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Chapitre 1

Introduction

Les échanges d’informations entre individus sont au cœur de toute organisation de société,
puisqu’ils permettent d’en structurer les normes et comportements, en perpétuelle évolution. Ces
échanges, qui sont motivés par des besoins de communication de contenus, faits ou opinions, dé-
coulent de divers jeux de domination, d’influence et phénomènes d’imitation au sein de la popula-
tion. Nombre de sociologues, dont Gabriel Tarde [Tarde, 1890], placent l’imitation au principe même
de toute activité humaine et conçoivent la société comme un ensemble d’individus qui s’imitent entre
eux. Le terme mème, introduit pour la première fois dans [Dawkins, 1976], vise à décrire toute “unité
d’information contenue dans un cerveau, échangeable au sein d’une société”. C’est “un élément d’une
culture pouvant être considéré comme transmis par des moyens non génétiques, en particulier par
l’imitation” [Jouxtel, 2005]. Toute culture est alors constituée d’unités échangeables, véhiculées d’in-
dividus à d’autres en subissant d’éventuelles variations. Être à même d’extraire les dynamiques en jeu
dans les échanges d’information d’une société est alors crucial pour en comprendre le fonctionne-
ment et l’analyser.

Les phénomènes de propagation d’information dans les populations ont suscité de nombreuses
études dès les années 1950, avec notamment des travaux sur la diffusion et l’acceptation d’innovations
[Ryan and Gross, 1950], qui montrent l’importance des relations sociales dans l’adoption de nouveaux
produits. À tel point que par exemple dans le milieu médical, des études ont montré que les phéno-
mènes de bouche à oreille sont souvent plus efficaces que la publication d’études scientifiques pour
convaincre des praticiens à la prescription de nouveaux traitements [Bauer and Wortzel, 1966] ! Com-
prendre les mécanismes en jeu est alors primordial pour analyser la structuration d’une communauté,
y favoriser la diffusion d’informations utiles et couper court à la propagation de croyances erronées.
Toutefois, les interactions entre individus, ou groupes d’individus, relèvent de relations sociales de
diverses natures, souvent difficiles à appréhender. À moins de disposer d’un très grand volume de
données, la modélisation des dynamiques de propagation dans la population ne peut se faire qu’à un
niveau macroscopique, tel que dans le modèle fondateur de [Bass, 1969], qui définit l’évolution du
nombre d’individus adoptant tel ou tel comportement selon un ensemble d’équations différentielles.
Cela limite à une compréhension globale des phénomènes de propagation dans une communauté,
sans permettre l’analyse plus fine des types d’interaction en jeu et groupes d’individus impliqués dans
telle ou telle diffusion de contenu ou de comportement.

L’avènement des réseaux sociaux a constitué une révolution pour de nombreux chercheurs, tant
dans le domaine de la sociologie qu’en sciences de l’information, car ils permettent l’enregistrement
d’une trace d’humanité qu’il est possible d’exploiter pour extraire diverses informations sur les dyna-
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

miques de la société. Alors qu’avant leur apparition les études se cantonnaient à des données simples,
échangées sur un maillage d’entités relativement limité, la quantité et la richesse des informations
échangées sur les media sociaux est telle que les difficultés de constitution de jeux de données sont
alors remplacées par de nouvelles problématiques de stockage, filtrage et traitement des masses de
données collectées. Être à même de sélectionner les contenus utiles selon un besoin d’analyse donné
est un enjeu majeur en fouille de données sociales, lorsque ces données arrivent en flux continus à
des fréquences élevées (à titre illustratif, 350 000 messages par minute sont échangés en moyenne sur
Twitter), d’autant plus pour les types de tâche à composante relationnelle qui nous intéressent dans ce
manuscrit, où chaque contenu ne peut être considéré de manière individuelle mais doit être mis en re-
gard des données précédemment collectées. Au cœur de ce problème de sélection de données se pose
également le paradoxe de la rareté des données individuelles dans les très grands volumes de données
sociales (Big-Data paradox [Liu et al., 2016]) : alors que l’on dispose globalement de très nombreuses
informations, les données collectées à l’échelle des individus sont souvent très parcimonieuses, les in-
formations individuelles se trouvant disséminées dans la masse. Des méthodes adaptées doivent alors
être développées pour combler ces manques d’information, en exploitant conjointement structure et
temporalité des observations.

Depuis mon recrutement en tant que maître de conférences au LIP6 en 2009, ma recherche
s’est focalisée sur la proposition de méthodes d’apprentissage statistique pour données structurées,
notamment donc pour l’extraction de dynamiques de l’information dans les réseaux sociaux. Mon
équipe d’accueil étant spécialisée dans l’apprentissage profond, une large partie des méthodes que
j’ai pu développer dans ce cadre repose sur des réseaux de neurones. Ce n’est cependant pas une
constante dans mes recherches, puisque l’apprentissage de ce genre de modèle, impliquant généra-
lement des optimisations itératives à base de gradients, peut s’avérer parfois difficile pour la prise
de décision en ligne à partir de flux continus de données. Des modèles plus simples, par exemple li-
néaires, peuvent se révéler plus efficaces dans certains cas. Non, ce qui unifie plus généralement ma
recherche est plutôt le cadre bayésien sur lequel la grande majorité de mes travaux repose. La formu-
lation générative de l’apprentissage statistique m’est toujours apparue comme à la fois plus puissante
et élégante que sa contre-partie discriminative, permettant une meilleure mise en évidence des hypo-
thèses de travail et fournissant un cadre mieux fondé pour la capture de l’incertitude des modèles. Les
réponses fournies par les modèles ne sont, comme dans la vie, jamais des vérités absolues, mais ex-
hibent une part d’incertitude qu’il faut pouvoir considérer. La quasi-totalité des travaux mentionnés
dans ce manuscrit repose donc sur la définition de modèles stochastiques génératifs, avec apprentis-
sage de représentations et inférence bayésienne de variables latentes.

Alors que la plupart des travaux de la littérature sur le traitement de données sociales supposent
la connaissance a priori de la structure des entités relationnelles qu’ils manipulent, l’ensemble de
mes recherches se place dans un contexte de graphe inconnu. Lorsqu’elles sont disponibles, les re-
lations explicites entre entités des réseaux sociaux ne sont en effet souvent que peu représentatives
des dynamiques de l’information circulant sur ces media [Huberman et al., 2008]. L’apprentissage de
modèles dans ce cadre se fait alors à partir de données très incomplètes, puisqu’en plus de n’avoir
à disposition que des informations partielles sur les individus et leurs rôles dans les échanges d’in-
formations sur les réseaux considérés, les relations entre les entités de ces réseaux sont donc incon-
nues a priori. Néanmoins, un point commun de la plupart des travaux présentés dans ce manuscrit
est la prise en compte conjointe des aspects structurels et temporels des données considérées, tous
deux primordiaux pour l’extraction des dynamiques d’échanges sur les réseaux, via notamment la
modélisation des divers jeux d’influence entre individus ou groupes d’individus, et l’établissement de
modèles prédictifs efficaces à l’échelle microscopique. À plusieurs reprises, nous avons donc recours
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

à des méthodes d’inférence structurelle bayésienne, notamment variationnelle, pour l’estimation de
distributions probabilistes de diverses variables cachées, sur lesquelles les algorithmes d’apprentis-
sage développés peuvent se baser.

Ce manuscrit s’articule autour de trois grandes problématiques pour l’extraction de dynamiques
de l’information :

— Dans un premier chapitre nous nous intéressons à la sélection dynamique de données. L’ob-
jectif est de développer des méthodes capables d’identifier les sources pertinentes de données
parmi un ensemble de flux (e.g., identifier les auteurs de contenus à écouter), afin de réaliser
une collecte répondant à divers critères pré-définis (e.g., besoins d’information particuliers,
communautés cibles, caractéristiques relationnelles des données collectées, etc.). Nous mon-
trons comment ce genre de tâche de sélection en temps réel peut être traitée par divers types
d’algorithmes de bandits multi-bras ;

— Le second chapitre se focalise sur la diffusion d’évènements discrets sur les réseaux. L’objectif
est de modéliser la propagation de contenus (e.g., url, mème, image, etc.) sur le réseau, pour di-
verses tâches d’analyse et prédiction, à une échelle microscopique (i.e., à l’échelle des individus
ou groupes d’individus). Divers modèles, notamment neuronaux, sont proposés pour répondre
à cette problématique, dans un cadre d’apprentissage avec données manquantes.

— Dans le troisième chapitre, nous étendons ce travail de modélisation à des phénomènes de pro-
pagation plus diffus sur les réseaux, à savoir les évolutions langagières au sein d’une commu-
nauté d’auteurs. L’idée est de capturer les évolutions de la langue sur un groupe d’individus au
fil du temps, afin de faire émerger les tendances globales et jeux d’influence dans la commu-
nauté, voire d’être à même d’identifier des leaders d’opinion, sans s’appuyer sur des séquences
d’évènements binaires comme c’est le cas classiquement dans les travaux d’analyse de diffu-
sion.

Un chapitre de conclusion vient finalement faire le bilan du travail réalisé, et décrit divers travaux an-
nexes développés dans le cadre de mes recherches. Il énonce également un certain nombre de pers-
pectives qui constituent mon projet de recherche pour les années à venir, qui vise à unifier sélection
de données et inférence structurelle dans un cadre commun, basé notamment sur de l’apprentissage
par renforcement, pour l’extraction “dynamique” de dynamiques de l’information.
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CHAPITRE 2. CAPTURE DE DONNÉES SUR LES RÉSEAUX

Face à l’augmentation croissante des données produites sur le web et les media sociaux, d’im-
portants efforts ont été déployés pour établir des méthodes efficaces pour les exploiter. Alors que des
progrès considérables ont été réalisés dans le domaine du stockage, de la parallélisation et du cal-
cul distribué, des méthodes d’apprentissage en ligne sont nécessaires pour intégrer en temps réel ces
flux continus de données, potentiellement illimités, dans les modèles. Diverses techniques ont été
proposées dans la littérature pour apprendre sans avoir à stocker - ou peu. Dans le cadre du web, le
rythme de production de certaines sources de données est tel qu’il n’est en effet clairement pas pos-
sible de tout stocker pour intégration future à un modèle d’apprentissage hors-ligne. Néanmoins, le
cadre d’apprentissage hors-ligne offre un certain nombre d’avantages par rapport à sa contre-partie
en-ligne, notamment pour l’extraction de relations entre entités productrices d’informations, où il
est généralement plus simple d’identifier des influences ou corrélations de comportements avec l’en-
semble des données d’apprentissage à disposition (les modèles des chapitres suivants ne sont par
exemple pas directement applicables dans un cadre d’apprentissage en ligne, bien que cela constitue
une perspective de recherche importante). Être à même de réaliser une collecte dynamique ciblée ap-
paraît alors comme un enjeu crucial, afin de permettre l’établissement de jeux de données restreints,
répondant à divers critères importants pour la tâche de modélisation ciblée (e.g., ciblage d’une com-
munauté ou d’une thématique spécifique, densité du graphe relationnel des données, diversité des
contenus, profils des auteurs, etc.). En outre, l’analyse de données en temps réel est requise pour de
nombreuses applications, telles que le traitement de nouvelles journalistiques, la veille stratégique, la
surveillance d’entités sensibles, ou pour n’importe quelle autre tâche nécessitant la capture de dyna-
miques sociales en continu. Pour toutes ces tâches, il est nécessaire de pouvoir s’adapter aux change-
ments structurels et thématiques des réseaux, afin de pouvoir réagir en conséquence.

Ce chapitre traite de la sélection de données en continu à partir des media sociaux, qui constitue
un réel challenge dans divers contextes, car il s’agit d’orienter dynamiquement l’attention de l’agent
de capture sur les données importantes pour la tâche ciblée. Les flux de données considérés sont
massifs, continus et potentiellement illimités. De plus, les distributions des données qu’ils émettent
ne sont pas nécessairement stationnaires. Nous parcourons diverses réponses, apportées notamment
au cours de la thèse de Thibault Gisselbrecht pour la collecte de données à partir de flux, de la présen-
tation de la tâche et d’une première approche pour traiter le problème en section 2.1, à des méthodes
plus évoluées visant à prendre en considération la structure stationnaire des flux en section 2.2.2, les
changements de distributions en section 2.2.3 et les relations entre flux de données en section 2.2.4.
Nous concluons par une ouverture à diverses perspectives de recherche autour de ces problématiques
de collecte d’informations en section 2.3.

2.1 Collecte temps réel ciblée

Bien que certains media offrent la possibilité de parcourir leurs bases de données historiques, cela
implique souvent un coût très important (i.e., abonnement très onéreux sur des plateformes telles que
Twitter) et difficile à maîtriser pour les analyseurs (i.e., difficulté pour quantifier à priori la quantité
de calculs nécessaires pour la collecte des données cibles, les abonnements étant souvent définis en
terme d’unités de temps de calcul). D’autre part, comme énoncé plus haut, pour diverses applications,
capturer l’information au moment de sa publication est primordial pour apporter des réponses en
temps réel. Une alternative à l’exploitation de bases de données statiques est rendue possible pour la
plupart des media sociaux, par la mise à disposition d’APIs de diffusion en continu des publications
postées sur le media, afin de permettre à des applications tierces d’analyser les activités récentes de
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CHAPITRE 2. CAPTURE DE DONNÉES SUR LES RÉSEAUX

leurs utilisateurs (à des fins publicitaires par exemple).
Cette section introductive commence par présenter la tâche générale de collecte à partir de flux

traitée dans ce chapitre, en la positionnant par rapport à la littérature connexe du domaine. Nous
présentons ensuite une première contribution, basée sur des algorithmes de bandits multi-bras, que
nous avons proposée dans [Gisselbrecht et al., 2015c] pour traiter le problème posé (fin de section
2.1.2).

2.1.1 Sélection dynamique de flux

Comme le fait justement remarquer [Bechini et al., 2016], la collecte de données à partir des me-
dia sociaux est souvent seulement vue comme un problème annexe, préliminaire à l’établissement de
modèles, plutôt qu’un processus important devant faire partie intégrante de la réflexion pour le dé-
veloppement d’approches pour la fouille et le traitement de données sociales. Cependant, la difficile
tâche de capture temps-réel à partir des media sociaux, avec les diverses contraintes associées, n’a été
que peu explorée dans la littérature.

