, pour 

les exemplaires composant ce résidu d' influence sociale, plus la magnitude de 

l' exposition sociale d' un concept est grande, plus petite est la probabilité que le concept 

soit utilisé, et plus l' exposition sociale est petite, plus grande est la probabilité que le 

concept soit utilisé. 

L 'objectif de reconstruction a donc été partiellement atteint et 1 ' hypothèse de recherche 

partiellement corroborée : la reconstruction par apprentissage machine d' un modèle 

d ' influence sociale permet effectivement de prédire l' évolution du réseau 

sociosémantique d' un SSS, mais pas totalement. Pour reprendre une expression 

consacrée dans le jargon de l' apprentissage machine, les modèles reconstruits sont 

approximativement corrects, mais très probables. 

Par ailleurs, au-delà de 1 ' objectif de reconstruction, 1' analyse des effets de la réduction 

dimensionnelle et de la colinéarité des attributs de l' influence sociale permettent aussi 

1 

_l 
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de mieux comprendre certains éléments du fonctionnement de l' influence sociale et de 

la dynamique sociosémantique d ' un SSS. 

Dans la littérature sur la théorie des réseau~ sociaux, la colinéarité dans l' influence 

sociale est un aspect de la théorie qui a été peu étudié empiriquement. Comme il a été 

mentionné en conclusion du chapitre deux, traditionnellement dans la théorie des 

réseaux sociaux, l' influence sociale est modélisée via un seul attribut à la fois: on 

étudie par exemple l' impact de la contagion ou l' impact du mimétisme, mais rarement 

l'impact combiné de la contagion et du mimétisme, ou de la contagion et de la 

déférence. L ' interaction entre les différentes dimensions de l' influence sociale est peu 

comprise. Toutefois, plusieurs chercheurs soupçonnent que ces différents attributs ne 

sont pas indépendants les uns des autres. Par exemple, plusieurs études ont observé que 

des agents socialement proches dans un réseau social tendent aussi à occuper des 

positions sociales similaires en termes d' équivalence structurale (i.e. ils tendent à 

partager leur voisinage). Par conséquent, plusieurs conjecturent que, bien que les 

différentes dimensions de 1' influence sociale soient toutes conceptuellement distinctes, 

elles peuvent être empiriquement corrélées et indiscernables (R. S. Burt, 201 Oa, p. 349; 

R. T. A. Leenders, 2002, p. 30; Marsden & Friedkin, 1993, p. 133; Rice, 1993, p. 53) . 

Pour certains, notamment Burt (R. S. Burt, 201 Ob, p. 9), certaines dimensions de 

l' influence sociale sont aussi plus importantes que d ' autres et peuvent les subsumer. 

Les résultats d ' analyse de la présente recherche apportent des éléments de réponses 

sur ces enjeux théoriques. Les résultats obtenus montrent en effet que tous les attributs 

de 1' influence sociale sont corrélés positivement et certaines de manière presque 

parfaite. De plus, les résultats d ' analyse montrent que, bien que tous les attributs de 

l' influence sociale semblent déterminer, mais à des degrés différents, l'évolution du 

réseau sociosémantique, certains sont beaucoup plus importants que d'autres. 

Les résultats d ' analyses montrent que l' exposition sociale domine presque entièrement 

le processus d ' évolution du réseau sociosémantique. En effet, il est possible d ' induire 
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un modèle extrêmement simple de l' influence sociale, basé uniquement sur quelques 

patrons d 'exposition sociale. Malgré cette réduction dimensionnelle radicale, ce 

modèle produit des performances prédictives presque équivalentes à des modèles 

multidimensionnels beaucoup plus complexes. Ces résultats suggèrent que l'influence 

sociale, du moins celle à l'œuvre dans le SSS étudié, peut être presque entièrement 

réduite à quelqu_es patrons élémentaires d' exposition sociale. 

