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RESUME. Dans cet article, nous montrons comment la notion de tenseur permet de construire un
modeéle multi-paradigmes pour ’entreposage des données sociales. D’un point de vue archi-
tecture, cette approche permet de lier différents systemes de stockage (polystore) et de limiter
l'impact des outils ETL réalisant les transformations de modéles pour alimenter différents al-
gorithmes d’analyse. Ainsi, le modele proposé permet d’assurer I'indépendance logique entre
les données et les programmes implantant les algorithmes d’analyse. Avec un cas concret ex-
trait d’une étude de la viralité sur Twitter durant la période de I’entre deux tours de I’élection
présidentielle frangaise de 2017, nous mettons en évidence les apports de notre modéle.

ABSTRACT. In this article, we show how the notion of tensor can be used to build a multi-paradigm
model for the storage of social data. From an architectural point of view, this approach allows to
link different storage systems (polystore) and thus limits the impact of ETL tools performing mo-
del transformations to feed different analysis algorithms. The proposed model allows to reach
the logical independence between data and programs implementing analysis algorithms. With
a concrete case study on message virality on Twitter during the period between the two rounds
of the French presidential election of 2017, we highlight the contributions of our model.

MOTS-CLES : stockage polyglotte, réseau multi-relationnel, tenseur, OLAP
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1. Introduction : contexte et problématique

Les données des réseaux sociaux, en particulier celles de Twitter, sont de plus
en plus exploitées dans des projets de recherche appliquée, en sciences sociales par
exemple. Ces données, riches en informations sur les interactions entre individus, per-
mettent aux chercheurs de comprendre les modeles de communication de la société
numérique et les interactions entre les réseaux sociaux numériques, les médias tradi-
tionnels et la réalité. Les résultats de ces recherches sont applicables dans de nombreux
domaines comme le marketing, le journalisme, 1’étude de 1’impact des politiques pu-
bliques, I’étude de la communication politique, etc.

Cependant, pour éclairer leurs questions de recherche les chercheurs en sciences
sociales doivent effectuer des analyse exploratoires sur les données, émettre des hypo-
theses, développer des modeles (Armatte, 2005) et les tester. Cette démarche nécessite
généralement 1’ utilisation de plusieurs algorithmes de fouille de données, de machine
learning et requiert une phase d’interprétation des résultats exploitant la connaissance
du domaine. Les différentes catégories d’algorithmes permettent de détecter des com-
munautés (Drif, Boukerram, 2014), des événements (Atefeh, Khreich, 2015), des uti-
lisateurs influents (Riquelme, Gonzdlez-Cantergiani, 2016), simuler ou étudier des
propagations de messages. Les algorithmes ont recours a des modeles de données va-
riés comme des graphes, des matrices d’adjacence, des séries temporelles. De plus,
les algorithmes n’utilisent pas tous de la méme maniere les données, par exemple un
algorithme de graphe peut optimiser une fonction et/ou effectuer une marche aléa-
toire sur le graphe (random walk), ou encore détecter les arétes d’un graphe par les-
quelles passent le plus grand nombre de plus courts chemins. Les algorithmes ré-
cents d’analyse des données des réseaux sociaux sont rarement implantés dans les
SGBD et encore plus rarement les opérations matricielles et les factorisations asso-
ciées (LU, SVD, CUR, etc.) (Leskovec et al., 2014). Seuls quelques systemes NoSQL
comme Neo4j proposent des outils d’analyse de graphe de données assez avancés '.
Cependant, Neo4j ne permet pas de gérer de grandes quantités de données attributaires
comme le feraient les systémes orientés colonnes (Holsch et al., 2017).

Pour le traitement des masses de données, certains algorithmes peuvent étre exécu-
tés sur des clusters de machines. On assiste depuis quelques années a la convergence
de deux domaines de recherche séparés : le calcul hautes performances (High Per-
formance Computing - HPC) et les bases de données. Ainsi, une des préoccupations
du data intensive HPC est de pouvoir alimenter rapidement les algorithmes avec les
données a analyser. Pour ce faire plusieurs types de stockage peuvent étre combinés
(systemes de fichiers distribués HDFS, bases de données orientées colonnes, etc.) sous
la forme d’un polystore ou systeme de stockage multi-paradigmes dénommé aussi sto-
ckage polyglotte (polyglot storage). Dans ce type de systemes, les données peuvent
étre stockées dans le modele qui convient le mieux au type de données et aux algo-
rithmes ; une duplication partielle peut aussi étre opérée. Les polystores se distinguent

1. https://neodj.com/blog/efficient-graph-algorithms-neo4j/
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des data-lake selon deux aspects, le premier concerne la finalité, les données stockées
dans un polystore le sont dans un objectif d’analyse a court terme, celles dans un
data-lake sont annotées en vue d’une utilisation a moyen, long terme, le second as-
pect concerne les performances, un polystore est congu pour exploiter au mieux les
modeles de stockage les plus adaptés aux données en les combinant, les data-lake
stockent le plus souvent les données dans leur format natif.