Fouille de données sociales Une large part des travaux en fouille de données sociales a d’abord
considéré les réseaux sociaux de la même manière que le graphe du Web, avec les domaines du Web
remplacés par les utilisateurs des réseaux, et les hyperliens par les connexions sociales connues entre
ces utilisateurs. Suivant ce principe, il est possible d’appliquer aux graphes des réseaux sociaux des
méthodes de Web Crawling, classiquement utilisées pour définir des stratégies de sélection de nœuds
à visiter pour l’indexation de pages Web. Le Crawling ciblé, initialement introduit dans [Chakrabarti
et al., 1999], détermine si un nœud d’un réseau devrait être visité ou non selon la pertinence de son
contenu pour un besoin prédéfini. De nombreuses variations autour de ce modèle ont été propo-
sées, telles que [Micarelli and Gasparetti, 2007] qui définit des stratégies adaptatives en fonction du
voisinage des nœuds dans le graphe, pouvant être appliquées pour identifier des utilisateurs comme
sources d’information utile dans les réseaux. Plus spécifiquement pour le cadre des réseaux sociaux,
Twittomender [Hannon et al., 2010] utilise des méthodes de filtrage collaboratif (technique de facto-
risation matricielle classiquement utilisée par les systèmes de recommandation) pour identifier les
utilisateurs à suivre en priorité, alors que Who to Follow [Gupta et al., 2013] sélectionne les sources
à considérer par une marche aléatoire sur le graphe. Cependant, ce genre d’approches nécessite la
connaissance globale du réseau considéré, ce qui n’est habituellement pas le cas dans des situations
réelles, les relations entre utilisateurs n’étant souvent pas connues a priori. Or, alors que les liens du
Web peuvent être découverts au fur et à mesure de l’indexation des pages sans limitation particulière,
les réseaux sociaux ne mettent souvent à disposition qu’une portion restreinte du graphe social à tra-
vers les APIs proposées. Face à cette contrainte, [Boanjak et al., 2012] a proposé un sytème distribué,
permettant d’interroger l’API Twitter à partir de multiples IPs, afin de contourner les restrictions em-
pêchant le Crawling ciblé sur ce réseau. Notons que des approches similaires [Catanese et al., 2011] et
[Gjoka et al., 2010] ont également été imaginées pour Facebook. Néanmoins, les politiques fixées par
ces media sociaux étant de plus en plus restrictives (en terme de fréquence de requêtes autorisées), de
telles approches ne paraissent plus possibles aujourd’hui (d’autant que la taille des graphes a explosé
dans le même temps). Sur Twitter par exemple, un maximum de 180 requêtes par 15 minutes est auto-
risé. Cela paraît clairement insuffisant pour collecter la totalité des liens du réseau comptant plus 300
millions d’utilisateurs. Et même de manière distribuée : la capture de la totalité de l’activité sur Twitter
nécessiterait presque 2 millions de clients, chacun avec une adresse IP et une clé d’authentification
différents.
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Fouille de flux de données L’exploitation des flux de données fournis par les media sociaux consti-
tue une alternative intéressante à ces parcours de graphes complexes, qui se révèlent impossibles en
pratique dans le cadre des réseaux sociaux de grande taille. La fouille de flux de données (Data Stream
Mining) s’intéresse à l’extraction de connaissances à partir de flux continus, potentiellement infinis
et fournissant des données à haute fréquence. Ce champ de recherche implique le développement
d’approches d’apprentissage en ligne, qui ne requièrent donc pas le stockage de la totalité des don-
nées, afin de contrôler la complexité des méthodes. De plus, les données issues de ces flux ne sont
pas nécessairement stationnaires, ce qui implique de devoir prendre en considération de possibles
dérives conceptuelles (Concept Drift) dans les modèles. La fouille de flux de données a donné lieu à
de nombreux algorithmes, notamment des approches reposant sur un échantillonnage probabiliste
des données, tels que les algorithmes VFDT [Domingos and Hulten, 2000] et CVFDT [Zhong et al., 2013]
basés sur des arbres de décision de Hoeffding (Hoeffding Trees [Hulten et al., 2001, Kirkby, 2007]). Les
arbres de Hoeffding, qui utilisent l’inégalité de Hoeffding pour déterminer statistiquement quand sé-
parer les feuilles d’un arbre de décision pour en raffiner la classification à partir d’un sous-ensemble
de données collectées, sont un exemple populaire de modèle de décision incrémental et perpétuel,
capable d’apprendre à partir de flux de données massifs, mais qui ne permettent pas de considérer la
non-stationnarité éventuelle des distributions. D’autres approches, dites de Sketching, résument les
données du flux via des projections dans des espaces de dimension réduite. Alors que les approches
de Sketching data-oblivious considèrent des projections fixes aléatoires ou apprises a priori (e.g., LSH
[Indyk and Motwani, 1998], MDSH [Weiss et al., 2012] ou encore KLSH [Kulis and Grauman, 2009]),
les approches data-dependent considèrent des projections qui évoluent en fonction des données en-
trantes (e.g., PCA [Kargupta et al., 2004], Laplacian Eigenmaps [Belkin and Niyogi, 2003] ou Spherical
Hashing [Lee, 2012]). Enfin, citons des approches à base de fenêtre glissante (ne conservant simple-
ment que les données les plus récentes) [Datar et al., 2002], d’aggrégation de données (s’appuyant sur
des statistiques suffisantes des distributions des données) [Aggarwal et al., 2003, Aggarwal et al., 2004]
ou encore à base d’ondelettes [Papadimitriou et al., 2003]. Toutes ces approches constituent des so-
lutions pour résoudre des tâches d’apprentissage classique (régression, classification, etc.) pour des
contextes où donc les exemples arrivent au fil de l’eau, de façon potentiellement rapide, et sans pou-
voir être réutilisés. Certains travaux étendent ces approches à la prise en compte de flux de données
simultanés, comme par exemple [Hesabi et al., 2015] qui propose une méthode de clustering incré-
mental pour des données issues d’un grand nombre de flux. Dans ce cadre à flux multiples, d’autres
approches considèrent les flux comme des séries temporelles, sur lesquelles divers modèles auto-
regressifs peuvent être appliqués (modèles statistiques AR, ARMA, ARIMA, etc. ou modèles neuron-
naux récurrents RNNs en ligne), éventuellement avec apprentissage de correlations entre séries [De-
lasalles et al., 2019c].

Contexte de travail Concernant les réseaux sociaux, une très large littérature s’est concentrée au
début des années 2000 sur le domaine du Topic Detection and Tracking (TDT), introduit dans [Alla
et al., 1998], et qui inclut des problématiques de segmentation de flux, de détection d’évènements à
partir de flux, et de suivi de contenus, possiblement évolutifs, dans les flux. Les travaux de ce domaine
reprennent efficacement les principes de la fouille de flux de données classique, en appliquant les
approches énoncées ci-dessus, comme par exemple [Guralnik and Srivastava, 1999] pour la détection
d’évènements dans des flux de données sociales. Cependant, les travaux en TDT considèrent géné-
ralement que les flux sont entièrement accessibles, ce qui n’est pas le cas pour la majorité de APIs
des media sociaux. Au delà des difficultés techniques qu’engendrerait la prise en compte complète de
l’ensemble des flux (e.g., jusqu’à 7000 messages à analyser par seconde sur Twitter), les media sociaux
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fixent également des restrictions sur l’utilisation de leurs APIs de Streaming, en limitant la délivrance
de contenus à un certain ratio maximal de leur activité courante. Par exemple, Twitter 1 offre les 3 APIS
de streaming suivantes :

— Sample Streaming : fournit des échantillons de messages en temps-réel, correspondant à 1% de
l’ensemble des messages postés chaque seconde sur le réseau ;

— Track Streaming : donne un accès temps-réel à tout message posté qui contient au moins un
mot parmi une liste d’au plus 400 mots-clés à définir, dans la limite de 1% de l’activité globale
du réseau ;

— Follow Streaming : permet de suivre l’activité complète d’une liste d’au plus 5000 utilisateurs,
dans la limite de 1% de l’activité globale du réseau ;

Quelle que soit le mode d’échantillonnage utilisé, de fortes restrictions sont donc appliquées. Pour
une très large majorité des travaux exploitant les flux issus des media sociaux, tels que ceux présen-
tés dans [Cataldi et al., 2010], ces contraintes ne posent pas de problème particulier car ils peuvent
se contenter d’un accès aux ressources tel que celui fourni par l’API Sample Streaming de Twitter. Par
exemple, la détection des contenus les plus populaires du moment peut se faire relativement effica-
cement à partir de seulement 1% de l’activité globale du réseau. Pour des tâches d’analyse de sen-
timents, l’approche de [Bifet and Frank, 2010] propose également d’exploiter ce flux aléatoire, afin
d’apprendre des classifieurs d’opinions basés sur des arbres de Hoeffding. Ce genre d’approche a no-
tamment été appliqué dans le contexte de la campagne présidentielle américaine de 2012 [Wang et al.,
2012b]. Cependant, aucun de ces travaux ne se préoccupe de la sélection dynamique de flux dans un
environnement contraint comme celui des réseaux sociaux. Cependant, il paraît évident que le flux
fournit par l’API Sample Streaming n’est pas suffisant pour de nombreuses tâches, notamment des
tâches de capture qui nous intéressent, étant données ses limitations par rapport à l’activité globale
du traffic. En particulier, son utilisation n’est pas bien adaptée pour un besoin d’information spéci-
fique, avec une très large proportion de contenus non pertinents délivrés, et une forte probabilité de
passer à côté de l’information utile.

Les deux autres APIs décrites ci-dessus impliquent de cibler les flux de données pertinents, en sé-
lectionnant les mots-clés ou utilisateurs à suivre. Le travail présenté dans [Li et al., 2013] a par exemple
proposé d’exploiter l’API Track Streaming de Twitter pour collecter les messages liés aux mots-clés en
vogue (trending words) sur le réseau. Cependant, cette approche ne permet pas une exploration effi-
cace du réseau pour des tâches de collecte avec besoin prédéfini, ne s’appuyant sur aucun mécanisme
d’apprentissage pour s’orienter vers les mots-clés utiles : l’ensemble des mots-clés à suivre est com-
plètement redéfini à chaque nouvelle période d’écoute, en sélectionnant les mots les plus utilisés dans
des messages collectés simultanément à partir de l’API Sample Streaming. D’autre part, le type d’accès
aux ressources fourni par l’API Track Streaming de Twitter limite le processus de collecte à des besoins
de données pouvant s’exprimer par le biais d’une liste de mots-clés. Alors qu’une exploration dyna-
mique utilisant l’API Follow Streaming peut permettre d’identifier les utilisateurs du réseau les plus
pertinents pour le besoin considéré, une exploration dynamique basée sur des mots-clés ne peut que
rester cantonnée à l’identification des termes les plus fréquents dans les messages pertinents, ce qui
paraît bien plus limité. Par exemple, pour des tâches où l’on est intéressé par des données fortement
connectées (i.e. avec graphe de relations dense), centrées sur une communauté d’utilisateurs parti-
culière, des modes d’échantillonnages comme celui proposé par l’API Track Streaming de Twitter ne

1. Dans nos travaux sur la collecte de données, nous nous sommes focalisés sur le media Twiter, mais bien d’autres me-
dia pourraient être considérés, tels que par exemple Facebook qui propose des APIs de Streaming avec restrictions similaires.
La documentation complète des APIs Twitter est disponible à l’adresse : https://dev.twitter.com/streaming/public
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paraissent clairement pas adaptés. Par ailleurs, dans le cas spécifique de Twitter, il est probable que
certains mots-clés trop génériques viennent saturer la collecte en atteignant à eux seuls la limite des
1% de l’activité globale du réseau, menant alors à ignorer les messages correspondant à d’autres mots
ciblés, pourtant plus discriminants. Ce genre de difficulté est beaucoup moins probable via des col-
lectes selon l’API Follow Streaming, aucun utilisateur ne produisant suffisamment de messages sur le
réseau pour saturer la collecte.

Un problème de sélection de capteurs Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux producteurs de
contenu, les utilisateurs du réseau, dont le suivi ouvre sur un plus large spectre d’objectifs que le suivi
de mots-clés dans les messages publiés. Nous exploitons donc des modes d’accès aux ressources du
type de l’API Follow Streaming de Twitter, pour proposer un processus de capture générique, capable
de se concentrer sur les sources de messages pertinents pour un besoin particulier. Une difficulté ma-
jeure pour notre tâche de collecte à partir de flux centrés sur des utilisateurs du réseau réside dans le
fait que seuls les messages postés par ces utilisateurs ciblés sont observés. Une large part de l’informa-
tion est alors cachée pour l’agent de collecte. Il est alors crucial de définir des stratégies d’exploration
efficaces, pour maximiser la quantité de contenus utiles collectés en re-spécifiant les utilisateurs à
suivre pour chaque nouvelle période d’écoute. Un problème connexe est celui de la sélection de cap-
teurs, pour lequel l’objectif est de définir des sous-ensembles de k capteurs parmi N, de manière à
estimer efficacement diverses mesures sur un environnement, sous contraintes de budget limité [Jo-
shi and Boyd, 2009]. Par exemple, le déploiement de caméras de surveillance peut s’apparenter à un
problème de sélection de capteurs où le but est d’obtenir une bonne couverture des activités sen-
sibles, tout en minimisant le nombre de caméras requises [Spaan and Lima, 2009]. Ce problème est
particulièrement complexe dans des environnements dynamiques, où les objets mesurés évoluent au
cours du temps, comme c’est le cas sur les réseaux sociaux. Dans [Colbaugh and Glass, 2011], le but
est d’identifier les blogs d’un réseau qui re-publient la plupart des contenus les plus populaires. L’ap-
proche cherche ainsi à identifier les sources de données utiles, mais cela est réalisé de manière sta-
tique, selon des modèles de diffusion appris hors-ligne à partir de données collectées sur l’ensemble
des nœuds du réseau. Son applicabilité est alors limitée à des réseaux de petite taille, pour lequelles un
volume de données suffisant peut être collecté pour chaque nœud, et pour des distributions station-
naires de diffusion de l’information. Des approches de modélisation de processus de diffusion de l’in-
formation en ligne ont été proposées [Taxidou, 2013, Taxidou and Fischer, 2014b], mais requièrent la
connaissance du graphe de relations entre utilisateurs, à l’instar des méthodes issues du Web décrites
ci-dessus. Dans [De Choudhury et al., 2010], les auteurs proposent diverses stratégies d’échantillon-
nage des utilisateurs à suivre pour mesurer la diffusion de contenus sur le réseau, mais ne proposent
pas de mécanisme d’apprentissage de sélection de ces utilisateurs. Enfin, les travaux présentés dans
[Bao et al., 2015] développent une approche de couverture d’ensemble (Set Cover problem), dans la-
quelle l’objectif est de déterminer les k utilisateurs à suivre pour obtenir la meilleure couverture des
différents sujets abordés sur le réseau, en supposant que l’écoute d’un utilisateur permette de récu-
pérer les contenus postés par tous ses contacts (ce qui n’est pas le cas pour la plupart des réseaux). Là
encore, l’approche requiert la connaissance du réseau, ce qui est le cas de la plupart des approches
de sélection de capteurs (que ce soient des relations de localisation géographiques ou des relations
sociales dans le cas des media sociaux).

