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RESUME L'utilisateur estla source principalede I'information diffuséedans &s médias
sociauxet mais il esten méra temps influencé par les informations partagéesr les
réseax. Le phénomeéne daubz c’esta-dire faire « du bruit » autour dune information (fait
ou rumeur) pour que plusieurgilisateurs gientintéressés pacele-ci simultanémentpeut
étre défini commane information populaire dans un temps spécifiquatreNétudeporte sur
I"influencede I'enrichissement dynamique de profil utilisatéMezghaniet al, 2014)sur la
propagationdes buzzavec application au réseau sociBelicious. Delicious contient des
annotations sociales (tags) fouesipa les utilisateurset qui contribuenta influencer les
autres utilisateursafin desuivre certainginformations oule les utiliser.Notre étudesuit la
méthodologie suivantel) nous analysons la propagation sigs considérés comme des
buz dansle temps 2) rous appliquonsl’ enrichissement dynamique de profil utilisater
nous étudiond’influence de cet enrichissement dans la pragam de buzz, 3) nous
analysons si’approche denrichissemenanticipe la propagation de buzaNous montrons
dans cet articld’ intérét, lors de I'enrichissement de profig filtrer les informationsfin de
propo®r des résultats pertinends!’ utilisateuret éviter dex mauvaiss »recommandatios

ABSTRACT.The user is the main contributor for creating information in social medi is
influenced by the information shared througtich networls. There are secalled “buzz”,
which isa technique taause a stimround apiece ofinformation (fact or rumour) so that
several users will be interested gimultaneously, can be defined aspopular piece of
informationin a specific timeWe are interested in studyitige influence of the dynamic user
profile enrichment (Mezghamit al, 2014)on the buzz propagation and wgperimenit to

the social network Delicioudeliciouscontains social annotations (tags) provided by users
and thatcontribute to influence otharsers to follonsomeinformation or to usehem Our
study is grounded on the following methodolodgy we analyse thepropagation oftags
considered as buzhrough time2) we apply the dynamic user profile enrichmexrtd we
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analyse the influence of thisnrichment in the buzz propagatjoB) we analyse if the
enrichment approach anticipatéhe buzz propagatiomhus, we showterest during profile
enrichmentof filtering the informatiorin order to propose relevant results to the uaed
avoid“ bad recommendation
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1. Introduction

Dans un contexte socidé « buzz» est une technique pour créer et entretenir du
bruit autour dun événement un buzz est une informatior populaire» sur une
durée donnéeDe fait, cela sous enterglie plusieurs utilisateurd la fois seront
intéressés par cet événement. Un buzz peetugt fait (information) ou une rumeur
(information fauss¢. L'origine de ce mécanisme repose sur le fait que les
utilisateurs des médias sociaux sont influencés par les informaptwoiagées dans le
réseau.

(Rosnow et Kimmel2000)définissent une rumewommeune proposition non
vérifiée a prétention de vérité activement diffus&elon(Hashimotoet al, 2011)
une rumeur est caractérisée par sa diffusion rapide. Cependant, la détection de
rumeur est un probléme crucial pui&fjexige uneconnaissanceupplémentaire qui
vérifie des informations/propositisn

Dans ce papier, nous proposorgtddier un buzzomme étantune rumeur
potentielle. Nousioussommes intéressésla propagatiordansle temps du buzz
dans le réseau sociflelicious' (plus préciséent un ensemble de données de
Delicious (Cantadoret al, 2011). Nousnoussommesaussi intéressés|’ étude de
I'influence denrichissement dynamique de profils utilisateupsoposé dans
(Mezghaniet al, 2014) surcettepropagation.