Les travaux qui concernent les polystores sont axés principalement sur 1’unifor-
misation des systemes par les langages mais peu proposent une approche orientée
modele. C’est ce que nous proposons d’étudier dans cet article (voir figure 1).

’ Outils et algorithmes pour I'analyse
T

Niveau modeéle intermédiaire ’ Modéles pour I'analyse

Niveau polystore ’ Modeéles pour les données des réseaux sociaux

|
|
|
|

’ Données brutes

Figure 1. Relations entre les modeles et les outils d’analyse

Dans une partie état de I’art, nous discutons des modeles d’entrep6t pour les don-
nées sociales et nous présentons les principaux polystores. Nous décrivons ensuite
notre proposition de modele a base de tenseur et montrons comme il s’integre dans
une architecture d’entrepot de données polystore. Ce modele permet de généraliser
les modeles de graphes (multi-couches, multi-relationnel), les séries temporelles et
les modeles matriciels mais aussi de lier différentes données provenant des systemes
de stockage. Dans une troisi¢me partie, nous montrons I’intérét de notre modele pour
I’étude de I’'impact des robots dans les phénomenes de viralité sur Twitter.

2. Etat de art

Dans cette section, nous présentons les différentes approches pour 1’entreposage
de données sociales du point de vue des modeles et de I'OLAP (OnLine Analytical
Processing) puis du point de vue des polystores. Nous terminons cette section par une
discussion sur les atouts et les faiblesses de ces solutions.

2.1. Modeles OLAP pour les données sociales

Depuis 2010, différents travaux ont cherché a étendre ou a adapter les techniques
OLAP pour les données des réseaux sociaux. Les approches les plus nombreuses
s’orientent vers un modele d’entrepot R-OLAP (Relational-OLAP) pour un usage
particulier. Dans le modele R-OLAP, les dimensions sont les axes avec lesquels les
analyses sont effectuées et les faits sont sur quoi portent les analyses. Une facon de
mettre en relation les dimensions et les faits est réalisée par le modele en étoile ou en
flocon. Par exemple, il peut y avoir une dimension temps, une dimension client, une
dimension géographie pour une étude de produits.
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Pour les données des réseaux sociaux, les tables de faits et de dimensions sont
construites en vue d’analyses spécifiques. Par exemple, 1’article de Bringay et al.
(2011) se concentre sur la localisation, le temps et les mots importants apparaissant
dans les tweets. Ces mots sont déterminés a 1’aide d’une extension de TF-IDF qui dé-
terminent les mots importants en fonction de leur place dans une hiérarchie de termes.
D’autres auteurs ont construit un entrepdt dédié a 1’analyse de sentiments a partir du
contenu de tweets, avec le modele R-OLAP (Moalla, Nabli, 2014) ou avec un hyper-
cube (Moya et al., 2011). Bouillot et al. (2012) ne s’intéressent qu’a la dimension
localisation des tweets en fonction du lieu d’émission du tweet, du contenu géogra-
phique, du lieu de résidence du compte.

D’autres recherches ont un caractere plus générique et proposent une modélisation
en étoile des données sociales. Les travaux de Rehman et al. (2012) décrivent un mo-
dele R-OLAP centré autour du compte utilisateur comme table de fait pour connaitre
son activité au cours du temps. Cet entrepdt a été utilisé pour analyser le compor-
tement des utilisateurs lors d’un tremblement de terre. Une approche similaire est
développée dans Mansmann et al. (2014). Kraiem et al. (2015) proposent un modele
conceptuel générique pour Twitter et le traduisent en R-OLAP : deux tables de faits
sont construites une pour 1’activité du tweet et I’autre pour I’activité du compte utilisa-
teur en prenant en compte les dimensions sources, temps, lieu et utilisateurs. Kazienko
et al. (2011) développent une modélisation hypercube des réseaux sociaux ou les in-
teractions entre groupes d’individus sont modélisées. Mansmann (2008) présente des
travaux plus généraux, orientés vers une extension des technologies OLAP pour les
données complexes sans réellement prendre en compte les algorithmes d’analyse.

Costa et al. (2012), mettent en évidence la nécessité de contextualiser les données
pour aider 1’analyse. Les approches décrites dans (Gallinucci et al., 2013) et (Rehman
et al., 2013) élaborent un modele intégrant un enrichissement sémantique des données
collectées.