Formalisation de la tâche Nous considérons donc un problème de collecte dynamique à partir de
flux centrés sur des utilisateurs du réseau, où chaque flux fournit en temps réel les messages postés
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par l’utilisateur sur lequel il est positionné, sous contraintes restrictives sur le nombre d’utilisateurs
qui peuvent être suivis simultanément. L’objectif est de collecter des données utiles pour un besoin
identifié. Puisque aucune connaissance n’est fournie a priori, ce problème requiert de faire évoluer
dynamiquement l’ensemble d’utilisateurs suivis à chaque période, afin d’explorer l’environnement
et permettre de s’orienter vers les sources de données les plus susceptibles de produire du contenu
utile sur la prochaine période d’écoute. Cette problématique générale nous est apparue en discutant
avec des industriels nous affirmant réaliser cette tâche manuellement pour divers clients ayant des
objectifs divers (l’un des clients avait par exemple des problématiques d’estimation de son audimat).
Ainsi, les industriels en question réorientaient au moins quotidiennement, pour chaque client, ses
écoutes des réseaux sociaux en modifiant la liste des utilisateurs suivis pour la journée via l’API Fol-
low Streaming, ce qui correspond à un travail colossal et relativement peu efficace. Cette tâche peut
en effet difficilement être réalisée manuellement, pour deux raisons principales. Premièrement, les
critères choisis pour sélectionner les utilisateurs à écouter peuvent être durs à définir manuellement,
sans connaissance de la diversité des messages postés par les utilisateurs du réseau. Deuxièmement,
la quantité de données à analyser est trop importante et des ré-orientations fréquentes ne sont pas
envisageables, à moins d’impliquer un coût humain très important. Étant donnée une fonction de
récompense qui nous permet d’évaluer l’utilité des messages collectés par rapport à un besoin de
données, notre idée a alors été de réfléchir à une politique efficace de ré-orientation automatique des
utilisateurs suivis. Cette politique, qui doit être apprise en ligne, vise à maximiser un gain cumulé au
cours du temps de collecte, selon les scores attribués par la fonction de récompense aux messages
publiés par l’ensemble des utilisateurs suivis à chaque période d’écoute du processus. Ce genre d’ap-
proche aurait l’avantage d’être suffisamment générique pour s’appliquer pour n’importe que besoin
en données, sous réserve que ce besoin puisse être exprimé par une fonction associant une récom-
pense à chaque message collecté. Diverses fonctions de récompense peuvent être imaginées, pour
des besoins différents tels que capturer des contenus d’actualités sur des thèmes spécifiques, identi-
fier des leaders d’opinion ou encore collecter des messages qui tendent à satisfaire un panel de clients
donné. Notons que, alors que les travaux connexes présentés dans [Hannon et al., 2010] ou [Gupta
et al., 2013] s’intéressent à la précision des messages collectés (taux de messages collectés pertinents),
nous nous intéressons plutôt à la maximisation du volume de données pertinentes collectées, dans
une perspective de collecte automatique. Formellement, selon un ensemble K de K utilisateurs du
réseau, nous considérons le problème d’optimisation suivant :

max
(Kt⊂K )t=1..T

T∑
t=1

∑
i∈Kt

ri ,t (2.1)

avec T ∈ N le nombre de périodes de collecte, Kt ⊂ K l’ensemble des k utilisateurs (k < K) suivis
pendant la période t et ri ,t ∈ R la somme des récompenses associées aux contenus postés par l’uti-
lisateur i pendant cette période. Dans nos expérimentations, nous nous sommes toujours restreints
à des fonctions de récompense stationnaires, où un même message obtient toujours le même score
quel que soit l’avancement de la collecte, mais des fonctions évolutives pourraient être envisagées,
afin de permettre par exemple de donner plus de crédit à des contenus nouveaux, ou de favoriser la
collecte d’un graphe de données plus ou moins dense (voire les perspectives à ce sujet en section 2.3).

2.1.2 Algorithmes de bandits pour la collecte de données dynamique

Puisque pour notre tâche il est question de définir un agent maximisant une récompense cumu-
lée, sans que les décisions successives ne modifient les distributions de récompenses associées aux
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différents utilisateurs candidats, l’utilisation d’algorithmes de bandits multi-bras paraît naturelle. Les
bandits multi-bras [Bubeck and Cesa-Bianchi, 2012], originallement introduits dans [Lai and Robbins,
1985], réfèrent à une classe de problèmes d’exploitation/exploration dans les processus de décision
séquentiels où, à chaque étape de décision, un agent doit choisir une action parmi un ensemble de K
actions candidates, avec pour but de maximiser la somme des récompenses récoltées tout au long du
processus. Ces problèmes entrent dans le cadre plus général de l’apprentissage par renforcement, qui
manipule des processus de décision markoviens (MDP), mais présentent la spécificité de travailler sur
des MDP à un seul état (i.e., les décisions de l’agent ne modifient pas l’environnement). Dans l’ins-
tance traditionnelle du bandit stochastique, chaque action (appelée bras dans le cadre des bandits)
est associée à une distribution stationnaire de récompenses. Les récompenses de chaque action i ∈K

sont alors supposées être échantillonnées indépendamment et identiquement, selon une distribution
de moyenne µi . L’objectif est alors de minimiser le pseudo-regret cumulé défini tel que :

R̂T = Tµi∗ −
T∑

t=1
µi t (2.2)

où i? correspond au bras de meilleure espérance de récompense et it correspond au bras actionné à
l’étape t .

Algorithmes de bandits L’approche la plus simple pour traiter ce genre de problème est certaine-
ment l’algorithme ε-greedy [Auer et al., 2002], qui exploite l’action de meilleure moyenne estimée avec
une probabilité de 1−ε et explore une autre action tirée uniformément parmi les candidates avec une
probabilité de ε, où le paramètre εpeut possiblement décroître avec le temps (décroissance de εnéces-
saire pour assurer la convergence de l’algorithme, mais sa planification est difficile dans le cadre gé-
néral). Une autre famille d’algorithmes pour traiter les problèmes de bandits est celle des algorithmes
de type UCB (Upper Confidence Bound), qui considèrent l’intervalle de confiance des estimateurs d’es-
pérance de récompense des différents bras. Ces algorithmes sont dits optimistes car ils travaillent
en faisant l’hypothèse que l’espérance de chaque bras se situe au niveau de la borne supérieure de
l’intervalle de confiance de son estimateur empirique. Choisir à chaque étape le bras de meilleur
score UCB permet de garantir un pseudo-regret sous linéaire. De nombreuses extensions de l’algo-
rithme UCB initial [Auer et al., 2002] ont été proposées pour le bandit stochastique, utilisant d’autres
inégalités de concentration que l’inégalité de Hoeffding utilisée dans [Auer et al., 2002], ou d’autres
manière d’exploiter les intervalles de confiance pour assurer le compromis exploitation/exploration
(voir par exemple UCBV dans [Audibert et al., 2009], MOSS dans [Audibert and Bubeck, 2009] ou encore
KL-UCB dans [Cappé et al., 2013]). Comme nous le verrons dans les prochaines sections, des exten-
sions contextuelles de ces algorithmes ont également été proposées, tels que le fameux LinUCB [Chu
et al., 2011], permettant de prendre en compte des observations sur le contexte de décision et/ou
des informations sur la structure des bras. Une autre grande famille d’approches pour traiter le pro-
blème du bandit stochastique s’appuie sur l’algorithme Thompson Sampling, initialement proposé
dans [Thompson, 1933]. Plutôt que de choisir de manière déterministe le bras à actionner en fonction
de la borne supérieure de l’intervalle de confiance de son estimateur, l’idée est d’échantilloner les
paramètres de la distribution de ses récompenses en fonction de leur distribution postérieure. Cette
approche bayesienne permet elle aussi de garantir un pseudo-regret sous linéaire (voir [Kaufmann
et al., 2012] et [Agrawal and Goyal, 2012]). Notons que des versions contextuelles ont également été
développées dans le cadre des algorithmes de Thompson Sampling [Chapelle and Li, 2011, Agrawal
and Goyal, 2013].
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Bandits sur le Web Les algorithmes de bandits ont déjà été très largement utilisés pour des tâches
liées au Web et aux réseaux sociaux, à commencer par la publicité/recommandation de produits en
ligne [Kohli et al., 2013, Guillou et al., 2016, Nuara et al., 2018], qui constitue leur principale utilisation
à large échelle par les industriels. Pour cette application, on note par exemple l’approche Gang of

Bandit présentée dans [Cesa-Bianchi et al., 2013], qui émet l’hypothèse que des utilisateurs connec-
tés ont tendance à avoir des comportements similaires (i.e., homophilie), et exploite le graphe des re-
lations connues entre utilisateurs pour fournir des recommandations efficaces. Cette idée est reprise
plus tard dans [Gentile et al., 2014], qui fait une hypothèse similaire mais où les dépendances entre
bras sont détectées automatiquement par clustering, plutôt que de s’appuyer sur un graphe de rela-
tions (pas toujours) connu. D’autre applications concernent par exemple la maximisation d’audience
dans [Lage et al., 2013], où l’algorithme Thompson Sampling est employé pour sélectionner quels
messages un utilisateur devrait publier pour maximiser son impact sur le réseau. Dans [Bnaya et al.,
2013], une approche de bandit générique est proposée pour réaliser du crawling ciblé dans les réseaux
sociaux avec graphe de relations connus. Dans [Vaswani and Lakshmanan, 2015], les auteurs traitent
une tâche de maximisation d’influence via une approche de bandit stochastique. L’algorithme, basé
sur le modèle de diffusion Independent Cascade (IC, voir section 3.1), cherche à découvrir les uti-
lisateurs les plus influents du réseau, en s’appuyant sur le graphe des relations sociales mais sans
connaissance des probabilités d’influence a priori. Pour un objectif similaire, mais sans connaissance
du graphe de relations, [Carpentier and Valko, 2016] propose d’employer un algorithme de bandit rela-
tionnel sur un sous-graphe d’utilisateurs extrait au cours d’une phase d’exploration pure, afin d’iden-
tifier les nœuds les plus influents. Tous ces exemples d’application montrent la bonne aptitude des
approches de bandit pour traiter des tâches en ligne sur les réseaux sociaux, pour lesquelles pas (ou
peu) d’information n’est disponible sur l’environnement a priori. Dans ce chapitre, nous explorons
leur application pour notre problème de capture de données dynamique.

Application pour la collecte à partir de flux Dans notre approche préliminaire présentée dans [Gis-
selbrecht et al., 2015c], nous formalisons notre problème de capture sous la forme d’un problème de
bandit stochastique combinatoire [Chen et al., 2013, Combes et al., 2015], dans lequel l’agent doit
choisir un ensemble Kt ⊂ K de k > 1 bras à actionner à chaque pas de temps t . En considérant que
ces bras à actionner correspondent chacun à un utilisateur du réseau à suivre pendant la prochaine
période de temps (entre t et t + 1), on cherche alors la politique π qui maximise la formulation du
problème donné par l’équation 2.1, avec Kt déterminé par π. Dans notre problème, les récompenses
obtenues dépendent des messages collectés pour chaque individu, nous avons donc accès aux récom-
penses individuelles (et pas uniquement à la récompense commune associée au super-bras Kt ). Cela
nous place dans le cadre des semi-bandits combinatoires, selon la définition donnée dans [Audibert
et al., 2014], un problème de bandit combinatoire strict n’ayant accès qu’à la récompense commune
associée à Kt . L’algorithme CUCB [Chen et al., 2013] propose une extension de l’algorithme de bandit
stochastique UCB aux problèmes à sélection multiple pour ce cadre de semi-bandit. Dans notre cas,
selon l’équation 2.1, nous restreignons l’aspect combinatoire à une simple somme des récompenses
individuelles, mais d’autres fonctions de récompenses combinatoires seraient envisageables en s’ap-
puyant sur CUCB, qui reste valide pour toute récompense commune correspondant à une fonction
lipschitzienne des k récompenses individuelles des bras actionnés.

Pour notre tâche de capture dynamique, une difficulté majeure réside dans le fait que nous ne
connaissons pas a priori l’ensemble complet des utilisateurs du réseau. Ainsi, en partant d’un en-
semble d’utilisateurs initiaux, il s’agit de concevoir un processus alimentant l’ensemble des sources
possibles, de façon incrémentale au fur et à mesure que de nouveaux utilisateurs sont rencontrés,
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FIGURE 2.1 – Capture dynamique de données sur les réseaux sociaux.

afin d’orienter la collecte vers des zones non connues du réseau. Par exemple, on peut s’appuyer sur
des mentions des utilisateurs écoutés à d’autres utilisateurs du réseau dans les messages collectés.
Typiquement, sur Twitter, les utilisateurs peuvent se répondre entre eux ou republier des messages
d’autres utilisateurs, ce qui nous offre la possibilité de découvrir de nouvelles sources sans utilisation
de ressources externes. Une autre option serait d’utiliser l’API Sample Streaming en parallèle pour ali-
menter le pool d’utilisateurs K à considérer. Le processus général, présenté dans la figure 2.1 peut
être décrit de la façon suivante :

1. Sélection d’un sous ensemble d’utilisateurs Kt ⊂K relativement à la politique courante π ;

2. Écoute de ces utilisateurs sources pendant une période de temps [t , t +1[, avec chaque pas de
temps t séparé d’un délai ∆t du pas précédent t −1 ;

3. Alimentation de l’ensemble des sources disponibles K en fonction des nouveaux utilisateurs
référencés dans les messages enregistrés ;

4. Évaluation des données collectées en fonction de leur pertinence pour la tâche à résoudre ;

5. Mise à jour de la politique de sélection π en fonction des scores ri ,t obtenus pour chaque utili-
sateur i ∈Kt pendant la période d’écoute [t , t +1[.