Notre approche tenrichissement dynamique considere la dynamique tezihpo
du réseau sociall’enrichissemendu profil utilisateur eseffectuéa chaque période
de temps(période prédéterminée)et non @r accumulation tenrichissemest
antérieurdssis des périodes prédentes. Cette approchemtichissement prend en
considération la popularité ddnformation (du tag), la fraicheur danformation
(du tag) et la similarité des utilisateurs annotant la méme ressource égpeériote
de tempslonnée

Dans ce papienous étudions quelques informations du réseau sbeiaious
Delicious contiert des annotations socialetads) posées sur des documents et

1. www.delicious.com
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fournies parles utilisateurs. Ces tags contribuent a influenc¢autdes utilisateurs
pour « suivre» ces infomations owpourles utiliser.

Cette étude est effectuée selamméthodologie suivante :

1) nous nous concentrons sur des tags considérés comme des buzz (des tags
populairesetanalysons leur propagation au courdetaps;

2) nous considérongu’un profil utilisateur est constitué déensemble detags
fournis parl'utilisateur lui-méme Nous utilisons le résultat deos travauxsur
I'enrichissement dynamique de profil utilisategddezghani et al, 2014) pour
analyser’linfluence de cet enrichissemexnit la propagation de buzz

3) nous analysons chaque profil utilisateur enrichi peénifier si I'approche
d’enrichissementanticipe ou nonla propagation de buzz. Ainsi, nodsudions
I"intérét de filtrer les informations pour évidmtégrer dans leprofils des rumeurs
potentielles etainsi, proposer des résultats pertinetapproprié} a I utilisateur et
éviter, par exemple, de mauvaise »recommandatios

Ce papier est structuré comme slih premier liey nous donnons une vue
d’ensemble de’&pproche tenrichissement dynamiqué&nsuite nous détaillons
I'ensemble de données utilisédans Delicious en étudiantquelques cas de
propagation de buzdansle temps avec et san@pproche tenrichissementPuis
nous analysons si’approche tknrichissementnticipe la propagation de buzz.
Enfin, nous concluons et donnons quelques perspectives.

2. Apercu de 'approche denrichissement dynamique

Dans cette section, nous donnons un apercul’ agproche validée dans
(Mezghaniet al, 2014)qui permet genrichir les profils des utilisateurs.dvolution
dynamique du profil de€ utilisateur est traitée en enrichissamissintéréts avedes
tags jugégertinents pour chaque n@de de tempsDans unenvironnement social,

I utilisateur consulte les ressoascstockées dans le réseau, communique et interagit
avec dautres utilisateursafin de trouver ’linformation dont il a besoin.
L’enrichissementdans ce contexte se fait panalyse de’énvironnement de

I' utilisateur pour détecter les intéréts concerraggs(pertinents).

L’ environnement social de chaque utilisateur est considéré, dans ce gontexte
comme étantonstitué és informations tags, ressourcegsous considérons que les
ressources sont des données s&rmuicturéeskt amis.En effet, selon (Meat al.,

2014),I" utilisation de tags dénote implicitement les inteide 1utilisateur. Aalyser

les tags de 'Utilisateur constitue doncun puissant outil de gestion des
connaissanced.es ressources peuvent étre notées (évaluées) et ceci reflete le degré
d’intérét de 'lutilisateur visa-vis de ces ressources (Kiet al, 2011; Joly et al,

2010) L'information associée aux amis a déja montré son efficacité denecter

les intéréts din utilisateur(Tchuenteet al, 2013; ZhengetLi, 2011).

La pertineace dun intérétest généralement calculée a partir de la fréquence
d’utilisation du tagsur une périoddLa fréquence varie périodiquementous avons
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traité cette représentatioen s'inspirant du travail dgManzatet al, 2010) a travers
le concept dextempératures. Cette notion est intéressante car elle modélise la
variation de popularité’dn terme au fil du temps.

Le profil utilisateur est construit de maniére implicite en utilisant la listeagyss
fournie par [utilisateur. Leprofil utilisateur est enrichiavec desags (considérés
comme ses intéréts) dans chaque période de temps afin de refléter les intéréts actuel
de Iutilisateur.