Une autre piste de recherche est apparue en 2008 avec la publication de (Chen et
al., 2008). Le Graph OLAP consiste a construire un cube de graphes dans lequel il est
possible de naviguer. Deux types de dimensions ont été définis : les dimensions infor-
mationnelles comme le temps, le lieu et les dimensions topologiques qui se rapportent
a la modélisation des graphes dans les cellules du cube. Dans (Zhao et al., 2011), les
auteurs étendent Graph OLAP et proposent le modele Graph Cube pour modéliser les
réseaux complexes incluant des nceuds avec des attributs multiples, et définissent un
ensemble d’opérateurs spécifiques aux graphes. Le modele est implémenté en C++ et
expérimenté sur des graphes de taille moyenne a partir de jeux de données issus de
DBLP? et IMDB 3. Favre et al. (2017) étudient une autre approche qui consiste 4 en-
richir le graphe grace a des cubes qui valuent les nceuds et les arétes. Loudcher et al.
(2015) proposent un état de I’art et une étude comparative des différentes approches.

2. http://dblp.uni-trier.de/xml/
3. http://www.imdb.com/interfaces/
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2.2. Entrepot polystore

La problématique de 1’acces a des sources de données hétérogenes est traitée de-
puis de nombreuses années dans le contexte de I’intégration de schéma et des ap-
proches multi-bases (Ozsu, Valduriez, 2011). Les systémes de stockage orientés Big
Data comme HDFS et les systemes NoSQL, matures depuis quelques années, ont fait
évoluer la problématique de I’acces aux sources de données hétérogenes (Franklin
et al., 2005). Dans ce cadre, les approches polystore ou multistore ont pour but de
permettre un acces intégré a de multiples systemes de stockage de données ne sup-
portant pas nécessairement SQL et offrant des jeux d’opérateurs différents, au travers
d’un gestionnaire de requéte (Bondiombouy et al., 2015). Une des hypotheses fortes
retenue par ces systemes est que les acces aux sources sont principalement en lecture.

Bondiombouy et Valduriez (2016) proposent un état de 1’art des principaux sys-
temes en les classant selon trois catégories : systemes faiblement couplés, fortement
couplés et hybrides. Les systémes faiblement couplés et fortement couplés s’ opposent
principalement sur deux criteres : les performances sont privilégiées dans les sys-
temes fortement couplés au détriment de 1’autonomie et de I’acces local aux sources
de données. Nous distinguerons les systeémes selon leur orientation initiale : extension
d’outils d’analyse ou approches systémes de gestion de bases de données distribuées
(Ozsu, Valduriez, 2011).

Le premier groupe concerne des systemes issus de projets collaboratifs et pragma-
tiques. Ces systemes utilisent un moteur de requétes SQL comme couche de média-
tion. La couche SQL de la plateforme Apache Spark * et le projet Apache Drill > sont
deux solutions opérationnelles de ce groupe. Ces systemes exploitent le principe de
localité des données (data locality) et implantent un optimiseur de requétes.

Le second groupe concerne des systemes issus de travaux de recherche d’équipes
ayant déja contribué a résoudre la problématique d’acces a des sources de données hé-
térogenes dans le contexte des systemes de gestion de bases de données traditionnels.
Le systeme BigDAWG (Duggan et al., 2015) permet d’écrire des requétes multi-bases
portant sur des flots d’information correspondant chacun a un type de modele de don-
nées. Le langage supporté permet des acces transparents aux différents éléments d’un
méme ilot. L’approche Cloud Multidatastore Query Language (CloudMdsQL) (Kolev
et al., 2016) définit un langage fonctionnel de type SQL qui permet d’écrire des re-
quétes composées de sous-requétes permettant d’interroger plusieurs systeémes de sto-
ckage hétérogeénes. Chaque sous-requéte cible un systeme particulier et contient des
appels a I’interface native du systeme en question. Ainsi CloudMdsQL peut exploiter
les spécificités et les performances des systeme locaux au moyen des requétes natives
comme par exemple pour une requéte breadth-first search sur une base de données
graphe. SQL++, inclus dans la plateforme FORWARD ©, est une approche de média-

4. http://spark.apache.org/sql/
5. https://drill.apache.org/
6. http://forward.ucsd.edu/
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tion de schéma qui a pour objectif de définir un intergiciel permettant de créer des
vues virtuelles ou matérialisées sur des systemes supportant ou non le langage SQL
(Ong et al., 2014 ; 2015). Le modele de données sur lequel SQL++ repose est un sur-
ensemble du modele relationnel et de JSON. Comparée aux systemes BigDAWG et
CloudMdsQL, I’approche SQL++ se concentre sur les aspects langage et extensibilité
mais aborde peu I’architecture du systeme.