Le fait que tous les utilisateurs ne sont pas connus à l’initialisation place notre problème dans
le cadre du sleeping bandit [Kleinberg et al., 2008], dans lequel l’ensemble des actions disponibles
change d’une itération à l’autre. Pour ce cadre, il possible d’appliquer des algorithmes de bandit sta-
tionnaire classiques à la différence près que chaque action doit être actionnée à sa première appari-
tion afin d’initialiser ses estimateurs. Selon les principes des approches type UCB, et l’algorithme CUCB
sur lequel nous nous appuyons, nous travaillons de manière gloutonne avec une politique qui choisit
à chaque étape t l’ensemble des k utilisateurs maximisant un score si ,t défini pour chaque utilisateur
i ∈K à l’instant t :

si ,t =
{
µ̂i ,t−1 +Bi ,t si Ni ,t−1 > 0

+∞ si Ni ,t−1 = 0
(2.3)

avec Ni ,t−1 = ∑t−1
s=1 1{i∈Ks } le nombre de de fois où l’utilisateur i a été sélectionné avant l’étape t ,

µ̂i ,t−1 = 1
Ni ,t−1

∑t−1
s=1 1{is=i }ri ,s la moyenne empirique de l’action i et Bi ,t =

√
2log(t )
Ni ,t−1

le terme d’explora-

tion classique dans les algorithmes UCB. Le score si ,t correspond à la borne supérieure de l’intervalle
de confiance pour l’utilisateur à l’étape t , selon l’inégalité de concentration de Hoeffding en fonction
de l’estimateur empirique µ̂i ,t−1. Il représente bien un compromis exploitation/exploration, avec un
premier terme correspondant à l’estimation courante de l’utilité de l’utilisateur i (exploitation) et un
second terme décroissant avec le nombre de fois où l’utilisateur i est sélectionné (exploration). Le
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score des utilisateurs non écoutés au moins une fois (i.e., Ni ,t−1 = 0) est fixé à +∞ de manière à forcer
le système à les sélectionner pour initialiser leurs estimations avec une première écoute (tant qu’une
limite sur |K | n’est pas atteinte). Le processus de collecte générique proposé est détaillé dans l’al-
gorithme 1, où ωi ,t correspond à la concaténation des messages postés par l’utilisateur i pendant la
période d’écoute t .

Algorithme 1 : Algorithme de collecte - hypothèse stationnaire
Input : Ki ni t

for t = 1..T do1

for i ∈K do2

Calculer si ,t selon l’équation 2.33

end4

Sélectionner Kt selon argmax
Kt⊂K

∑
i∈Kt

si ,t ;
5

Écouter en parallèle tous les utilisateurs i ∈Kt et observer ωi ,t ;6

for i ∈Kt do7

Recevoir la récompense ri ,t associée à ωi ,t ;8

Alimenter K avec les nouveaux utilisateurs j , j ∉K9

end10

end11

Dans notre tâche de collecte, la récompense attribuée aux utilisateurs après une période don-
née est basée sur la pertinence du contenu qu’ils ont produit pendant cette période. Une difficulté
pour notre problème d’exploration provient des fortes variations qui peuvent être observées sur la
fréquence de publication des utilisateurs écoutés. La plupart du temps, les utilisateurs ne produisent

aucun contenu. Avec la politique CUCB présentée ci-dessus (i.e., avec Bi ,t =
√

2ln(t )
Ni ,t−1

), le score si ,t peut

tendre à pénaliser des utilisateurs très pertinents, ne produisant que peu de contenu. Des utilisateurs
produisant beaucoup de contenu, mais de qualité médiocre, peuvent se trouver favorisés, car obte-
nant une récompense non nulle à chaque écoute. Afin d’éviter ce genre de problème, une possibilité
est de considérer une estimation de la variance des récompenses de chaque utilisateur. L’idée est d’in-
citer l’algorithme à reconsidérer plus régulièrement les utilisateurs à forte variance, dont l’estimation
d’utilité est plus incertaine. Ceci nous a conduit à proposer une extension de l’algorithme UCBV, in-
troduit dans [Audibert et al., 2009] pour prise en compte de la variance des actions, dans le cadre des
problèmes à sélection multiple. Notre algorithme CUCBV suit comme CUCB l’algorithme 1, mais avec
un score si ,t défini selon (2.3) en utilisant le terme d’exploration Bi ,t suivant :

Bi ,t =
√

2Vi ,t−1 log(t )

Ni ,t−1
+3

log(t )

Ni ,t−1
(2.4)

où Vi ,t−1 = 1
Ni ,t−1

t−1∑
s=1

(1{i t=i }ri ,s − µ̂i ,t−1)2 est la variance empirique de l’action i (i.e., utilisateur i pour

notre tâche). Dans [Gisselbrecht et al., 2015c], nous prouvons la sous-linéarité de cet algorithme, en

majorant le pseudo-regret, défini pour le cas à sélection multiple par R̂T = E

[
T∑

t=1

( ∑
i∈K ?

µi − ∑
i∈Kt

µi

)]
avec K ? l’ensemble des k actions de plus forte espérance, selon le théorème 1 ci dessous.
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Théorème 1 En considérant l’ensemble complet des actions K connu a priori, le pseudo-regret de l’al-
gorithme CUCBV est majoré par :

R̂T ≤ ln(T)
∑

i∉K ?

(
C+8

(
σ2

i

δ2
i

+ 2

δi

))
∆i +D (2.5)

où C et D sont des constantes. ∆i = µ? −µi est la différence entre µ?, la moyenne des espérances de
récompense des actions dans K ?, et µi , l’espérance de récompense pour i . δi =µ?−µi est la différence

entre µ?, l’espérance associée à la moins bonne action de K ?, et µi . σ2
i est la variance de l’action i .

Bien que ce résultat ne soit valide que pour le cas où l’ensemble complet des utilisateurs est
connu a priori, il permet d’affirmer que lorsqu’un utilisateur optimal (avec une moyenne parmi les
k meilleures) entre dans l’ensemble K , le processus converge de façon logarithmique vers une po-
litique le reconnaissant comme tel. Par ailleurs, ce résultat n’est valide que si l’hypothèse de station-
narité est vérifiée. Bien que ce ne soit pas le cas dans notre contexte de réseaux sociaux, cette preuve
de convergence nous indique que si des sources sont utiles pendant une période de temps suffisam-
ment longue, notre algorithme est en mesure de les détecter. Ceci est vérifié dans les expérimentations
reportées dans la thèse de Thibault Gisselbrecht [Gisselbrecht, 2017].

Résultats La figure 2.2 présente un échantillon des résultats obtenus dans le cadre de cette contri-
bution. Afin de pouvoir comparer divers algorithmes, les principales évaluations sont réalisées sur
des bases hors-ligne, bien que l’objectif final reste bien entendu la collecte en situation réelle, pour
laquelle des courbes de résultats sont données dans la figure 2.7. La figure 2.2 concerne une base
de messages, nommée USElections dans [Gisselbrecht, 2017], collectés via l’API Follow Streaming de
Twitter pendant la campagne électorale américaine de 2012, en suivant les 5000 premiers utilisateurs
à avoir utilisé les mots-clés “Obama”, “Romney” ou le hashtag “#USElections” au cours d’une collecte
préliminaire selon l’API Track Streaming. Le corpus contient donc K = 5000 utilisateurs pour un total
de 3 587 961 messages s’étalant sur 10 jours. La fonction de récompense pour un message dépend de
son score de classification en tant que message Politique selon un classifieur SVM, appris sur le jeu
de données 20 Newsgroups 2, pondéré par le nombre de fois où le message a été reposté par d’autres
utilisateurs sur la période d’écoute. Les périodes d’écoute durent chacune ∆t = 100 secondes, soit
T = 8070 pas de temps sur l’ensemble du corpus. Les courbes à gauche de la figure 2.2, obtenues avec
k = 100, montrent le très bon comportement de l’algorithme CUCBV par rapport à divers concurrents
tels que CUCB ou des extensions, pour sélection multiple, des algorithmes de bandit populaires UCB-
δ [Abbasi-Yadkori et al., 2011] et MOSS [Audibert and Bubeck, 2009]. Le fait que tous ces algorithmes
soient bien plus performants qu’une sélection aléatoire (courbe Random) conforte également la per-
tinence des approches de bandit pour notre tâche. D’autre part, la prise en compte de la variance
dans CUCBV apparaît particulièrement efficace pour notre tâche, où la récompense obtenue dépend
grandement de l’activité des utilisateurs. Le fait de donner plus de crédit aux profils à haute variabi-
lité permet de reconsidérer des utilisateurs moins actifs mais très pertinents (et éviter par exemple de
se focaliser sur des bots qui postent en continu des contenus de plus faible qualité). Le graphique à
droite de la figure 2.2 montre la dépendance des résultats cumulés en fonction de k, nombre d’utili-
sateurs écoutés simultanément. Sans surprise les performances augmentent avec k, mais on note la
supériorité de CUCBV (en vert) quel que soit ce nombre k.

2. Disponible à l’adresse http://qwone.com/jason/20Newsgroups/.
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FIGURE 2.2 – Récompenses cumulées sur le jeu de données USElections.

Publications associées :

— Gisselbrecht, T., Denoyer, L., Gallinari, P., and Lamprier, S. (2015c). Whichstreams: A dynamic
approach for focused data capture from large social media. In Proceedings of the Ninth Interna-
tional Conference on Web and Social Media, ICWSM 2015, University of Oxford, Oxford, UK, May
26-29, 2015, pages 130–139

— Gisselbrecht, T., Denoyer, L., Gallinari, P., and Lamprier, S. (2015a). Apprentissage en temps réel
pour la collecte d’information dans les réseaux sociaux. Document Numérique, 18(2-3):39–58

— Gisselbrecht, T., Denoyer, L., Gallinari, P., and Lamprier, S. (2015b). Apprentissage en temps
réel pour la collecte d’information dans les réseaux sociaux. In CORIA 2015 - Conférence en
Recherche d’Infomations et Applications - 12th French Information Retrieval Conference, Paris,
France, March 18-20, 2015., pages 7–22

2.2 Bandits contextuels pour la sélection active de flux de données

Alors qu’à la section précédente on se limitait à des observations de récompense immédiate pour
orienter la collecte, on considère maintenant la possibilité d’exploiter des informations auxiliaires
obtenues au cours du processus. Cela est réalisé via des algorithmes de bandits contextuels, que cette
section commence par introduire. Trois applications de ces algorithmes sont ensuite proposées pour
répondre à notre problème de collecte de données dynamique à partir des flux des réseaux sociaux,
pour exploiter la structure des utilisateurs et anticiper des variations d’utilité au cours du temps.

2.2.1 Algorithmes de bandits contextuels

Le problème du bandit contextuel fait l’hypothèse qu’il existe un contexte décisionnel qui sous-
tend les distributions de récompense des différentes actions. Lorsque ce contexte est disponible, il
est possible d’exploiter ces informations auxiliaires pour améliorer l’exploration des actions et éven-
tuellement anticiper leurs évolutions d’utilité. Dans le problème du bandit contextuel, on considère
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Paramètres
Contextes Globaux : β Individuels : (θ1, ...,θK)

Constants Individuels : xi x>
i β x>

i θi

Variables
Globaux : xt x>

t θi

Individuels : xi ,t x>
i ,tβ x>

i ,tθi

TABLEAU 2.1 – Différentes instances du bandit contextuel à K bras, avec formulation linéaire de l’espérance
conditionnelle de l’utilité des bras.

qu’un contexte est présenté à l’agent décisionnel avant chaque décision. Ces observations permettent
à l’agent d’apprendre la fonction - supposée linéaire dans le bandit contextuel classique étudié ici -
liant contextes et récompenses. La structure induite dans l’espace des récompenses permet de mu-
tualiser l’apprentissage et de s’orienter plus efficacement vers les actions les plus prometteuses à un
instant donné. Le bandit contextuel peut se décliner sous différentes instances, comme synthétisé
dans le tableau 2.1 :

— Avec contexte global (état général du monde au moment de la décision) ou individuel (chaque
action a des caractéristiques qui lui sont propres)

— Avec contexte constant ou variable (i.e., le contexte évolue à chaque pas de temps t ).

— Avec prise en compte globale (paramètres partagés) ou individuelle (l’utilité espérée de chaque
bras dépend différemment du contexte).

La variabilité des contextes (communs ou individuels) peut permettre d’appréhender des varia-
tions d’utilité pour chaque action. En outre, l’observation de contextes individuels (même fixes) peut
permettre de mieux explorer les actions en exploitant la structure des actions dans l’espace de leurs
caractéristiques. Notons que le cas du contexte global fixe n’a pas d’intérêt (même contexte pour
toutes les actions, donc ne permet pas de discrimination entre elles, et stationnaire, donc ne per-
met pas d’appréhender des variations d’utilité espérée). Notons également le cas du contexte global
variable avec prise en compte commune qui ne présente pas d’intérêt non plus (case grisée du ta-
bleau 2.1), puisque les utilités espérées sont dans ce cas les mêmes pour tous les bras. Différentes
hybridations de ces instances peuvent être considérées [Li et al., 2011].

Dans ce qui suit, nous discutons des méthodes dans le cadre du bandit à contextes individuels
variables avec paramètres partagés et hypothèse classique de linéarité suivante :

∃β ∈Rd tel que ri ,t = x>
i ,tβ+ηi ,t (2.6)

avec ηi ,t un bruit sous-gaussien de moyenne nulle et de constante caractéristique R, c’est à dire :
∀λ ∈R : E[eληi ,t |H t−1] ≤ eλ

2R2/2 avec H t−1 =
{
(is , xis ,s ,ris ,s)

}
s=1..t−1 pour tout i ∈K .

Étant donné un ensemble K de K actions, les algorithmes de bandit contextuel procèdent typi-
quement de la façon suivante à chaque itération t ∈ {1, . . . ,T} :

1. Pour tout i ∈ {1, ...,K}, observer xi ,t ∈Rd , le vecteur de contexte de chaque action i ;

2. Selon l’estimation courante de β, sélectionner l’action it et recevoir la récompense ri t ,t ;

3. Améliorer la stratégie de décision en considérant la nouvelle observation (it , xi t ,t ,ri t ,t ).
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Dans ce cadre, on s’intéresse généralement à trouver le vecteur β minimisant le pseudo-regret
suivant :

R̂T =
T∑

t=1
x>

i?t ,tβ−x>
i t ,tβ (2.7)

avec i?t = argmax
i∈K

x>
i ,tβ le bras de meilleure utilité espérée à l’instant t .