La premiére étapdu processus’dnrichissementonsiste a diviseanebase de
donnéeselonchaque période dempsAt (voir figure 1) Le choix decette période
est stratégiquepour détecter’évolution des intéréts des utilisateursrentieux
périodes successives. Cette périaivrait étre compatible avec la quantité de
données présentgans le réseau social. Efivisant une base de données, nous
obtenons des informations temporellas I’ activité de lutilisateur dans chaque
période comme ses voisins, séags et les ressources annotdes durée dune
période de temp4t sera fixée lors des expérimentations.

Répartition de la base selon At
-
= - Ton |

Figure 1. Préparation des données

La deuxieme étape consiste a calculer la température de chaque ressource sur
une période donnégssue de’Btape précédente). Pour calculeteetétadonnée
nous proposonda formule (1), qui prend en compte plusieumarameétres la
fraicheur dun tag associé a la ressoulcg la similarité des utilisateurs quont
annotéla mémeressourcedans la méme période de temps et le nombre de tags
associé a la ressource (popularité).

Temperaturet (r)= a*fraicheurTag 4B*similaritéUtilisateurs +#y*popularitéTag (1)

o, B, vy sont des constantes ayant une valeur positive. Ces constantes reflétent le
degré de’influence de chaque parameétre (fraichdwtag, les utilisateursimilaires
et la popularité des ressourgeka température de la ressouncarie au cours du
temps. Elle peut augmenter ou diminuer. Nous considéronsm@uessource est
intéressante si sa température augmentee dewpériodesde temps
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La troisieme étape consiste a détecter les ressowloesla température
augmente apres avoir calcuké la température de chaque ressourneys ne
considérongjue celles dont la température augmente entre deux périodes d& temp
successives reflétant I'intérét croissant des utilisateus pour cette ressource
Cependant, dans les réseaux sociaux qui se caractérisent par la grandedpsantité
ressourcesprésents, beaucoup de ressourcgeeuvent voir leur température
augmente Donc, le traitemende ces ressources peut étre complekién de
surmonterun tel problémenousproposons de ne cadgérerque les ressources les
plus pertinentes pour dtilisateur. A cette fin, nous analysons le contenu des
ressources et plus précisément leurs métadonndess utilisons donc les
métadonnéegqui décrivent lecontenu de la ressource, afin de filtres fessources
les plus pertinergs, en attribuantin poidsaux tags assocg& aux ressources. Ce
poids est calculé en fonction du degré de correspondancdagesvec les
métadonnées de la ressource assaaém la formule (2proposée par (Jokst al.,
2010) :

W (tag, 1) =o' * [tagE T r| + B’ * tag € Kr| + 7" * [tag € Dr] (2)

Cette fonction compte le nombreodcurrences de chaque tag sur une ressource r
en appliquant les coefficients o/, B’ et y' selon I'emplacement du tag dans les
métadonnées de la ressource. f@ad r| est le nombre’dccurrences du tag dans
I'élément de titre (<itle >) de la ressource, [tag Kr| est le nombre’dccurrences
du tag dans élément de motslés (<keywords>) de la ressource, |tag Dr| est le
nombre doccurrences du tag dariglEment de description (@escription>) de la
ressource.

La quatrieme étape consiste a enrichir le profil’ délisateur avec les motdés
associés aux ressources. Apr&gir calcué le poids destags associé aux
ressources les plugertinents, nous enrichissonglans cette étape, le profil de
I'utilisateur avedestags qui refletent au miewses intérétsPlus letag a un poids
élevé, miewil refléte le contenu de la ressource, et domeuxil refleteles intéréts
de I' utilisateur Nous cloisissons a partir du résultat déthpe précédente, lémgys
qui sontles plus pertinentgpour futilisateur. Un tagest indiqué comme un intérét
potentiel si son poids est supérieur a seuil donné (défini lors des
expérimentations)

A I'isste de ce pocessusyn profil enrichiest disponible pouthaque période de
temps.La figure 2récapituleles étapes expliquées-dessughormis la division de
la base de données déjépliquéea travers la figure 1)
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une ressolince

= Fraicheur des tags
» Poids des personnes
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= Popularité de la ressource