En conclusion, les systemes présentés, comparés aux approches traditionnelles,
combinent les avantages des systemes faiblement couplés au niveau des acces a de
multiples systémes de stockage avec les avantages des systeémes fortement couplés au
niveau de ’efficacité des acces utilisant les interfaces natives. Dans cette orientation,
CoudMdsQL semble 1’approche la plus développée alors que SQL++ met 1’accent sur
une compatibilit¢ SQL, BigDAWG quand a lui offre une approche plus restrictive car
chaque flot d’information correspond a un seul modele de données.

2.3. Discussion

Les limites générales des approches OLAP pour des données des réseaux sociaux
sont d’une part les performances et d’autre part 1’évolutivité des schémas. Du point
de vue des performances, les modélisations induisent des requétes nombreuses et coii-
teuses lorsqu’on applique des algorithmes de graphe nécessitant un parcours de liens
(dont les marches aléatoires), la recherche de plus court chemin ou la construction
de matrice d’adjacence (par nature creuse). De plus, les transformations de modele
sont coliteuses comme par exemple le passage d’un graphe a des séries temporelles
pour différents échantillonnages du temps, ou I’agrégation de données (roll-up) avec
une exploitation des relations transitives comme les citations d’utilisateurs dans des
tweets. Du point de vue de I’évolutivité des schémas, le probleme ne se situe pas
au niveau des opérations permettant de transformer les données mais plutdt de la
connaissance nécessaire afin de déterminer les dimensions pertinentes pour les ana-
lyses. Comme le faisait remarquer Byron Ruth dans une présentation intitulée "ETL:
The Dirty Little Secret of Data Science" lors de la conférence OSCON 7, les ETL sont
des processus coliteux a mettre en place et les scripts de transformation de données
incluent bien souvent une connaissance implicite qui ne favorise pas leur réutilisation.

Les polystores sont peu considérés dans les approches d’entreposage qui restent
encore majoritairement dans une vision traditionnelle du SGBD. Les approches dé-
crites partagent le méme principe, c¢’est-a-dire une unification par le langage de re-
quéte tout en préservant pour CloudMdsQL les requétes natives. Au niveau modele, il
s’agit dans tous les cas soit du modele relationnel avec ou sans imbrication soit d’un
modele de type JSON.

7. https://conferences.oreilly.com/oscon/oscon2014/public/schedule/detail/34578
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3. L’approche TDM (Tensor Data Model)

Notre approche fait comme hypotheése de préserver 1’autonomie locale des sys-
temes sans considérer les requétes de mises a jour des données hormis celles qui
consistent a matérialiser les résultats des analyses. Il s’agit donc d’une approche multi-
paradigmes de I’entreposage par polystore dans le sens ot il est possible d’utiliser soit
le langage propre a chaque systéme soit le modele intermédiaire tensoriel servant a
faciliter les transformations de modeles vers les algorithmes d’analyse (figure 2). Le
modele tensoriel assure ainsi le découplage entre les programmes et les données (lo-
gical data independency) comme l’illustre la figure 3. Du point de vue des outils
d’analyse nous réduisons pour I’instant notre systeme a deux types de langages : R
et Spark 8. Nous préciserons la notion de tenseur dans les sections suivantes. Dans un
premier temps nous nous limiterons a I’analogie d’un tenseur avec un tableau multi-
dimensionnel ou une hypermatrice, c’est-a-dire une famille d’éléments indexée par NV
ensembles, N étant I’ordre du tenseur autrement dit le nombre de dimensions.

— —
— -
— Matrice TF-IDF/SVD Modeles concetps/documents

Modeles de données orientés
clé-valeur ou colonnes

s _
Données brutes

BN

Modele de données orienté
documents

Matrice d’adjacence HITS
Hub/autorités

A —

Top 100 noeuds

PageRank

VAN
i A1
Données relationnelles

_ utilisateur/communauté
(utilisateurs, documents, etc.)

Modele de données graphe Détection de communautés

Figure 2. Modeles, transformations de modeéles, algorithmes

3.1. Architecture

La figure 3 décrit comment les données qui peuplent les tenseurs du modele in-
termédiaire sont obtenues avec un adaptateur (wrapper) qui exprime les requétes
soit dans le langage de manipulation de données du systeme de stockage (en R par
exemple) ou en utilisant une sur-couche SQL (SparkSQL pour Spark). Dans les deux