Une des approches de bandit contextuel les plus populaires est certainement l’algorithme LinUCB,
introduit dans [Li et al., 2011], mais dont nous présentons ici la formulation de [Chu et al., 2011],
qui correspond à une instance avec contextes individuels et paramètres communs. Cet algorithme
est basé sur la résolution du problème de régression linéaire suivant à chaque étape t du proces-
sus, qui a pour but de minimiser l’erreur quadratique entre espérance conditionnelle connaissant le
contexte E[ris ,s |xis ,s] = x>

is ,sβ et récompense observée correspondante, pour toutes les paires contexte-
récompense de l’historique H t :

β̂t = argmin
β

t∑
s=1

(ris ,s −x>
is ,sβ)2 +λ||β||2 = argmin

β

||ct −Dtβ||2 +λ||β||2

= (
D>

t Dt +λI
)−1

D>
t ct = V−1

t bt (2.8)

où λ est un hyper-paramètre de régularisation L2 (correspondant à un prior gaussien centré et de

précision λI pour le paramètre β). Vt = D>
t Dt +λI est une matrice d ×d et Dt =

(
x>

is ,s

)
s=1..t

correspond

à la matrice de taille t ×d des contextes correspondant aux actions sélectionnées jusqu’au temps t .
bt = D>

t ct est un vecteur de taille d , avec ct =
(
ris ,s

)
s=1..t le vecteur de taille t des récompenses reçues

jusqu’au temps t . Le théorème 2 ci-dessous définit un intervalle de confiance pour l’espérance de
récompense de chaque action i au temps t selon xi ,t en fonction de l’estimateur β̂t−1 de β.

Théorème 2 [Li et al., 2011] Soit 0 < δ< 1, alors avec une probabilité au moins égale à 1−δ on a, avec

α= 1+
√

log(2/δ)

2
, pour toute action i et à chaque instant t ≥ 1 :

|x>
i ,t β̂t−1 −x>

i ,tβ| ≤ α
√

x>
i ,t V−1

t−1xi ,t (2.9)

À la manière des méthodes UCB classiques, cela permet de définir un score si ,t pour chaque action,
correspondant à la borne supérieure de l’intervalle de confiance de niveau 1−δ pour l’espérance de

récompense de l’action i à l’instant t : si ,t = x>
i ,t β̂t−1 +α

√
x>

i ,t V−1
t−1xi ,t . L’algorithme 2 décrit le fonc-

tionnement complet de LinUCB. On note qu’un avantage majeur de cet algorithme est de ne pas avoir
à retenir l’historique des observations, puisque les mises à jour des paramètres se font par ajouts suc-
cessifs dans les structures V et b (lignes 11 et 12 de l’algorithme 2).

Bien que l’algorithme LinUCB classique soit extrêmement performant d’un point de vue expé-
rimental [Li et al., 2011], son analyse théorique pose des difficultés techniques, car l’estimation du
paramètre partagé β à chaque itération t dépend de l’historique des décisions précédant t . Pour ou-
trepasser cette difficulté, les auteurs de [Chu et al., 2011] proposent une modification de LinUCB, ap-
pelée SupLinUCB, garantissant une estimation des paramètres indépendante des décisions passées.
Bien que bien moins performant que LinUCB du fait de la dispersion des observations sur différents
ensembles d’apprentissage, SupLinUCB permet de garantir un pseudo-regret sous-linéaire.
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Algorithme 2 : LinUCB [Chu et al., 2011]

Input : α> 0, λ> 0
V = λI1

b = 02

for t = 1..T do3

β̂= V−1b4

for i = 1..K do5

Observer le contexte xi ,t6

Calculer si ,t = x>
i ,t β̂+α

√
x>

i ,t V−1xi ,t7

end8

Sélectionner it = argmax
i∈{1,...,K}

si ,t
9

Recevoir récompense ri t10

V = V +xi t ,t x>
i t ,t11

b = b + ri t ,t xi t ,t12

end13

L’algorithme OFUL (Optimism in the Face of Uncertainty Linear) [Abbasi-Yadkori et al., 2011], ini-
tialement proposé pour traiter un problème de bandit contextuel avec actions continues, peut être
aisément adapté au cas discret qui nous intéresse. Basé sur la théorie des processus auto-normalisés
de [de la Peña et al., 2009], [Abbasi-Yadkori et al., 2011] montre par le théorème ci-dessous qu’à chaque
instant t , le paramètre β appartient avec une certaine probabilité à un ellipsoïde Ct centré sur l’esti-
mateur β̂t , calculé selon l’équation 2.8.

Théorème 3 [Abbasi-Yadkori et al., 2011] Soient δ > 0 et λ > 0. Si ||β|| ≤ S, alors avec une probabilité
au moins égale à 1−δ :

β ∈Ct =
β̃ ∈Rd : ||β̂t − β̃||Vt ≤ R

√
2log

(
det (Vt )1/2det (λI)−1/2

δ

)
+λ1/2S

 (2.10)

avec ||x||A =
p

x>Ax la norme induite par une matrice définie positive A

Dans le cas à actions continues, l’idée de [Abbasi-Yadkori et al., 2011] est alors de calculer un
estimateur optimiste β̃t−1 = argmax

β̃∈Ct−1

(max
x∈Dt

(x>β̃)) puis de choisir l’action xt = argmax
x∈Dt

x>β̃t−1, avec Dt

le domaine des actions à considérer à l’instant t . Pour le cas discret avec un nombre d’actions fini, cela
nous mène exactement au même algorithme que LinUCB (algorithme 2), en prenant :

si ,t = x>
i ,t β̂t−1 +αt−1

√
x>

i ,t V−1
t−1xi ,t avec αt−1 = R

√
2log

(
det (Vt−1)1/2det (λI)−1/2

δ

)
+λ1/2S

où R est la constante caractéristique du bruit sous-gaussien des récompenses (voir (2.6)). Ce score
ressemble très fortement au score utilisé par LinUCB, à ceci près que le paramètre d’exploration αt−1

varie au cours du temps. Cela permet d’établir la borne du pseudo-regret du théorème ci-dessous, du
même ordre que celle de SuplLinUCB, avec un algorithme aussi efficace que LinUCB.
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Théorème 4 [Abbasi-Yadkori et al., 2011] Soit 0 < δ< 1. Sous les hypothèses ||β|| ≤ S et |x>β| ≤ 1, avec
une probabilité au moins égale à 1−δ, le pseudo-regret de l’algorithme OFUL est tel que 3 :

R̂T =O

(
d log(T)

p
T+

√
dT log

(
T

δ

))
(2.11)

Des algorithmes de Thompson sampling ont également été proposé pour le cadre contextuel
[Chapelle and Li, 2011, Agrawal and Goyal, 2013]. Ceux-ci supposent un modèle bayésien des don-
nées, où l’on considère généralement :

— Un prior gaussien pour le paramètre β : p(β) =N
(
β;0,σ2I

)
;

— Une vraisemblance gaussienne pour les récompenses : p(ri ,t |xi ,t ,β) =N
(
ri ,t ; x>

i ,tβ,σ2
)
.

On peut alors déterminer p(β|H t−1) en fonction des observations réalisées jusqu’au temps t −1 :

p(β|H t−1) ∝
t−1∏
s=1

exp

(
− 1

2σ2 (ris ,s −x>
i ,sβ)2

)
exp

(
−β

>β
2σ2

)
(2.12)

∝ exp

(
− 1

2σ2

(
(β−V−1

t−1bt−1)>Vt−1(β−V−1
t−1bt−1)

))

On reconnaît la distribution postérieure gaussienne N (β;V−1
t−1bt−1,σ2V−1

t−1), de laquelle il est possible
d’échantillonner un paramètre β̃ à chaque étape de l’algorithme. L’action choisie à l’étape t est alors
celle qui maximise x>

i ,t β̃. La sous-linéarité du pseudo-regret de cet algorithme a été montrée dans
[Agrawal and Goyal, 2013].

Notons que bien d’autres algorithmes existent pour diverses instances du bandit contextuel, tels
que par exemples [Li et al., 2017] pour des modèles linéaires généralisés (e.g., problèmes de régression
logistiques), [Agarwal et al., 2014] pour des problèmes de classification avec coûts asymétriques, [Ka-
zerouni et al., 2016] pour des problèmes de bandits contextuels avec garanties de robustesse, [Agrawal
et al., 2015] pour des bandits avec contraintes de budget, ou encore [Slivkins, 2009] pour des bandits
contextuels avec informations de similarité entre actions.

Plus proche de ce qui nous intéresse dans la suite, le problème du bandit contextuel avec sélec-
tions multiples a été étudié et appliqué à un scénario de recommandation dans [Qin et al., 2014]. Dans
ce travail, les auteurs proposent l’algorithme C2UCB (Contextual Combinatorial UCB) et une borne
(non optimale) associée. Il s’agit d’une extension de l’algorithme OFUL au cas des sélections multiples.
Dans notre cas il s’agit de sélectionner à chaque instant les k actions ayant les meilleurs scores. Le
pseudo-regret est défini de la façon suivante :

R̂T =
T∑

t=1

( ∑
i∈K ?

t

x>
i ,tβ−

∑
i∈Kt

x>
i ,tβ

)
(2.13)

avec K ?
t l’ensemble des k actions i ∈K de plus grande espérance de récompense x>

i ,tβ.

3. Classiquement, f = O (g ) implique que f est dominé par g . Il existe une constante strictement positive C telle
qu’asymptotiquement : | f | ≤ C|g |.
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2.2.2 Collecte structurée avec profils cachés

Dans cette section, nous présentons une première application des bandits contextuels pour notre
tâche de sélection de flux pour la collecte de données sur les réseaux sociaux. On se place dans le
cadre d’un problème de bandit contextuel basé sur des profils µi ∈ Rd définis pour chaque action i ,
correspondant à des contextes individuels constants. L’hypothèse linéaire donnée par l’équation (2.6)
devient alors :

∃β ∈Rd tel que ri ,t =µ>
i β+ηi ,t (2.14)

avec β un vecteur de paramètres inconnus. Puisque les contextes sont constants, on reste donc dans
un cadre stochastique stationnaire comme à la section 2.1.2, où l’objectif est de s’orienter rapidement
vers les utilisateurs d’utilité moyenne maximale. L’idée est d’utiliser les profils des utilisateurs pour
explorer plus efficacement l’espace, en faisant l’hypothèse que des utilisateurs aux profils proches
tendent à produire des contenus pertinents pour les mêmes besoins de données. L’aspect contextuel
n’est pas ici utilisé pour anticiper des variations d’utilité, mais permet d’améliorer l’exploration avec
un paramètre β permettant de définir des zones d’intérêt dans l’espace de profils des utilisateurs. Les
observations réalisées sur des utilisateurs informent alors de l’utilité espérée des utilisateurs de profil
similaire. Cette instance de bandit structuré a déjà été investigué avec succès dans [Filippi et al., 2010].
Le pseudo-regret considéré est celui de la formule 2.13 en remplaçant xi ,t par µi pour chaque action
i .

Pour notre tâche de capture, un problème majeur est que l’on ne dispose d’aucune information à
priori sur les utilisateurs du réseau (i.e., les profils des utilisateurs ne sont pas connus). Tout ce dont
on dispose à chaque itération t , ce sont des observations pour un sous-ensemble d’utilisateurs Ot ,
telles que pour tout i ∈ Ot , un échantillon xi ,t d’une variable que l’on suppose centrée sur le profil
µi est révélé. Pour notre problème de collecte sur les réseaux, xi ,t correspond à du contenu publié
par l’utilisateur i durant la période de t −1 à t , que l’on suppose centré sur µi (voir section 2.2.2.4).
Notre instance du problème diffère donc des approches existantes de bandit structuré par deux as-
pects principaux :

1. Les profils des actions ne sont pas directement disponibles, seuls des échantillons centrés sur
ces profils sont observables ;

2. À chaque étape t , ces échantillons ne sont observés que pour un sous-ensemble d’actions Ot .

À notre connaissance, cette instance du problème n’avait pas encore été étudiée dans la littéra-
ture. Nous avons alors proposé une nouvelle approche pour la traiter dans [Gisselbrecht et al., 2016d].
Parmi les travaux connexes, nous notons tout de même l’approche de [Wang et al., 2016], publiée si-
multanément à [Gisselbrecht et al., 2016d], qui adopte un esprit similaire de profils cachés, mais seule-
ment partiellement. L’idée est de supposer que seule une partie du vecteur de profil est observée, mais
que les récompenses observées s’expliquent aussi par d’autres facteurs latents. L’objectif est d’éviter
des biais d’apprentissage, en supposant qu’une dépendance linéaire des récompenses ne peut être
extraite des observations seules, mais que cette dépendance existe sur les profils complets. On peut
aussi mentionner par exemple le travail plus récent de [Gutowski et al., 2018], qui augmente les profils
des actions en fonction des erreurs de prédiction réalisées par l’agent sur les itérations passées. Par
son aspect clustering des actions, ce travail se rapproche de [Gentile et al., 2014], dont l’objectif est
d’exploiter des relations entre espérances d’actions.

Dans la suite de cette section, nous commençons par présenter une approche générique pour
notre problème de bandit basé sur des profils cachés pour le cas k = 1 (une seule action choisie à
chaque itération). La section 2.2.2.1 formalise le problème, la section 2.2.2.2 établit des intervalles
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de confiance pour les estimateurs d’espérance des différents bras, la section 2.2.2.3 propose notre
algorithme de bandit contextuel SamplinUCB basé sur ces intervalles. Enfin, la section 2.2.2.4 décrit
l’application de SamplinUCB à notre tâche de capture de données, en étendant l’algorithme au cas du
bandit à sélections multiples.

2.2.2.1 Bandit contextuel sur profils cachés

Pour notre cas de bandit contextuel avec profils cachés, on suppose donc que pour toute action
i , tous les échantillons xi ,t ∈ Rd sont iid selon une distribution de moyenne µi ∈ Rd . On suppose
également qu’il existe L > 0 tel que ||xi ,t || ≤ L pour tout i ∈ K et t ∈N. Enfin, on suppose qu’il existe
une constante S > 0 tel que ||β|| ≤ S, avec ||v || =

p
v>v la norme L2 d’un vecteur v .