Par exemple, l' un de ces patrons est basé sur le seuil 0,0432 de l' exposition sociale 

(voir l' arbre de la Figure 6.8) . Il est probablement le seuil d ' exposition sociale le plus 

important pour la prédiction de la non-utilisation d'un concept par un agent. Ce patron, 

exprimé sous la forme d ' une règle ou d ' une sous-arborescence, permet de prédire que 

tant qu 'un concept ne sera pas utilisé par plus de 4% des agents du SSS, il est très peu 

probable qu ' il soit utilisé par un agent à la période suivante . Bien qu ' élémentaire, ce 

patron d' exposition sociale permet pourtant de prédire 74% des exemplaires de 

l' échantillon avec un taux d' erreur de seulement 5%. 

Il y a plusieurs autres patrons d' influence sociale qui ne sont pas basés sur l' exposition 

sociale et qui permettent de prédire l' évolution du réseau sociosémantique. En fait , tous 

les attributs de 1' influence sociale permettent de prédire les usages et les non-usages 

des concepts, mais leur pouvoir prédictif est bien moindre. Les patrons basés sur ces 

autres attributs semblent être beaucoup plus ponctuels et contingents. Peut-être sont-ils 

spécifiques à certains agents du système ou à certains concepts. Quoi qu'il en soit, les 

résultats d' analyse suggèrent une forme de hiérarchie entre les patrons d ' influence 

sociale. L ' influence sociale fonctionnerait avant tout par exposition sociale, ensuite, 

plusieurs patrons secondaires, caractérisés par des ~upports très petits et des taux 

d' erreur très élevés, semblent permettre de prédire des cas atypiques ou très rares dans 

l' évolution du réseau sociosémantique. 



CHAPITRE VII 

CONCLUSION 

7.1 Con tri butions 

La principale contribution scientifique de cette recherche consiste en la démonstration 

qu ' il est possible de faire la rétro-ingénierie par apprentissage machine d ' un 

mécanisme sociocognitif à l'œuvre dans J' évolution du réseau sociosémantique d ' un 

SSS. 

Il s'agit, au mieux de nos connaissances, de la première fois qu'une telle problématique 

est étudiée dans le contexte des réseaux sociosémantiques . . Ceci rend par conséquent la 

comparaison des résultats obtenus avec d'autres travaux plus difficile. Il est néanmoins 

possible de trouver certains travaux pertinents pour la comparaison. Les plus 

intéressants sont ceux issus d' une problématique de recherche se situant à 1' intersection 

de l' informatique et des sc iences sociales et appelée en anglais « the link prediction 

problem » (Aggarwal, 2015, p. 653; Al Hasan & Zaki, 2011; Han & Kamber, 2006, p. 

565; Liben-Nowell & Klein berg, 2007; Lichtenwalter, Lussier, & Chawla, 201 0; Lü & 

Zhou, 2011; Rattigan & Jensen, 2005). 

Cette problématique de recherche est introduite de la manière suivante dans la 

littérature: 

« Link prediction is the problem of predicting the existence of a link between two 
entities, based on attributes of the objects and other observed links. Examples include 
predicting links among actors in social networks, such as predicting friendships ; 
predicting the participation ofactors in events[ ... ], such as email, telephone calls and 
co-authorship; and predicting semantic relationships such as "advisor-of' based on web 
page links and content[ . . . ]. Most often, sorne links are observed, and one is attempting 
to predict unobserved links, or there is a temporal aspect: a snapshot of the set of links 
at time t is given and the goal is to predict the links at time t + 1. This problem is often 
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viewed as a simple binary classication problem: for any tw·o potentially linked abjects 
oi and oj , predict whether lij is 1 or O. » (Getoor & Diehl, 2005, p. 6) 

Prédire l' évolution des liens d ' usage entre agents et concepts dans un réseau 

sociosémantique peut s ' inscrire dans le cadre de ce programme de recherche. En 

comparant les résultats obtenus dans la présente recherche avec ceux issus des travaux 

dans ce programme, la contribution de cette thèse peut être résumée en trois principaux 

points. 