8. Tensor flow https://www.tensorflow.org/ est comparable aux bibliotheques supportant les tenseurs dans
R ou Spark, tous comme ces dernieres, la bibliotheque n’a pas été construite avec une orientation modele
de représentation de données. Il s’agit plutdt d’une structure d’échange entre les processus d’un workflow
complexe qui offre les opérateurs classiques de manipulation et décomposition des tenseurs.
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cas, les données extraites transitent par une structure data-frame avant d’&tre modéli-
sées dans un tenseur. Les requétes de construction de tenseur soumises aux wrappers
ont la particularité d’avoir toutes la méme forme : elles renvoient N + 1 attributs ou
les N premiers attributs indiquent les dimensions et le dernier sert de valeur pour
les éléments du tenseur (obtenu avec 1’ajout d’une clause GROUP BY sur les attributs
qui représentent les dimensions). Cette particularité nous permet d’avoir des wrappers
ayant tous la méme forme et ainsi simplifier les transformations de modeles. Pour réa-
liser les wrappers nous utilisons les packages R DBI, RNeo4j, RMongo, RCassandra
et RHBase, pour Spark nous utilisons la couche SQL et les données sont stockées sous
la forme de data frames et RDD (Resilient Distributed DataSets). Les dimensions des
tenseurs sont représentées par des tableaux associatifs notés ta; pour i = 1,.., N qui
contiennent les valeurs attributs identifiants comme par exemple des utilisateurs, des
hashtags, des mentions d’utilisateurs et permettent d’établir les liens entre les diffé-
rents systemes de stockage.

Spark / R
série temporelle Algorithmes d’analyse matrice d’fdjacence
I tableau associatif
tenseur
‘ Dataframe/RDD ‘
V V V
‘ Wrapper ‘ ‘ Wrapper ‘ Wrapper ‘ Wrapper ‘ Wrapper
— T
®,
@ || 0
‘ @
—— [Eubop
PostgreSQL Neo4j MongoDB HBase JSON / HDFS

Couche stockage polystore

Figure 3. Architecture entrepdt polystore et modéle tensoriel

Les algorithmes d’analyse peuvent travailler directement sur le tenseur en utilisant
par exemple une décomposition tensorielle pour extraire des relations cachées ou bien,
utiliser le modele tensoriel comme modele intermédiaire pour produire par exemple
une matrice d’adjacence ou une série temporelle qui seront utilisées par d’autres algo-
rithmes.

3.2. De Pobjet mathématique tenseur au modele de données

Les tenseurs sont des objets mathématiques abstraits tres généraux qui peuvent
étre considérés selon différents points de vue. Les tenseurs peuvent €tre vus comme
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des applications multi-linéaires ou comme le résultat d’un produit tensoriel. Dans
un contexte de bases de données, il s’agit, plutdt de tableaux multi-dimensionnels
(Baumann, Holsten, 2011 ; Stonebraker et al., 2013) et donc, par analogie avec la
définition des matrices, d’une famille d’éléments d’un corps K indexée par IV en-
sembles (tenseur d’ordre V). Plus formellement, un tenseur d’ordre IV est un élément
du produit tensoriel de N espaces vectoriels chacun ayant son propre systeme de co-
ordonnées. Un tenseur d’ordre 1 est un vecteur, un tenseur d’ordre 2 est une matrice,
et les tenseurs d’ordre supérieur a 3 sont regroupés sous la dénomination de tenseurs
d’ordre supérieur. Dans une définition plus pragmatique, un tenseur est un élément
de I’ensemble des fonctions du produit de NV ensembles I;,j = 1,..., N vers R :
X € RIvxI2x-xIN N est le nombre de dimensions, ou ordre, ou encore mode. Dans
la suite nous utilisons les lettres capitales en gras dans la police Euler pour désigner un
tenseur X, pour les matrices les lettres majuscules droites en gras, les lettres minus-
cules pour désigner un élément du tenseur par exemple x;;;, est le ¢jk-ieme élément
du tenseur X d’ordre 3.

L’ objectif est de munir I’ objet mathématique tenseur d’opérations de manipulation,
d’analyse et de lui adjoindre la notion de schéma afin d’en faire un modele de données
(figure 4).

Données produites
Sous espace ou modéles de dimensions inférieures, relations latentes

— Produit externe

CPD Tucker Autres opérateurs
= Produit de Kronecker
. Série temporelle
Opérateurs -
’, A Matrice d’adjacence
d’analyse ) . Données
Produit Khatri-Rao [———————— Matrice de transition
produites Graphe multi-couches
Autre tenseur
. Opérateurs t——— Produit mode-n
Données
—= ioulati
T de manipulation
L Autre opérateur

Figure 4. Modeéle et opérateurs

Parmi les opérations courantes sur les tenseurs et par analogie avec les opérations
sur les matrices et les vecteurs, nous retrouvons des opérateurs de multiplication ainsi
que les dépliements et le matricage (matricization ou matricification) (Kolda, Bader,
2009). Les produits tensoriels les plus utilisés sont le produit de Kronecker noté ®, de
Khatri-Rao noté ©, d’Hadamard noté ®, externe noté o et mode-n noté X,,.