La relation de linéarité de l’équation 2.14 peut se ré-écrire de la manière suivante pour tout temps
t , afin d’y introduire les échantillons de profils observés :

∀s ≤ t : ri ,s =µ>
i β+ηi ,s = x̂>

i ,tβ+ (µi − x̂i ,t )>β+ηi ,s = x̂>
i ,tβ+ε>i ,tβ+ηi ,s = x̂>

i ,tβ+η′i ,t ,s (2.15)

où εi ,t = µi − x̂i ,t , x̂i ,t = 1
ni ,t

∑
s∈Tobs

i ,t
xi ,s , avec Tobs

i ,t = {s ≤ t , i ∈Os} et ni ,t = |Tobs
i ,t |. ni ,t correspond donc

au nombre de fois qu’un échantillon a été obtenu pour l’action i jusqu’au temps t et x̂i ,t correspond
à la moyenne empirique de ces échantillons. εi ,t correspond au biais d’estimation du profil µi par
l’estimateur x̂i ,t . On peut montrer que la variable η′i ,t ,s = ε>i ,tβ+ ηi ,s est conditionnellement sous-

gaussienne de constante Ri ,t =
√

R2 + L2S2

ni ,t
(voir la proposition 1 de [Lamprier et al., 2018]). On pour-

rait alors de manière naïve utiliser des algorithmes de bandit classique considérant des estimations
x̂i ,t des profils à chaque étape t .

Néanmoins, l’incertitude liée à ces estimateurs doit être prise en compte dans les choix des bras
à actionner, additionnellement à l’incertitude sur l’estimation du paramètre β classiquement consi-
dérée dans les approches de bandit contextuel, renforcée par ailleurs par le fait que cette estimation
repose alors sur des entrées estimées plutôt que sur les vrais profils (sur laquelle l’hypothèse de linéa-
rité est exprimée). La figure 2.3 illustre notre instance de problème. Contrairement au cas classique
où les profils sont connus, nous ne possédons à chaque instant que de zones de confiance, représen-
tées par des cercles, centrées sur la moyenne des observations pour chaque action correspondante i
(croix bleues). Selon la loi des grands nombres, plus on collecte d’observations pour une action don-
née i , plus la moyenne de ses observations tend vers son vrai profil (profils représentés par des croix
noires dans la figure 2.3). La surface des zones de confiance réduit donc avec le nombre d’observa-
tions collectées. La couleur de fond de la figure représente le score de sélection selon un algorithme
tel que OFUL à une itération donnée t , pour un exemple de processus avec k = 4 et d = 2. Les régions
vertes correspondent à de forts scores de sélection pour les actions s’y trouvant (zones mal connues
ou de fort potentiel), les rouges à de faibles scores (zones bien connues et de faible potentiel). Les
variations de couleur rendent alors compte de la structure apprise par l’algorithme de bandit 4. La
meilleure action selon les scores de sélection est l’action 1, µ1 se situant dans une zone vert foncé. Ce-
pendant, les vrais profils µ sont inconnus, on ne peut donc pas choisir les actions sur cette base. Si on
se base naïvement sur les estimations x̂i ,t pour chaque i , c’est l’action 2 sous-optimale qui est choisie
(et risque de l’être pour toutes les itérations futures). Nous proposons de considérer l’incertitude sur
les estimations, en choisissant pour chaque action i la position à l’intérieur de sa zone de confiance

4. Notons que la figure 2.3 n’est qu’une illustration du principe général, en pratique la surface des scores de sélection
devrait aussi prendre en compte le fait que β est estimé à partir d’entrées possiblement biaisées, et être différente pour
chaque bras selon son nombre d’observations, comme nous le verrons par la suite.
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pour laquelle son score de sélection si ,t est maximisé. Cela permet de définir une politique optimiste
qui sélectionnerait l’action prometteuse 1 dans l’exemple de la figure 2.3 (i.e., la zone de l’action 1
contient des positions plus vertes que les autres).

μ2
x4,t
^

x2,t
^

x3,t
^

x1,t
^

μ3

μ1

μ4

+++

- - -

FIGURE 2.3 – Zones de confiance sur une surface de scores type OFUL, pour 4 actions à une itération donnée t .

Dans la suite, nous proposons un algorithme adapté à ce cas, dans un contexte de processus de
révélation des profils générique, que l’on déclinera pour les trois cas suivants :

— Cas 1 : Toutes les actions délivrent un échantillon à chaque pas de temps t : ∀t , Ot =K ;

— Cas 2 : Chaque action i possède une probabilité pi de délivrer un échantillon : à chaque pas de
temps t , chaque action i est incluse dans Ot avec une probabilité pi ;

— Cas 3 : À chaque pas de temps t , seule l’action sélectionnée à l’itération précédente délivre un
échantillon : ∀t , Ot = {it−1}.

Le premier cas correspond au cas le plus simple, où la seule différence avec un problème de ban-
dit contextuel traditionnel provient du fait que les observations de contexte sont bruitées. Le second
cas introduit une difficulté supplémentaire au sens où, à chaque instant, toutes les actions n’ont pas
le même nombre d’observations, entraînant ainsi une différence d’incertitude entre ces dernières. Fi-
nalement, le dernier cas, à notre sens le plus utile pour des applications réelles comme notre tâche de
collecte dynamique sur les réseaux sociaux, est le plus difficile puisque les décisions à chaque étape
affectent non seulement notre connaissance des distributions de récompenses de chaque bras, mais
aussi celle de leurs profils associés. Pour ce cas, il paraît primordial de prendre en compte l’incerti-
tude sur les profils dans la politique de sélection, afin de garantir une convergence vers les actions
optimales.

2.2.2.2 Intervalles de confiance pour profils cachés

Selon un processus de sélection donné, tel que celui d’OFUL [Abbasi-Yadkori et al., 2011] appliqué
au cas à actions discrètes sur lequel nous construisons notre proposition, les actions choisies succes-

26



CHAPITRE 2. CAPTURE DE DONNÉES SUR LES RÉSEAUX

sivement, qui forment la séquence (is)∞s=1, suivent des dépendances difficiles à manipuler. À l’instar
de [Abbasi-Yadkori et al., 2011], nous relaxons le problème afin de définir des intervalles de confiance
pour un problème plus général, valides pour n’importe quelle séquence (is)∞s=1, qui ne dépendraient
pas de sa construction. De la même manière, pour simplifier le problème, on va s’intéresser dans un
premier temps à des estimations de profil fixées, dont on disposerait à l’issue d’observations prove-
nant d’un processus annexe au processus de décision, indépendant des choix d’actions successifs. On
note x̂is l’estimation, fixe, dont on dispose pour l’action sélectionnée au temps s du processus, dont
on sait qu’elle correspond à une moyenne de nis échantillons issus d’une distribution centrée sur le
profil µis .

Afin d’être à même d’utiliser la théorie des processus auto-normalisés [de la Peña et al., 2009], et
notament d’appliquer le théorème 1 de [Abbasi-Yadkori et al., 2011] sur les bornes auto-normalisées,
il nous faut travailler avec des erreurs de prédictions (η′s)∞s=1 sous-gaussiennes. Nous avons vus à l’oc-
casion de l’équation 2.15, que pour les estimations (x̂is )∞s=1 et des récompenses (rs)∞s=1 associées, elles
le sont bien pour un paramètre β donné si tant est que les écarts (ηs)∞s=1 en fonction des profils (uis )∞s=1
le sont. Cependant leurs constantes caractéristiques ne sont pas toutes les mêmes, cela dépend des
nombres d’échantillons sur lesquels se basent les estimations de profil correspondantes. Cela em-
pêche d’appliquer directement le théorème 1 de [Abbasi-Yadkori et al., 2011]. Nous nous employons
dans la suite à normaliser ces constantes, en définissant notamment l’estimateur de β suivant, qui
pondère chaque élément en fonction de l’incertitude associée à l’estimateur de profil utilisé :

β̂t = argmin
β

t∑
s=1

1

Ris

(β>x̂is − rs)2 +λ||β||2 (2.16)

avec Ris =
√

R2 + L2S2

nis
la constante caractéristique de la variable d’écart η′s (voir paragraphe sous

(2.15)). La solution analytique de cet estimateur est donnée par :

β̂t = (D>
t At Dt +λI)−1D>

t At ct (2.17)

avec Dt la matrice de taille t ×d des t estimateurs de profil correspondant aux t actions sélectionnées
dans les t premiers pas de temps du processus, ct le vecteur des récompenses de taille t et At la matrice
diagonale de taille t × t contenant les facteurs de normalisation considérés (i.e., At (s, s) = 1/Ris pour
tout s de 1 à t).

En utilisant une méthode similaire à celle du théorème 2 de [Abbasi-Yadkori et al., 2011], on ob-
tient :

||β̂t −β||Vt ≤ ||D>
t Atη

′
1:t ||V−1

t
+λ||β||V−1

t

où Vt = λI+D>
t At Dt , ||x||V−1

t
=

√
x>V−1

t x est la norme du vecteur x induite par la matrice V−1
t et η

′
1:t

est le vecteur des t écarts η
′
s pour s de 1 à t . Puisque ||β|| ≤ S et ||β||2

V−1
t−1

≤ ||β||2/λmi n(Vt−1) ≤ ||β||2/λ,

on obtient que λ||β||V−1
t−1

≤p
λS. Le premier terme est équivalent à ||St ||V−1

t
avec St = ∑t

s=1(η
′
s/Ris )x̂is .

On commence par noter que, puisque les variables η
′
s sont centrées sur 0 (sous-gaussianité), la sé-

quence (Ss)∞s=0 est une martingale par rapport à toute filtration (Fs)∞s=0 telle que x̂is , η
′
s et Ris sont

Fs-mesurables pour tout s ≥ 1. On fait alors appel à la méthode de mixtures de [de la Peña et al.,
2009], utilisée également dans [Abbasi-Yadkori et al., 2011]. En notant que les variables (η

′
s/Ris ) sont

toutes sous-gaussiennes de constante caractéristique 1, on peut montrer que l’espérance de la quan-
tité Mγ

τ = exp(< γ,Sτ > −(1/2)||γ||V̄τ) pour tout temps τ ≥ 1, avec V̄t = Vt −λI et pour tout vecteur γ,
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est inférieure ou égale à 1 (car la séquence (Mγ
s )∞s=0 est une super-martingale par rapport à la filtra-

tion (Fs)∞s=0). L’idée est ensuite de considérer l’espérance Mτ selon un vecteur γ qui serait issu d’une

gaussienne centrée de variance V̄t
−1

. Après divers arrangements calculatoire détaillés dans la preuve

du théorème 1 de [Abbasi-Yadkori et al., 2011], on obtient l’inégalité P
(
‖Sτ‖2

(Vτ)−1 > 2log
(

det(Vτ)1/2

δdet(λI)1/2

))
≤

E[Mτ]δ ≤ δ. La dernière inégalité est obtenue car E[Mτ] ≤ 1, sachant que l’on a vu que pour tout γ,
E[Mγ

τ] ≤ 1. Cela permet de borner la probabilité qu’un mauvais évènement (i.e., ‖Sτ‖2
(Vτ)−1 dépasse

une certaine valeur d’intérêt) arrive au temps τ selon un paramètre δ ∈]0;1[. Sachant que cette borne
est vraie pour tout temps τ > 0, on peut l’utiliser pour borner la probabilité que ce mauvais évène-
ment arrive pour un temps τ<∞ (stopping time construction [Freedman, 1975]). Cela permet alors de
borner ||D>

t Atη
′
1:t ||V−1

t
pour tout temps t simultanément avec une probabilité au moins égale à 1−δ et

donc d’être à même de définir un ellipsoïde de confiance pour β selon le théorème 5 ci-dessous.

Théorème 5 Pour tout 0 < δ < 1, avec une probabilité au moins égale à 1−δ, l’estimateur β̂t−1 vérifie
pour tout t ≥ 0 :

||β̂t −β||Vt ≤
√

2log

(
det (Vt )1/2det (λI)−1/2

δ

)
+
p
λS

∆= αt (2.18)

avec Vt = λI+D>
t At Dt = λI+

t∑
s=1

x̂is x̂>
is

Ris

Cette borne de l’erreur d’estimation de β est très similaire à celle donnée dans [Abbasi-Yadkori
et al., 2011]. Cependant, une différence notable réside dans la définition de la matrice Vt , dans laquelle
la matrice diagonale de poids At est appliquée pour parer au différences de confiance associée aux
différents estimateurs de profil considérés. De cette borne d’erreur, on en vient facilement à l’inégalité
suivante, valide pour tout i ∈K et pour tout t ≥ 0, avec une probabilité supérieure à 1−δ :

β>µi ≤ β̂>t−1µi +αt−1||µi ||V−1
t−1

(2.19)

Cependant cette borne supérieure de récompense espérée pour tout bras i ne peut pas être direc-
tement utilisée dans notre cas pour définir une politique de type UCB car les profils µi sont inconnus.
Nous devons donc considérer également des ellipsoïdes de confiance pour les estimateurs de profil,
pour lesquels nous utilisons l’inégalité de concentration de Hoeffding. Pour tout i ∈ K et tout t > 0,
avec une probabilité supérieure à 1−δ/t 2, on a :

||x̂i ,t −µi || ≤ min(L

√
2d

ni ,t
log

(
2d t 2

δ

)
,2L)

∆= ρi ,t ,δ (2.20)

Contrairement à la borne sur la déviation de l’estimateur de β qui était valide pour tout temps
simultanément (grâce à la construction sur temps d’arrêt - stopping time construction [Freedman,
1975] - valide pour les martingales), celle sur les estimateurs de profil n’est valide que pour chaque
pas de temps séparément. Pour obtenir une borne valide pour tous les pas de temps simultané-
ment, ce qui est important pour la dérivation d’une borne du regret, nous utilisons le principe de
borne uniforme. Pour toute action i , on a : P(∀t , ||x̂i ,t −µi || ≤ ρi ,t ,δ) = 1−P(∃t , ||x̂i ,t −µi || ≥ ρi ,t ,δ) ≥
1−∑

t
P(||x̂i ,t −µi || ≥ ρi ,t ,δ) ≥ 1−∑

t
δ/t 2. Cela justifie l’introduction du terme t 2 dans la borne, per-

mettant de définir une probabilité uniforme sur tous les pas de temps : P(∀t , ||x̂i ,t −µi || ≤ ρi ,t ,δ) ≥
1−δ−

∞∑
t=2

δ/t 2 = 1−δ−δ(π2/6−1) ≥ 1−2δ.
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Maintenant que nous avons défini des bornes probabilistes d’écart pour nos différents estima-
teurs, on peut les utiliser conjointement pour définir un intervalle de confiance pour l’espérance de
récompense de chaque bras i ∈K , dans l’état des connaissances à chaque temps t .