Premièrement, la contribution de cette thèse se situe au niveau de l' identification d ' un 

objet de recherche original , c'est-à-dire les réseaux sociosémantiques. Ce type de 

réseaux forme un objet empirique de recherche très récent et actuellement étudié dans 

les sciences sociales que par une petite communauté de chercheurs (Diesner & Carley, 

2010; Mongeau & Saint-Charles, 2014; Monge & Contractor, 2003; Phelps, Heidi , & 

Wadhwa, 2012; Roth, 2013; Roth & Cointet, 2010; Sieck, Rasmussen, & Smart, 2010). 

La définition même de l' objet est actuellement un enjeu de recherche important. Cette 

thèse apporte non seulement des éléments de réponse à ce problème de définition, c' est 

égale.ment la première fois que ce type de réseau est étudié dans le cadre d ' une 

problématique de prédiction de l' évolution des liens. 

L' originalité de cette recherche doctorale est liée ensuite à l' hypothèse émise sur la 

nature du mécanisme sociocognitif à l' œuvre dans la dynamique du réseau 

sociosémantique. L' évolution d ' un réseau sociosémantique est modélisée en termes 

d'influence sociale. Nous avons vu dans le chapitre deux que la théorie de l' influence 

sociale est largement utilisée pour expliquer la diffusion ou la propagation de 

comportement dans un réseau social. Toutefois, en comparaison avec les travaux 

existants sur la prédiction des liens dans un réseau, l' utilisation de cette théorie est 

inédite et par conséquent une contribution importante de la présente recherche est 

d ' avoir développée une nouvelle classe de patrons qui peut être utilisés comme 

variables prédictives. 
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Finalement, une autre contribution importante de cette recherche est d ' avoir modélisé 

le problème de la prédiction de 1 ' évolution des liens dans un réseau dans un cadre 

d' apprentissage machine supervisé. La plupart des cadres d' analyse utilisés dans les 

travaux liés à cette problématique sont basés sur des méthodes non-supervisées (pour 

une synthèse de ces méthodes, voir (Liben-Nowell & Kleinberg, 2007)). L ' utilisation 

d ' apprenants automatiques dans ce domaine relève encore de la preuve de concept 

(Aggarwal , 2015, p . 653 ; Al Hasan & Zaki, 2011 ; Davis, Lichtenwalter, & Chawla, 

201 1; Lichtenwalter et al. , 2010). La recherche réalisée dans cette thèse apporte des 

évidences supplémentaires que l' apprentissage machine est une perspective très 

prometteuse pour le domaine. 

7.2 Limites et perspectives 

La recherche présentée dans cette thèse est une recherche en cours de développement. 

Les travaux réalisés jusqu'à maintenant furent fondés sur plusieurs choix théoriques et 

méthodologiques qui ont imposé inévitablement des limites aux résultats obtenus. 

7.2.1 D 'autres variables prédictives 

Un choix déterminant dans cette recherche fut évidemment l' hypothèse de l'influence 

sociale. Cette hypothèse a déterminé comment fut modélisée la variable indépendante 

de la problématique de recherche (i.e. les huit attributs de l' influence sociale). Or, 

comme l' a montré l' analyse des résultats du chapitre six, d ' autres mécanismes sont 

sans doute à l' œuvre dans le processus d' évolution du réseau sociosémantique et des 

variables supplémentaires permettraient probablement d' augmenter les performances 

prédictives des modèles. 

À cet égard , une première piste de recherche se situe du côté de l' analyse du réseau 

sémantique d ' un SSS. Dans la recherche menée dans cette thèse, le réseau sémantique 

du SSS n' a jamais été pris en compte dans la reconstruction. Pourtant, il est probable 

que des variables liées aux relations et aux structures de ce réseau puissent jouer un 
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rôle important dans la dynamique du système. Prenons par exemple la centralité d'un 

concept dans le réseau sémantique d ' un SSS. Est-ce que cette variable pourrait 

permettre de prédire les usages conceptuels des agents du système? Par exemple, est­

ce que plus un concept est central dans le réseau sémantique d'un SSS plus grande est 

la probabilité qu'il soit utilisé par un agent dans le futur? Des expérimentations encore 

au stade exploratoire laisse croire que c' est le cas et suggèrent également que d' autres 

variab les li ées au réseau sémantique d' un SSS - notamment la transitivité des 

concepts- sont aussi associées à l' évolution des liens d'usage entre agents et concepts 

dans un SSS . 