3.3. Opérateurs de projection

Une fibre est un fragment mono-dimensionnel d’un tenseur analogue a la notion
de vecteur, et aux lignes ou colonnes d’une matrice. Ainsi, pour un tenseur d’ordre 3
les fibres peuvent étre des colonnes, des lignes ou des tubes notées respectivement :
Xk, X, et Xjj.. Une tranche de tenseur est un fragment d’ordre 2. Par exemple
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pour un tenseur d’ordre 3 on obtient des tranches horizontales, latérales et frontales
notées respectivement : X.., X.;. et X..;.. Que ce soit pour les fibres ou les tranches il
est courant de les nommer en fonction de leur dimension d’origine (mode-1, mode-2
ou mode-3). Tranches ou fibres horizontales sont obtenues par le produit mode-3 X3,
latérales par le produit mode-2 X o, frontales par le produit mode-1 X ;.

Les opérations de projection peuvent étre généralisées par le produit d’Hadamard
d’un tenseur d’ordre N avec un tenseur booléen de méme ordre qui contient des va-
leurs 1 pour les éléments a sélectionner : X ® B. Par exemple pour un tenseur d’ordre
3, 7T1, représentant les utilisateurs, les hashtags utilisés (leur nombre d’occurrences
dans les tweets de 'utilisateur) et le temps, sélectionner tous les hashtags utilisés par
un utilisateur ¢ se traduit par un tenseur d’ordre 2 : To = 71 ® By avec By, = 1.
Pour obtenir une série temporelle traduisant 1’utilisation d’un hashtag on effectue la
somme des colonnes du tenseur d’ordre 2 obtenu.

3.4. Opérateurs de sélection

Les opérateurs de sélection peuvent agir a deux niveaux : 1) sur les valeurs conte-
nues dans le tenseur (équivalent a une sélection portant sur un seul attribut en rela-
tionnel) ou bien 2) sur les valeurs des dimensions qui sont dans notre cas les tableaux
associatifs notés ta; pour 7+ = 1,.., N. Ces derniers peuvent &tre considérés comme
des relations a deux attributs du modele relationnel associant un identifiant externe
a une valeur d’index. L’opérateur de sélection o s’écrit avec deux conditions la pre-
miere portant sur les dimensions, ’autre sur les valeurs : ocdt dim][cdt val]X. La
composante de I’opérateur de sélection portant sur les dimensions est réalisée par le
produit d’Hadamard par tenseur booléen dont les éléments de valeur 1 correspondent
aux éléments des ta; sélectionnés.

Par exemple, pour sélectionner tous les hashtags contenus dans les tweets d’un
utilisateur u; entre les temps ¢ = 10 et t = 40 et dont le nombre d’occurrences est
supérieur a 25, a partir du tenseur 77 dont les dimensions sont U, H et T' on effectue
une sélection : o[U =" v) AT > 10 AT < 40][> 25|71

3.5. Opérateurs analytiques de décomposition

Les décompositions tensorielles telles que CANDECOMP/PARAFAC (CP), Tu-
cker, HOSVD sont utilisées pour effectuer des réductions de dimensions et extraire
des relations latentes (Kolda, Bader, 2009). Comme les représentations des données
par tenseur sont multiples et leur sémantique non explicite, les résultats des décompo-
sitions tensorielles sont complexes a interpréter. Par analogie avec les décompositions
matricielles il est possible de déterminer la décomposition associée a un objectif. Par
exemple, pour exprimer chaque espace engendré par une des dimensions du tenseur
indépendamment des autres mais en fonction de I’espace global on peut utiliser une
décomposition CP (figure 5). Pour déterminer des modeles d’utilisateurs en fonction
de hashtag ou des motifs récurrents de comportement on préférera utiliser une décom-
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position HOSVD. Les modeles produits peuvent alors étre utilisés dans des systémes
de recommandation.

4. Retours d’expériences

Le jeu de données sur lequel nous travaillons est un corpus de S0M de tweets col-
lectés dans le cadre du projet pluridisciplinaire TEP2017 dont I’ objectif est 1’analyse
de la communication politique sur Twitter lors de 1’élection présidentielle de 2017.
Les données brutes au format JSON représentent 720Go, les attributs les plus courants
ont été sélectionnés pour constituer une base de données relationnelle non normalisée
(50Go) a partir de laquelle une seconde base de données relationnelle en 3FN a été
créée autour des entités utilisateur, hashtag, tweet (55Go incluant les index). Dans
la suite, nous présentons la modélisation du réseau social Twitter a 1’aide du modele
TDM et nous décrirons nos expérimentations.