0

" Calculdu poids des tags

= Analyse des métadonnées

» Extraction des tags

* Enrichissement

Profil utilisateur

enrichiavec les
tagsassociésala
ressource

Légende:

Figure 2 Les étapes’dnrichissement

3. Etude de cas suun ensemble de données deelicioussur la propagation
de buzz

Dans cette section, nous présentdrabdrd lensemble de données utilisées dans
notre expérimentationNous analyson®nsuitel’ évolution du topl0 buzz (tags
populaires) a traars le temps.Puis nous analysons'ihfluence de 'lapproche
d’enrichissement sur la propagatides top-10 buzz. Enfin, nous analysons si
I'enrichissement du profil utilisateur anticilgropagation du buzz.

3.1. Présentation de la base de données Delis

La base de doneé Delicious contient le réseawgocentriqué de chaque
utilisateur, des marqugmgeset des ags pour chaque utilisateures utilisateurs U
sont décrits par leur ID (Identifiant) par exempl® utilisateur8. Les ressources R
sontdécrites par leur IDleur titre etleur URL par exemple : 1 IFLA- le siteweb
officiel des Internationaux fédération d’associations de bibliothequesttutions
http ://www.ifla.org/. Les tags T sont décrits par leur |Deet valeur par exemple :
1 développement_a base de test contient :

2. L’'ensemble des individus avec qui I'utilisateur est en relation eipliiiecte.
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— 1867 utilisateurs,

— 7668 relations bidiretionnelles et une moyenne de23; relations par
utilisateur Ces relations sont les relations explicitesnitié,

—69226 URL dont 3&%81 URL principales,

—53 388tags, 435693 tag assignementéas), sous forme de tuples [usexg,t
URL], et une moyenne de 2383 tas par URL et une moyenne d8&l tas par
tags,

—104 799 bookmarks (considérés comme les ressourcas)e moyenne de

56,132 URL annotées pattilisateur et une moyenne de514 utilisateurannotant
une URL.

Le comportementd’annotation est fourni en fonctiomlu temps. Cette
information permet de connaitrguel taga été utilisé dansquelle période de temps.
Un exemple de comportemeriadnotation temporel eptésentéans letableaul.

Tableau 1. Un exemple de comportemeéandotation temporel

ID utilisateur] ID bookmark| ID tag |jour| mois | année| heure| min seconé

8 1 1 8 11 2010 23 29 22

3.2. Suivi de lévolution du buzz

Dans cette section, nous préms |évolution des tags considérés comme buzz
dansle réseau socideliciousentre 2003 et 2010. Dans ce travail, nous considérons
le top10 des tags les plus populaires comme étant des buzzessermble des
données étudas

Tableau2. Les top10 tags les plus populaisdans Delicious entre 20082010

Tag DesignTools|Vidéo EducationWebdesignweb|Inspiration Art \Web20 Google

Popularité | 4060|2929 2236, 2041 1907 (1733 1723 |1691 1653 | 1648

L’ évolution de chaque tag est présentée comme un graphique de saitgopular
(nombre dutilisations) sur unaxe temporel. Dans cette étude, nous utilisons la
granularité de mois pour étudie®Volution de chaque buzz. Le graphique de
visualisationest présenté dans la figure 3

Nous pouvons voir que la plupartsdags étudiés peésentent la caractéristique
du buzz: leur popularité augmente Iégérement au début puis explose gétinde
de temp<t diminue @r la suite. Nous observons daepériode la plupopulairede
tous lestags étudiés est autour depterbre-octobre2010.
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Figure 3 L' évolution des tofl0 tags populaires dari3elicious entre 2003 et 2010

3.3 Analyse de’linfluence de lenrichissement du profil d€ Utilisateur
sur la propagationrdebuzz

Pour analyser’impact de ’lenrichissement du pribfde [I'utilisateur sur la
propagation de buzz, nousous sommes intéresséa la corrélation entre la
propagation de buzz dans le jeu de données et la propagation de buzz dans les profils
utilisateurs enrichis. En fait, nous amalysons qude résultat del approche
d’errichissement (pas la totalité guofil enrichj) avec la propagation de buzz.