Théorème 6 Pour tout i ∈K et tout t > 0, avec une probabilité supérieure à 1−δ/t 2 −δ, on a :

β>µi ≤ β̂>t−1(x̂i ,t +εi ,t )+αt−1||x̂i ,t + ε̃i ,t ||V−1
t−1

(2.21)

avec : εi ,t =
ρi ,t ,δβ̂t−1

||β̂t−1||
ε̃i ,t =

ρi ,t ,δx̂i ,tp
λ||x̂i ,t ||V−1

t−1

βt = V−1
t bt Vt = λI+

t∑
s=1

x̂is ,t x̂>
is ,t

Ris ,t
bt =

t∑
s=1

ri ,t x̂>
is ,t

Ris ,t

Notons que nous sommes revenus dans un cadre où on considère des estimations de profil qui
évoluent au cours du temps, en fonction des observations d’échantillons réalisées à chaque pas de
temps, cadre que nous avions quitté pour simplifier l’établissement des bornes sur l’estimateur de
β. Pour une meilleure efficacité de l’apprentissage, lorsqu’une nouvelle estimation x̂i ,t est disponible
pour une action i , on reconsidère toutes les itérations où cette action a été sélectionnée dans le passé,
afin de faire profiter pleinement l’apprentissage de β de cette nouvelle connaissance. Cela peut se faire
efficacement selon les règles de mise à jour suivantes, appliquées à chaque pas de temps pour chaque
action i ∈Ot :

Vt ← Vt +Ni ,t

(
x̂i ,t x̂>

i ,t

Ri ,t
−

x̂i ,t−1x̂>
i ,t−1

Ri ,t−1

)
; bt ← bt +Bi ,t

(
x̂i ,t

Ri ,t
− x̂i ,t−1

Ri ,t−1

)
(2.22)

où x̂i ,t+1 et x̂i ,t correspondent respectivement à l’ancienne et la nouvelle estimation pour i , avec Ni ,t

le nombre de fois où l’action i apparaît dans Vt (le nombre de fois où elle a été sélectionnée avant
t ) et Bi ,t la somme des récompenses associées. Ces mises à jour, réalisées avant tout choix d’action
à l’itération t , permettent de conserver des versions des structures V et b à jour (selon les définitions
données au théorème 6) sans avoir à stocker l’historique des actions-récompenses passées. Après le
choix de l’action it , 1

Rit ,t
x̂i t ,t x̂>

i t ,t et
rit ,t

Rit ,t
x̂i t ,t sont respectivement ajoutés à Vt et bt .

Les détails de la preuve du théorème 6 sont donnés dans [Lamprier et al., 2018]. Mentionnons
simplement le fait que pour chaque i , εi ,t , qui est colinéaire à β̂t−1, permet la translation de x̂i ,t dans
la zone de confiance de µi , de manière à ce que β̂>t−1µi soit majoré probablement. ε̃i ,t est quant à
lui colinéaire à x̂i ,t . Ce terme est utilisé pour déplacer l’estimateur x̂i ,t de manière à ce que la norme
||µi ||V−1

t−1
soit également majorée. Ainsi, l’incertitude sur les profils est intégrée dans les deux termes

exploitation-exploration de notre score de sélection, ce qui permet de définir une politique optimiste.
Mentionnons également que la borne du théorème 2.18 reste valide malgré les mises à jour des es-
timations de (2.22) dans Vt et bt . Pour s’en assurer, on note tout d’abord que, si tant est que St et
Vt soient Ft mesurables pour tout t par rapport à la filtration (Ft )∞t=0 considérée (i.e., la filtration
(Ft )∞s=0 repose sur des σ-algèbres contenant pour chaque t les échantillons observés ((xi ,s)i∈Os )t

s=0,
les actions jouées (is)t

s=0 et les écarts de prédiction (η′s)t
s=0 jusqu’à t ), (‖St‖2

V−1
t

)∞t=0 reste une martin-

gale par rapport à (Ft )∞t=0, même si St et Vt sont possiblement entièrement redéfinis à chaque étape
en fonction des nouveaux échantillons. Puisque E[µi |x̂i ,t ] = x̂i ,t , et que les nouveaux échantillons pour
i sont centrés sur µi , on a E[x̂i ,t+1|x̂i ,t ] = x̂i ,t . Autrement dit en espérance les nouvelles observations
ne modifient pas les contenus historiques de St et Vt . On a toujours bien E[‖St+1‖2

V−1
t+1

|Ft ] = ‖St‖2
V−1

t
,
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car par ailleurs St est une somme de variables d’espérance nulle (estimations de profils pondérés
par des écarts sous-gaussiens). On peut alors borner chaque ‖St‖2

(Vt )−1 en fonction de Vt comme pré-

cédemment en considérant comme estimations fixes les estimations courantes à t , puis utiliser les
propriétés de la martingale (‖St‖2

V−1
t

)∞t=0 pour affirmer que la borne du théorème 6 est valide pour tout

t > 0 simultanément, avec une probabilité d’au moins 1−δ, même dans notre cas avec mises à jour
successives des estimations au fur et à mesure du processus.

2.2.2.3 Algorithme SampLinUCB

L’idée est alors de se servir de la borne définie au théorème 6, afin de définir un score de sélection
optimiste que l’on peut utiliser dans un algorithme de bandit contextuel, que l’on nomme SampLi-
nUCB. À chaque pas de temps t on sélectionne alors l’action i ∈K qui maximise :

si ,t = (x̂i ,t +εi ,t )>β̂t−1 +αt−1||x̂i ,t + ε̃i ,t ||V−1
t−1

(2.23)

Pour les cas 2 et 3 de délivrance de contexte (voir fin de section 2.2.2.1), il est possible de ne dis-
poser d’aucun échantillon de profil (i.e., ni ,t = 0) en début de processus, ce qui est gênant pour le
calcul du score. Pour le cas 2, dans lequel on n’est pas actif sur l’observation des contextes, ceci peut
être contourné en ignorant simplement ces actions jusqu’à ce qu’un premier échantillon soit observé
pour elles. Pour le cas 3 cependant, les échantillons ne sont obtenus que pour les actions sélection-
nées. Dans ce cas, nous devons, comme pour l’algorithme présenté en section 2.1.2, forcer la sélection
prioritaire des actions i telles que ni ,t = 0, en fixant si ,t =+∞.

Le score de sélection défini par (2.23) correspond à la borne supérieure de l’intervalle de confiance
de l’espérance de récompense pour chaque action, comme c’est le cas dans toutes les politiques de
type UCB. Intuitivement, ce score conduit l’algorithme à choisir des actions pour lesquelles l’estima-
tion de profil est soit dans une zone de fort potentiel, soit est suffisamment incertaine pour considé-
rer que l’action peut être quand même potentiellement utile. L’objectif est d’écarter rapidement les
"mauvaises" actions, dont l’ellipsoïde de confiance ne permet pas d’inclure des positions de l’espace
intéressantes au sens de β. On peut montrer que le score si ,t peut se ré-écrire de la façon suivante :

si ,t = x̂>
i ,t β̂t−1 +αt−1||x̂i ,t ||V−1

t−1
+ρi ,t ,δ

(
||β̂t−1||+ αt−1p

λ

)
(2.24)

avec ρi ,t ,δ défini selon (2.20). Cette nouvelle formulation permet de voir sous un jour différent le com-
portement de l’algorithme SampLinUCB. La première partie du score x̂>

i ,t β̂t−1+αt−1||x̂i ,t ||V−1
t−1

est simi-
laire au score que l’on aurait utilisé dans l’algorithme OFUL (bien que définie selon une construction

différente de Vt ). Mais le score exhibe une partie additionnelle ρi ,t ,δ

(
||β̂t−1||+ αt−1p

λ

)
, dont le facteur

ρi ,t ,δ permet de garantir l’exploration nécessaire liée à l’incertitude sur les estimations de profils. Cela
met en évidence la prime accordée aux actions les moins connues. Notons que pour le cas 1, cette
partie additionnelle est la même pour toutes les actions. Elle pourrait donc être retirée du score puis-
qu’elle ne permet aucune discrimination d’une action par rapport à une autre. Cependant, ce terme
d’exploration additionnel est particulièrement important pour le cas 3, dans lequel le processus de
délivrance d’échantillons est directement connecté à la politique de sélection, en empêchant par
exemple d’écarter des actions optimales qui auraient souffert d’échantillons peu prometteurs dans
les premières étapes du processus.

L’utilisation de ce score de sélection permet de garantir une borne supérieure du pseudo-regret
sous-linéaire. À partir d’une borne générique, il est possible d’établir les bornes spécifiques suivantes,
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correspondant aux trois cas de délivrance de contexte considérés, valides avec une probabilité d’au
moins 1−3δ :

— Cas 1 : R̂T =O

(
d log

(
T

δ

)√
T log(T)

)
;

— Cas 2 : R̂T =O

(
d log

(
T

δ

)√
T

log(T)

p

)
, pour T ≥ 2log(1/δ)/p2, avec p la probabilité de délivrance

d’un échantillon pour chaque action à chaque étape ;

— Cas 3 : R̂T =O

(
d log

(
T

δ

)√
TK log(

T

K
)

)
Quel que soit le cas, SamplinUCB garantit donc bien un pseudo-regret cumulé sous-linéaire. La

borne pour le cas 2 possède une dépendance additionnelle en p, qui est la probabilité pour chaque
bras de recevoir un nouvel échantillon à chaque étape. De manière évidente, plus cette probabilité
est élevée, plus l’incertitude sur les profils diminue rapidement. Notons cependant que cette borne
pour le cas 2 n’est valide qu’à partir d’un certain nombre d’itérations, inversement proportionnel à
p2. La borne pour le cas 3 dépend du nombre d’actions disponibles K. Ceci vient du fait que seuls
l’action sélectionnée obtient un échantillon à chaque étape du processus, ce qui ré-introduit la né-
cessité de considérer chaque action régulièrement, comme c’est le cas pour UCB par exemple, afin
de reconsidérer leurs estimations. Cependant, l’utilisation d’une structure des actions, qui permet
un apprentissage mutualisé des distributions de récompenses, tend à améliorer significativement les
performances par rapport aux approches classiques, notamment pour notre tâche de collecte comme
détaillé ci-dessous.

2.2.2.4 Application à la collecte dynamique de données

Pour notre tâche de collecte de données ciblée sur les media sociaux, nous devons étendre l’algo-
rithme précédent au cas à sélection multiple. Cela peut se faire de manière directe, en sélectionnant
les k meilleures actions au sens de si ,t , défini par (2.24), à chaque pas de temps t . Des bornes sous-
linéaires du pseudo-regret cumulé peuvent être dérivées pour ce cadre où k ≥ 1 [Lamprier et al., 2018].

Nous considérons que le profil d’un utilisateur i correspond à la moyenne des contenus qu’il poste
sur le réseau : µi = limT→∞ 1

T

∑T
t=1 xi ,t , où xi ,t correspond au contenu que i a posté entre les pas de

temps t −1 et t . Dans nos expérimentations, on utilise une représentation bag-of-words TF (Term Fre-
quency) sur laquelle on applique une variante de la méthode LDA (Latent Dirichlet Allocation) adaptée
aux textes courts [Hong and Davison, 2010]. L’objectif de l’utilisation de LDA est de réduire la dimen-
sion de l’espace des échantillons d , qui est le facteur principal de complexité de SampLinUCB (du fait
des inversions régulières de matrices d ×d). On fixe d = 30 pour nos expérimentations. Nous repor-
tons en figure 2.4 un échantillon des résultats expérimentaux obtenus sur un jeu de données et une
tâche similaires à ce que l’on a considéré en section 2.1.2 pour l’approche CUCBV.

En plus des approches de bandit stochastique détaillées en section 2.1.2, la figure 2.4 propose des
résultats pour deux baselines de bandit contextuel appliquées à notre contexte, confrontées au cas
de délivrance d’échantillons 3, dans lequel les échantillons ne sont donnés que pour les utilisateurs
écoutés :

— LinUCB : application naïve d’un algorithme de bandit linéaire contextuel classique, dans lequel
on exploite directement les échantillons observés comme contextes. À chaque pas de temps, des
vecteurs nuls sont donnés comme contexte aux utilisateurs non sélectionnés au pas de temps
précédent (donc pour lesquels on n’a pas observé d’échantillon sur la période d’écoute) ;
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— MeanLinUCB : cette baseline correspond à notre approche SampLinUCB mais sans le terme d’ex-
ploration sur les estimations de profil (i.e., ρi ,t ,δ est fixé à 0 pour tout i et tout t ). Les estimations
courantes sont alors considérées comme de vrais profils à chaque étape du processus. Une telle
baseline ne peut garantir un regret sous-linéaire. Cependant, son évaluation empirique est utile
pour comprendre les bénéfices de l’approche SampLinUCB.

Plusieurs instances de SampLinUCB sont considérées. La figure dénote SampLinUCB_p=<p> une ins-
tance de l’approche dans laquelle chaque utilisateur a une probabilité p d’obtenir des échantillons
à chaque pas de temps. Alors que p = 1 correspond au cas 1 de délivrance d’échantillons, on note
p = 0 l’instance du cas 3 qui nous intéresse plus particulièrement, pour laquelle on ne dispose que
des contenus postés par les utilisateurs sélectionnés. Notons que, par souci de clarté et d’analyse,
nous ne considérons pas ces contenus d’utilisateurs sélectionnés pour les estimations de profils pour
les instances avec p > 0 (ce qui correspond alors exactement au cas 2 décrit plus haut pour p ∈]0;1[).
On fait remarquer que seul le cas 3 (i.e., p = 0) nous intéresse réellement pour notre tâche de collecte
(ou une hybridation des cas 3 et 2 en alliant flux provenant de l’API Filter streaming pour le cas 3 et
de l’API Sample streaming pour le cas 2, mais avec un p très faible en pratique du fait de la limitation
à 1% de l’activité et du nombre d’utilisateurs total), les autres instances n’étant considérées que pour
analyse.