4.1. Modélisation avec TDM

Le réseau social Twitter est un réseau complexe dans lequel les nceuds sont hété-
rogenes (utilisateurs, tweets, hashtags, etc.) et les liens également (retweet, émet, fol-
lows, cite, etc.). On consideére un ensemble d’entités F incluant les utilisateurs et les
ressources (tweets, hashtags, URL) sous la forme d’une partition, et un ensemble de

n
relations R entre les entités. Ces deux ensembles sont définis comme suit: £ = |J F;
i=1
et R={R;;i=1,...,m}avec R; : By x E; — N, k,l € {1,...,n}. Les rela-
tions R; sont des applications, elles peuvent étre représentées par des matrices. Par
exemple, un utilisateur est décrit par m vecteurs, un pour chacune des relations. Les
relations n’ont pas la méme signature comme par exemple :

— utilisateur/hashtag pour I’utilisation d’un hashtag dans un de ses tweets ;

— utilisateur/utilisateur pour une relation suivre, ou une mention dans un tweet ou
encore le relais d’un tweet d’un utilisateur ;

— utilisateur/tweet pour 1I’émission d’un tweet, ou le retweet, etc.

L’ensemble des utilisateurs pour toutes les relations considérées peuvent étre re-
présentés par un tenseur d’ordre 3, si toutes les relations a représenter sont homogenes
c’est-a-dire si les applications associées ont la méme signature. Par exemple, deux des
modes du tenseur seront F; et Ey, avec k € 1, n et le troisieme représentera les diffé-
rentes relations R;. Il peut s’agir par exemple d’un tenseur représentant des relations
entre utilisateurs comme les abonnements, les retweets, la citation, etc. De plus une
dimension supplémentaire peut étre ajoutée pour représenter le temps et permettre
une analyse de la dynamique du réseau. Kiveld et al. (2014), et De Domenico et al.
(2013) montrent comment les tenseurs peuvent représenter des relation n-aires, des
hypergraphes, des réseaux multi-couches et multi-relationnels sans pour autant les
considérer comme un véritable modele de données.
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Nous présentons dans la suite nos expérimentations concernant 1’étude de 1I’impact
des robots dans la propagation de tweets supposés viraux. Nous n’insisterons pas sur
I’interprétation des résultats faite par les chercheurs en sciences sociales.

4.2. Robots et viralité

La viralité peut étre définie par les trois parametres résumés dans Beauvisage et
al. (2011) : l1a concentration temporelle de 1’attention sur un contenu, la circulation de
ces contenus et les mécanismes de la contagion d’un individu & 1’autre. Contrairement
aux tweets qui font du buzz, le démarrage de leur diffusion est plus lent et celle-ci dure
plus longtemps dans le temps. Des métriques d’ordre lexical (présence d’URL et de
hashtag, construction du hashtag a partir de plusieurs mots, etc.) et d’ordre contextuel
(activité du compte, sa communauté, etc.) sont prises en compte pour déterminer la
viralité d’un tweet (Hoang et al., 2011 ; Ma et al., 2013 ; Weng et al., 2014). Leur
nombre et leur variété rendent difficile I’interprétation des résultats obtenus.

Nous considérons que dans un premier temps, détecter la viralité potentielle d’un
tweet peut étre effectué en mesurant sa popularité c’est-a-dire par le nombre de ret-
weets engendrés. Nous sommes partis du corpus global puis nous avons réduit la
période d’étude a I’entre-deux tours (du 24 avril 2017 au 7 mai 2017) et calculé le
nombre de retweets pour chaque tweet. Un échantillon des tweets les plus populaires
c’est-a-dire dans notre cas les plus propagés par retweets a été obtenu en sélection-
nant les tweets retweetés au moins 1 000 fois sur la période. Cet échantillon comporte
1 123 tweets dont certains ont été retweetés plus de 20 000 fois °. Les requétes qui ont
produit la liste des tweets a étudier sont exprimées dans le langage natif du systeme
de stockage, ici SQL et lancées depuis R sur la base de données PostgreSQL en 3FN.
Elles produisent les données en moins d’une minute. Mettre en avant ces tweets nous
a permis de réduire le corpus de S0M de tweets a un millier, donnant la possibilité a
nos collegues en sciences de la communication de valider nos expérimentations par
une étude qualitative. Leur interprétation a révélé que les tweets les plus populaires
et ceux qui avaient une période de présence longue contenaient des URLs référencant
des vidéos ou des photos.

Afin de comprendre les mécanismes de diffusion des tweets supposés viraux, nous
cherchons a étudier la part d’activité liée a des robots ou plutot des comptes dont le
comportement ne ressemble pas a celui d’un humain. D’apres Bessi et Ferrara (2016),
les robots ont émis 19% des tweets relatifs a I’élection présidentielle américaine de
2016. Différentes méthodes ont été proposées pour détecter les robots (Varol et al.,
2017), elles agregent le plus souvent un grand nombre de caractéristiques pour pro-
duire un modele prédictif s’appuyant sur un algorithme d’apprentissage comme les
random-forest. Une expérience en utilisant 1’API OSoMe !° pour obtenir une proba-

9. Laliste des id de tweets est disponible sur GitHub (https://github.com/EricLeclercq/TEE-2017-Virality)
pour une reproductibilité des résultats.