Design

Bumber
2
3

Tools




Delinfluence de’lenrichissement sur la propagationbdez 75

Video
Boo

2010.00 Zo1o.08 2oto.0

S
&

BppfiiigpriRnpp R s RRREERERRE

Mantn

o,
2042
2044
00E)
i)

20410

004 1
0E2
e 4
20088

Inspiration

| sato7 zor08 Zoiom

Monlh

G - Wh.

monn

Figure 4. (Bleu) La propagation du buzz dans la base de données
(Roug# la propagation du buzz dans les profils enrichis

Parmi les topl0 tags étudis dans la section précédente, nous ne trouvons que 8
tags dans les résultats d’enrichissement (pour tous les utilisateigr$ehsemble de
données). Les graphiques de visualisation de ces 8 teggprEsentésdans la
figure 4. Celleci représente, powhaque tag, sa popularité (nombre d’utilisations)
dansDeliciouset son utilisation dans I'enrichissement de profils (nombre de fois ou
il est utilisé pour enrichir un profil).

Les graphiques(figure 4) ci-dessus montrent que les tags étudiés sont
principalement retenus dans le profil déutlisateur aprés le processus
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d’enrichissement dans la période au cours de laquelle ils deviennerdimspbar
exemple, le tagsoogleest retenu dans le profiledl utilisateur entreseptembre
novembre 2010, la pi&de pendant laquelle le tag éstplus utilisé par’ensemble
des utilisateurs de ce réseau social.

Cette analysdlustre que la popularité des tags peut étre un facteur important
dansle processus 'énrichissement derofil d'utilisateur. Si le tag estn buzz
pendant une période, il a plus de chancétrd extrait dans le processus
d’enrichissement de g@fil d’utilisateur pour cette p@de. Donc, le processus
d’enrichissement de profil utilisateur peut contribuer & la propagation des bu
(comme lesumeurs potentiéds) dans les réseaux sociaux.

3.4.L’ enrichissement du profil utilisateur petit anticiper la propagation
du buzz?

Tout au long de’analyse précédente, noargons analysé la propagation lgzz
dans lensemble du réseau, indépendamnuintprofil de lutilisateur. Dans cette
section, nous analysons chaque profil utilisateur enrichi afinaderen si lapproche
d’enrichissement peut anticiper la propagation de buzz.

Tableau 3. Analyse du tagResign» selon chaque utilisateur

Occurrence Occurrence apres Date de la T°

- D . Qate avant la date la date utilisation apres
utili sateur enrichissement - . .
enrichissement enrichissement enrichissement

1094 8/10/2010 9 1 03/11/2010
1113 27/08/2010 11 51 29/08/2010
1113 29/08/2010 14 48 30/08/2010
16915 30/03/2009 1 6 16/04/2009
24802 10/11/2009 9 4 18/11/2009
8315 31/05/2010 1 2 24/06/2010
62070 20/09/2010 10 0 -
9960 28/09/2010 0 0 -
51543 30/09/2010 9 3 09/10/2010
2032 01/10/2010 6 0 -
8691 12/10/2010 32 38 13/10/2010
3233 21/10/2010 12 1 22/10/2010
1296 26/10/2010 0 0 -
11699 09/10/2010 0 3 01/11/2010
1701 09/10/2010 10 2 13/10/2010
15728 09/10/2010 29 17 11/10/2010
13222 03/11/2010 3 0 -
8452 04/11/2010 5 0 -
6067 04/11/2010 7 0 -
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Pour chaque buzz trouvé dans le résultat deitkissement, nous détaillons I'ID
utilisateur associé, la date d’enrichissement, le nombre drecmaes du tag (buzz)
pour l'utilisateur avant la date d’enrichissement, le nombrecdimences du tag
(buzz) pour I'utilisateur apres la date de I'enriskiment et la date de la premiére
utilisation apreés enrichissement par I'utilisateur. Ces résudant détaillés dans les

tableaux 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 et dlivants.