7.2.2 Les apprenants automatiques 

Étroitement lié au choix de la variable indépendante de la problématique de 

reconstruction, le choix des apprenants automatiques fut aussi une décision importante 

dans cette recherche. Quatre apprenants automatiques, par ailleurs très classiques en 

informatique, ont été utilisés. Toutefois, des centaines d' autres auraient été possibles. 

Est-ce que d'autres apprenants automatiques auraient permis d ' induire de meilleurs 

modèles ayant des performances prédictives supérieures? C'est une question empirique 

qui demande davantage d' expérimentations. À nouveau, des expérimentations 

exploratoires avec d ' autres apprenants, notamment un séparateur à vastes marges et un 

perceptron multicouches, suggèrent jusqu' à maintenant que ce n'est pas le cas. Par 

conséquent, l' avancement de la recherche se situe probablement davantage du côté de 

la sélection des variables prédictives que du côté de la sélection des apprenants 

automatiques. 

7.2.3 La modélisation des contenus conceptuels 

Dans cette recherche, les contenus conceptuels ont été modélisés dans un cadre 

théorique particulier, soit celui de la sémantique vectorielle. Les contenus conceptuels 

ont été modélisés sous la forme de régions dans un espace sémantique et le 
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partitionnement en régions de cet espace été réalisé avec un algorithme particulier, 

c'est-à-dire l' algorithme des k-moyennes. 

D 'autres choix de modélisation auraient été possibles. Par exemple, les contenus 

conceptuels auraient pu être modélisés dans le cadre de la sémantique latente (Thomas 

K. Landauer et al., 1998), de l'analyse conceptuelle forme lle (Cimiano, Hotho, & 

Staab, 2005) ou en utilisant un thésaurus comme WordNet (G. A. Miller, 1995). 

L'impact de la modélisation des contenus conceptuels reste une question de recherche 

ouverte. 

7.2.4 La dérive du modèle 

Un dernier point important de souligner avant de conclure concerne le problème de la 

« dérive du modèle » (appelé en anglais « concept drift »). Dans le domaine de 

l'apprentissage machine appliqué sur des séries temporelles, ce problème fait référence 

à 1 'évo lution inattendue dans le temps de la relation entre une variable indépendante et 

une variable dépendante (Aggarwal , 2015, p. 390). Un modèle « dérive » lorsqu ' il reste 

inchangé alors que de nouvelles données empiriques ont de nouvelles propriétés que 

ce dernier ne peut pas prédire. 

Dans le cadre de la recherche effectuée dans cette thèse, ce problème renvoie à la 

possibilité que la relation entre la magnitude des différents attributs de l' influence 

sociale et l' évolution du réseau sociosémantique puisse changer avec le temps. Par 

exemple, il se pourrait que pour une période donnée, des seuils très bas d ' exposition 

sociale so ient déterminants dans l' évolution des liens d' usages, mais qu 'à la période 

suivante, ces seuils changent soudainement et qu ' ils soient beaucoup plus élevés. Il se 

pourrait par exemple que le résidu de l' influence sociale soit en réalité causé par une 

« dérive » du modèle. Il se pourrait aussi qu ' à différentes périodes de l' évolution d' un 

réseau soc iosémantique différents patrons d'influence sociale soient déterminants. La 
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« dérive » possible des modèles d ' influence sociale analysés dans cette recherche n' a 

pas été contrôlée. Elle reste donc elle aussi une question de recherche ouverte. 
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