10. https://botometer.iuni.iu.edu/
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bilité de comportement automatisé (de type robot) nous a conduit a constater que les
valeurs des probabilités n’étaient pas assez significatives pour détecter les robots du-
rant la période. Une des hypotheses est qu’il s’agit de comptes hybrides d’utilisateurs
assistés par des algorithmes.

H ut u2 Un

Figure 5. Illustration de la décomposition CP

A partir du comportement des utilisateurs et du contenu des tweets en utilisant
les hashtags, nous avons construit un tenseur d’ordre 3 contenant les utilisateurs U
ayant retweeté un tweet supposé viral, les hashtags H contenus dans ces tweets et
le temps 7' (14 jours d’observation). Nous avons obtenu un tenseur de dimension
1077 x 568 x 336 ; les valeurs du tenseur représentent par conséquent le nombre d’oc-
currence de chaque hashtag par utilisateur et par heure en considérant uniquement les
retweets des 1 123 tweets supposés viraux. L’espace de recherche étant trés important,
nous le réduisons en effectuant une décomposition CP (figure 5) pour étudier I’espace
des utilisateurs en fonction de leur comportement. La décomposition CP produit n
groupes de trois tenseurs d’ordre 1 (ici les vecteurs U H T'). Nous appliquons ensuite
I’algorithme de clustering k-means pour identifier des groupes d’utilisateurs. La va-
leur de n retenue est celle a partir de laquelle il n’y a plus de modification des clusters.
Expérimentalement, nous obtenons n = 8 et par conséquent un utilisateur est décrit
par un point dans un espace a 8§ dimensions. L’algorithme k-means appliqué sur ces
données permet de déterminer 4 groupes d’utilisateurs : un groupe d’un compte déja
détecté comme un robot, un groupe de deux comptes, un groupe d’une trentaine de
comptes comportant plus de la moitié d’utilisateurs ayant une probabilité d’€tre un ro-
bot supérieur a 0.6 (avec OSoMe) et un dernier groupe contenant les autres utilisateurs.
Le groupe de deux comptes, se révele, apres étude manuelle, étre 1i¢ (méme compor-
tement et hashtags) et assisté par un algorithme qui retweete des messages contre le
candidat Macron. Ces comptes avaient échappé aux autres techniques d’analyse. Les
tableaux associatifs et le tenseur sont produits a partir des données en quelques se-
condes, la décomposition tensorielle en R est effectuée en moins de 5 minutes. Avec
Spark nous avons seulement testé la construction du tenseur et n’avons pas noté de
différence de performance. Une étude approfondie des performances et du passage a
I’échelle sera nécessaire.

5. Conclusion

Dans cet article nous avons proposé une nouvelle architecture pour 1’entreposage
de données des réseaux sociaux reposant sur un systeme de stockage polystore et
un modele intermédiaire tensoriel. Le modele de tenseur permet de généraliser les
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représentations matricielles (matrice d’adjacence, séries temporelles etc.) ainsi que
les graphes dont les multigraphes et les hypergraphes. De plus, le modele permet de
prendre en compte des modélisations de réseaux complexes (réseaux multi-couches,
multi-relationnels, etc.). Nous avons aussi présenté quelques opérateurs de manipula-
tion et d’analyse de données sur le modele de tenseur. Le travail a été expérimenté avec
des données issues des réseaux sociaux. L’expérimentation sert de preuve de concept
pour valider la faisabilité d’une implémentation d’un entrepdt polystore et de 1’utilité
de I’approche TDM pour des analyses de données de Twitter. Nous nous sommes inté-
ressés a la détection de robots a partir d’un ensemble de tweets supposés viraux. Nos
résultats ont été validés par des collegues en sciences de la communication a travers
une étude qualitative des résultats. Cette expérimentation a démontré les capacités
de modélisation des tenseurs et la pertinence de I’architecture du point de vue de la
rapidité de mise en ceuvre des transformations de données pour les analyses.

Les perspectives concernent la formalisation des opérateurs ainsi que 1’étude des
propriétés de la structure algébrique qu’ils engendrent (semi-anneau par exemple).
En parallele, nous souhaitons développer un véritable prototype d’architecture afin de
pouvoir étudier 1’optimisation des requétes incluant des opérateurs tensoriels. Néan-
moins, les structures de semi-anneaux conferent aux opérateurs des bonnes propriétés
pour une implémentation distribuée ce qui laisse entrevoir un bon potentiel de passage
a I’échelle.
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