Tableau 4 Analyse du tag ¥ools» selon chaque utilisateur

D Date Occurrence Oc;urrence I_D_ate .de la 15‘
utilisateur enrichissement ava nt. la date apres la date ut|||§at|p N apres
enrichissement enrichissement enrichissement
8315 31/05/2010 1 20 01/06/2010
6120 31/07/2010 1 5 24/08/2010
46715 29/08/2010 1 6 12/10/2010
35745 16/09/2010 18 30 17/09/2010
11699 24/09/2010 2 34 26/09/2010
1328 29/09/2014 0 0 -
7396 19/10/2010 2 5 20/10/2010
2315 21/10/2010 7 2 27/10/2010
8554 22/10/2010 1 13 25/10/2010
70894 27/10/2010 12 6 01/11/2010
1505 29/10/2010 11 0 29/10/2010
13102 05/11/2010 8 2 06/11/2010
23135 06/11/2010 16 0 06/11/2010
Tableau 5Analyse du tag ¥ideo» selon chaque utilisateur
Occurrence Occurrence apres Date de la1™
ID Date S N
utilisateur enrichissement avg nt. la date .Ia d ate utllIS.atI'O N apres
enrichissement enrichissement enrichissement
74708 16/08/2010 7 9 23/08/2010
13084 14/09/2010 6 8 15/09/2010
4742 30/09/2010 2 4 06/10/2010
6796 12/10/2010 16 1 21/10/2010
8452 20/10/2010 4 0 -
11690 20/10/2010 7 0 -
8775 21/10/2010 2 1 21/10/2010
1701 21/10/2010 12 2 04/11/2010
12847 02/11/2010 2 0 -
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Tableau 6 Analyse du tag ¥ebdesigm selon chaque utilisateur
Occurrence Occurrence Date de la1"™®
ID Date N S .
" _ avant la date apres la date utilisation aprés
utilisateur enrichissement - L -
enrichissement enrichissement enrichissenent
6120 23/07/2010 2 0 --
9660 28/09/2010 1 3 01/10/2010
Tableau 7Analyse du tag « Web » selon chaque utilisateur
Occurrence Occurrence apres Date de la °
ID Date . N
- s avant la date la date utilisation aprés
utilisateur enrichissement s . .
enrichissement enrichissement enrichissement
13973 16/07/2010 2 12 02/08/2010
12506 05/07/2010 1 0 -
1113 27/08/2010 1 17 29/08/2010
1113 29/08/2010 3 15 31/08/2010
13084 14/09/2010 1 0 --
Tableau 8 Analyse du tag {nspiration» selon chaque utilisateur
ID Date Occurrence avant la OC(‘:urrence Da te_de la 19‘
- L L apres la date utilisation aprés
utilisateur | enrichissement | date enrichissement - L
enrichissement enrichissement
1113 27/08/2010 7 22 29/08/2010
51543 30/09/2010 7 2 9/10/2010
Tableau 9Analyse du tag 4rt » sdon chaque utilisateur
Occurrence Occurrence Date de la I°
ID Date N e R
- _— avant la date apres la date utilisation aprés
utilisateur enrichissement . L L
enrichissement enrichissement enrichissement
31272 25/05/2010 8 5 09/06/2010
11962 30/06/2010 2 55 02/07/2010
10567 26/08/2010 1 1 09/11/2010
1701 27/10/2010 6 1 06/11/2010
8452 04/11/2010 4 0 --
Tableau 10Analyse du tag &oogle» selon chaque utilisateur
Occurrence Occurrence Date de la I°
ID Date N o N
. e avant la date apres la date utilisation aprés
utilisateur enrichissement o L L
enrichissement enrichissement enrichissement
1505 05/09/2010 2 1 13/09/2010
11853 05/11/2010 7 0 --
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Del analysede cestableauxnous constatongue:

1) En ce qui concernédccurrence avant/aprés la daterdichissement elle
varie selm les différents cas. En fait, nous remarquons que les utilisag@in’ont
utilisé le tagqu avant lenrichissement sont environ 23 %3 les utilisateurs quie
I'ont utilisé quapres lenrichissement sont environ 1,84, les utilisateurs quidnt
utilisé avant et aprésdnrichissement sont environ 69 @Pet le les utilisateurs qui
n'ont jamais utilisé le tag etlont nous avons enrichie profil avec celuici sont
environ 5,4%%. Nous pouvons conclure quéapproche tenrichissement est en
quelque sde liée avec lactivité précédente dn utilisateur. Toutefois, le nombre de
ces buzz trouvsdans les résultats déehrichissement est relativement faible par
rapport a leur popularité dariehsemble de données initial.

2) En ce qui concerne la date da& premiéere utilisation 'dn tag apres
enrichissementcette date vise a montrer la capacité’ dpproche tenrichissement
a anticiper le buzz. Plu&rtervalle entre la date d&hrichissement et la premiere
utilisation du buzz est grand, plus le bugstanticipé Selon ces tableauxious
constatongjue la valeur minimale déanticipation est de O jour (nous enrichissons
le jour mémed’une activité en cours) et concerne %8le tous les cas. La valeur
maximale de’hnticipation est de 75 jours (a&séea I'ID utilisateur = 10567 dans
le tableau 9). La valeur moyenne tenticipation est de 9 jours et la valeur médiane
de lanticipation est de 5 jours.

4. Conclusion

Dans cet article, nous avons fait une étude de cas concernant la propagation de
buz sur des informations du réseau sodimlicious Ce derniercontient des
annotations sociales (tags) qui sont foesrparles utilisateus. Ces tags contribuent
a influencer les autres utilisate@rsuivre ces informations cles utiliser.

Cette étude repose darméthodologiesuivante:

1) Nous nous sommes concentrés sur les tags considérés comme buzg et no
avons analysé leur propagation dans le temps. Dans cette analyse, nous avons
remarqué que le nombreéutilisateurs dans le réseau influenceptapagation. Plus
un utilisateur est actif dans des périodes spécifiques, plus le buzz est gedsen
ces périodes.

2) Nous avons considéré un profil utilisateur comheegemble des tags fournis
par l'utilisateur luiméme. Nous avons utilisé le résultat des travauxsur
I'enrichissement temporel du profil utilisateur afiramblyser 'linfluence de cet
enrichissement dans la propagation du buzz. Nous avons remarqué que suproces
d’enrichissement contribue a propager le buzz dans presque tous (8<amgss sur
10 ont été trouvés dans le résultat tendichissement). Ainsi,’ énrichissement
contribue a propager le buzz dans le réseaial

3) Nous avons également analysé chaque profil utilisateur enrichi afin de
montrerquel’ approche tenrichissenent permet ‘@nticiper la propagation de buzz.
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Ainsi, nous pouvons voirihtérét de filtrer les informations afir &@viter d'intégrer
dans les profils & rumeurs potentielles eensuite, de proposer des résultats
pertinents pour 'utilisateur en évitah, par exemple de « mauvaise »
recommandation Nous avons trouvé queapproche tenrichissement est en
quelque sorte ligavec lactivité précédente’dn utilisaeur.C'est a dire, la majorité
des utilisateursdont leur profil a été enrichint utilisé un tag considéré comme
buzz,avant et aprés I'enrichissemeBn outre, le nombre deuzz trouvé dans les
résultats de’énrichissement est relativement faible par rapport a leur popularité
dans lensemble de données initial alnticipation varie de 0 35 jours. La moyenne
d’anticipation est de 9 jours.

Afin de réduire la propagation des buzz qui peuvent étre des rumeurs
potentielles, nougnvisageons de prendre en compte un processus de filtrage de
buzz avant tppliquer notre approchéeahrichissementEn outre, nous prévoyons
d'élargr cette étude de caa plus de 10 tags. Ainsi, nous pourrons étudier
I’ évolution dautres buzz ainsi quéanfluence de’lapproche tenrichissement sur la
propagation de buzz.
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