La figure 2.4a trace les courbes de l’évolution des récompenses cumulées pour les différentes ap-
proches. Une observation importante est la dominance des approches SampLinUCB, dont les perfor-
mances dépassent celles de toutes les autres politiques. La baseline LinUCB, qui se base directement
sur les contenus postés à la période d’écoute passée pour définir ses contextes, obtient de manière
non surprenante des résultats proches de Random, les contextes obtenus étant trop bruités et trop
peu nombreux (majorité de vecteurs nuls). La baseline MeanLinUCB qui considère directement les
moyennes empiriques courantes comme vrais profils ne permet pas de collecter plus efficacement
qu’une approche comme CUCBV qui n’utilise pourtant aucune information supplémentaire que les
récompenses observées. Cela montre le rôle crucial du terme d’exploration pour la découverte de
profils ρ, qui permet à SampLinUCBp=0 d’exploiter les contenus observés, pourtant en quantité simi-
laire, bien plus efficacement. SampLinUCBp=0, bien que ne disposant que des contenus des utilisa-
teurs sélectionnés, suit une tendance proche de SampLinUCBp=1 qui a accès à la totalité des contenus
à chaque instant. Cela démontre la bonne capacité de l’algorithme à explorer activement l’espace.
Cela est confirmé par la figure 2.4b qui donne les récompenses cumulées finales relatives pour les dif-
férentes instances de SampLinUCB et montre que SampLinUCBp=0 est capable de collecter quasiment
aussi efficacement que SampLinUCBp=0.05, qui pourtant observe un nombre bien plus important de
contenus (250 sur 5000 à chaque étape pour SampLinUCBp=0.05 contre seulement 100 pour SampLi-
nUCBp=0). Alors que les instances avec p > 0 sont favorisées par le fait qu’elles n’ont pas besoin de
sélectionner les utilisateurs pour en acquérir tout de même des échantillons, SampLinUCBp=0 est actif
non seulement sur l’extraction des paramètres de prédiction β, mais aussi sur le choix des profils à
découvrir, ce qui lui permet de concentrer ses choix d’échantillons sur les utilisateurs prometteurs.

Publications associées :

— Lamprier, S., Gisselbrecht, T., and Gallinari, P. (2018). Profile-based bandit with unknown pro-
files. Journal of Machine Learning Research, 19:53:1–53:40

— Gisselbrecht, T., Lamprier, S., and Gallinari, P. (2016d). Linear bandits in unknown environ-
ments. In Machine Learning and Knowledge Discovery in Databases - European Conference,
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FIGURE 2.4 – Performances de SampLinUCB.

ECML PKDD 2016, Riva del Garda, Italy, September 19-23, 2016, Proceedings, Part II, pages 282–
298

2.2.3 Collecte dynamique contextuelle

Dans les sections précédentes, nous faisions l’hypothèse que les utilisateurs sont associés à des
distributions de récompense de moyenne constante. Quel que soit le type de fonction de récompense
considéré, cette hypothèse est d’évidence très forte, car les utilisateurs peuvent changer de sujet d’in-
térêt et les dynamiques du réseau évoluer. Dans cette section, on émet donc une hypothèse différente,
qui considère que l’activité d’un utilisateur durant une période donnée peut permettre d’anticiper son
activité pour la période suivante. À chaque étape t du processus, un vecteur de contexte xi ,t ∈ Rd est
associé à chaque utilisateur i ∈K , avec xi ,t une représentation de son activité (i.e., des messages qu’il
a postés) sur la période [t −1; t [. Nous considérons encore une relation linéaire entre contexte et espé-
rance de récompense, mais cette fois avec un contexte variable pour chaque utilisateur i , plutôt qu’un
profil fixe µi comme c’était le cas dans la section précédente. Formellement, on suppose :

∃β ∈Rd tel que ∀t > 0∀i ∈K : E[ri ,t |xi ,t ] = x>
i ,tβ (2.25)

Lorsque les contextes xi ,t sont disponibles pour tous les agents i ∈ K , ils peuvent donc être ex-
ploités pour anticiper les variations d’utilité des utilisateurs. Cependant dans notre cas de collecte sur
les réseaux, il n’est bien sûr pas possible d’obtenir ces contextes pour tous les utilisateurs à chaque
instant t , car cela supposerait d’avoir un accès total aux messages postés sur le réseau. Comme dans
la section précédente, on considère que les contextes sont disponibles uniquement pour un sous-
ensemble d’utilisateurs Ot ⊂ K à chaque instant t . Dans ce cas, des suppositions doivent être réali-
sées sur les contextes restant cachés de l’agent. L’idée est alors de sélectionner les utilisateurs à écouter
Kt à chaque étape t selon :

Kt = argmax
K̂ ⊂K ,
|K̂ |=k

∑
i∈K̂

max
(β̂,x̂i ,t )∈Ct×Xi ,t

E[ri ,t |x̂i ,t , β̂] (2.26)
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où Ct correspond à une ellipsoïde de confiance pour β et Xi ,t est soit une ellipsoïde de confiance
pour le contexte moyen de l’utilisateur i au temps t si i 6∈Ot , soit est égal à {xi ,t } si i ∈Ot . L’idée est de
définir une politique hybride qui est capable d’exploiter les contextes disponibles pour capturer des
variations d’utilité espérée, tout en permettant des choix parmi les utilisateurs sans contextes en se
basant sur leur profil moyen.

Contrairement à la section précédente, nous allons nous appuyer sur une formulation bayésienne,
équivalente, du problème d’apprentissage de β. Si on s’intéresse au cas où tous les contextes sont ob-
servés à chaque pas de temps t (i.e., Ot = K ), cela nous ramène à un problème classique de bandit
contextuel, dans lequel on peut supposer un prior gaussien N (m0, v2

0I) pour β, avec m0 un vecteur
de taille d et v0 un paramètre de variance scalaire, ainsi qu’une vraisemblance gaussienne des récom-
penses observées N (x>

i ,tβ,σ2
i ), avec σ2

i la variance de ri ,t . Pour simplifier les notations, on considère
dans la suite que m0 = (0)1..d , v0 = 1 et σi = 1 pour tout bras i . Dans ce cas, selon (2.12), on en arrive
à une distribution postérieure p(β|H t−1) = N (V−1

t−1bt−1,V−1
t−1), avec H t−1 = (Ti ,t−1,ci ,t−1,Di ,t−1)i∈K

l’historique d’observations au temps t , où Ti ,t−1 = {s : s ≤ t −1, i ∈Ks} est l’ensemble des itérations
auxquelles i a été sélectionné, ci ,t−1 = (ri ,s)s∈Ti ,t−1 est le vecteur de récompenses pour i à ces itéra-
tions et Di ,t−1 = (x>

i ,s)s∈Ti ,t−1 la matrice Ni ,t−1 ×d de contextes associés.

Puisque E[ri ,t |xi ,t ] = x>
i ,tβ, on a alors E[ri ,t |xi ,t ] ∼N

(
x>

i ,t β̂t−1, x>
i ,t V−1

t−1xi ,t

)
. Soitα=Φ−1(1−δ/2), où

Φ−1 correspond à la réciproque de la fonction de répartition de la loi normale, on en déduit facilement
que pour tout δ ∈]0;1[, pour tout t > 0 et tout i ∈Ot :

P
(
|E[ri ,t |xi ,t ]−x>

i ,t β̂t−1| ≤ α
√

x>
i ,t V−1

t−1xi ,t

)
≥ 1−δ (2.27)

On peut alors utiliser le score de sélection LinUCB classique : si ,t = x>
i ,t β̂t−1 +α

√
x>

i ,t V−1
t−1xi ,t dans

ce cas. Jusque là rien de nouveau. Cependant, si Ot 6=K , alors certains contextes sont cachés à chaque
étape t . On ne peut alors pas directement appliquer un algorithme de bandit contextuel classique
pour deux raisons :

1. Les scores si ,t pour les utilisateurs i 6∈ Ot ne peuvent pas être calculés car leur contexte xi ,t est
inconnu. Une approche naïve serait d’éliminer ces utilisateurs des choix possibles à chaque
étape t , mais à certaines étapes cela peut revenir à écarter des utilisateurs optimaux. Selon le
processus de délivrance des contextes, cela peut également empêcher toute exploration : par
exemple pour le cas d’intérêt Ot = Kt−1 (cas 3 de la section précédente), aucun changement
d’utilisateur suivi ne pourrait être opéré d’une itération à l’autre. Il faut donc être à même de
donner des scores de sélection aux utilisateurs pour lesquels le contexte est caché.

2. Seules les récompenses ri ,t collectées pour des utilisateurs i dont on connaît le contexte au
temps t peuvent être directement utilisées pour l’apprentissage de β. Autrement dit, on ne peut
apprendre à chaque t qu’à partir des observations des utilisateurs dans Kt ∩Ot . Or, rien ne
garantit que cette intersection soit non vide. Afin d’assurer un apprentissage efficace, la mé-
thode doit pouvoir extraire de l’information à chaque étape t , pour chaque récompense collec-
tée, même si le contexte correspondant est absent.

Pour répondre à ces deux problèmes, nous établissons en section 2.2.3.1 un modèle probabiliste des
données, permettant l’inférence des contextes cachés. La section 2.2.3.2 présente ensuite notre algo-
rithme HiddenLinUCB, qui s’appuie sur ce modèle pour une sélection efficace des utilisateurs à suivre
à chaque étape, tenant compte de leurs variations d’utilité espérée.
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FIGURE 2.5 – Représentation graphique du modèle génératif considéré.

2.2.3.1 Modèle génératif et inférence variationnelle

La figure 2.5 donne une représentation graphique du modèle génératif probabiliste que l’on consi-
dère dans la suite, dans laquelle les cercles correspondent aux variables aléatoires et les carrés aux
hyper-paramètres du modèle (Plate Diagram). Les flèches correspondent aux dépendances entre va-
riables. On y retrouve la dépendance des récompenses selon les contextes et le paramètre β, décrite
ci-dessus. On y suppose également des dépendances probabilistes pour les contextes xi ,t en fonc-
tion d’un profil µi et d’une précision (i.e., variance inverse) τi , telles que pour tout i ∈ K et t > 0 :
xi ,t ∼ N (µi ,τ−1

i I), avec µi un vecteur de taille d de prior gaussien N (µ0,τ−1
i I), où µ0 est un para-

mètre de contexte moyen pour toutes les actions, et τi une variable scalaire issue d’une distribution
Gamma(a0,b0), où a0 et b0 sont deux paramètres de prior pour τi . Pour simplifier, on considère dans
la suite σi = 1 pour tout i , m0 = (0)1..d , v0 = 1 et µ0 = (0)1..d .

Le modèle décrit donc non seulement le mode de génération des récompenses et du paramètre
β, mais aussi des contextes des utilisateurs à chaque instant. Notons que l’on a choisi d’utiliser des
distributions de contexte sphériques (i.e., avec matrice de précision scalaire). Nous aurions également
pu considérer des matrices de covariance diagonales, avec possiblement des valeurs différentes sur
la diagonale (impliquant une distribution Gamma différente pour chaque composante), ou même
des matrices pleines avec co-variances non-nulles entre dimensions des contextes (requérant alors
l’utilisation d’une distribution normal-Wishart comme prior de précision), mais ceci au prix d’une
complexité accrue.

À chaque instant t du processus, les observations dont on dispose sont les récompenses
(ri ,s)i∈Ks ,s=1..t−1 et les contextes (xi ,s)i∈Os ,s=1..t−1. Les variables cachées qui nous intéressent, pour les-
quelles nous cherchons à inférer les distributions bayésiennes postérieures, sont alors β, (µi )i=1..K,
(τi )i=1..K et les contextes non-observés associés à des récompenses observées (xi ,s)i∈Ks∩Ōs ,s=1..t−1. No-
tons que les récompenses correspondant à des contextes observés sont ignorées, car elles n’impactent
pas les distributions utiles à la dérivation des bornes supérieures de récompense espérée à chaque
temps t (i.e., les postérieures pour β et (µi )i=1..K, voir section 2.2.3.2). Ceci nous amène à considérer la
distribution jointe conditionnelle suivante dans notre problème d’inférence :

p
(
β, (µi )i=1..K, (τi )i=1..K, (xi ,s)i=1..K,s∈Bi ,t−1 |(ri ,s)i=1..K,s∈Ai ,t−1∪Bi ,t−1 , (xi ,s)i=1..K,s∈Ci ,t−1

)
(2.28)
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où, pour chaque utilisateur i au temps t , Ai ,t−1 = {s : 1 ≤ s ≤ t −1∧ i ∈Ks ∩Os}, Bi ,t−1 ={
s : 1 ≤ s ≤ t −1∧ i ∈Ks ∩ Ōs

}
et Ci ,t−1 = {s : 1 ≤ s ≤ t −1∧ i ∈Os} correspondent aux ensembles d’ité-

rations antérieures à t telles que, respectivement, i a été sélectionné en connaissant son contexte, i a
été sélectionné sans connaître son contexte, le contexte de i a été observé.

Calculer de manière exacte cette distribution est cependant inenvisageable d’un point de vue
complexité algorithmique. Par ailleurs, aucune forme close ne peut de toutes façons être obtenue.
Dans la suite, nous proposons de nous appuyer sur une approche d’approximation variationnelle [Bi-
shop, 2006]. L’inférence variationnelle (VI) regroupe les approches basées sur le calcul des variations
pour approximer des distributions de probabilité avec dépendances complexes. Elle se pose en alter-
native efficace aux méthodes MCMC (Monte Carlo Markov Chains), tel que l’échantillonnage de Gibbs.
Alors que les méthodes MCMC fournissent des approximations numériques via échantillonnages suc-
cessifs de la vraie distribution jointe, l’inférence variationnelle détermine une approximation analy-
tique, localement optimale de cette distribution. En pratique l’utilisation d’approches MCMC pour
notre tâche de bandit avec contextes cachés induirait des calculs trop lourds à chaque étape, et pro-
bablement une convergence trop lente et incertaine du fait de la variance liée à l’échantillonnage.

L’idée de l’inférence variationnelle est d’approximer la distribution cible par une distribution plus
simple, en relaxant des dépendances entre variables. Soient X un ensemble de variables observées et Z
un ensemble de variables cachées. Soit la distribution postérieure p(Z|X) que l’on cherche à approxi-
mer via la distribution variationnelle q(Z). L’objectif est d’amener q au plus proche de la distribution
d’intérêt p, au sens d’une mesure de divergence entre distributions. Nous considérons classiquement
la divergence de Kullback-Leibler (KL) de q par rapport à p :

KLX(q ||p) =
∫

q(Z) log

(
q(Z)

p(Z|X)

)
dZ (2.29)

Notons que, comme discuté dans [Winn and Bishop, 2005], cette utilisation “exclusive” de la KL
conduit à l’obtention d’une distribution q incluse dans p. Cela mène à ignorer des modes de p, mais
exclut l’attribution de masse de probabilité à des régions de faible densité selon p, contrairement à ce
qu’une minimisation d’une version “inclusive” (i.e., KL(p||q)) fournirait.

L’équation (2.29) peut être ré-écrite de la manière suivante pour faire apparaître l’évidence des
données observées selon p (voir par exemple dans [Winn and Bishop, 2005]) :

log p(X) = KLX(q||p)+LX(q) avec LX(q)
∆=

∫
q(Z) log

(
p(X,Z)

q(Z)

)
dZ (2.30)

où, étant donné que la divergence KL est une quantité positive, LX(q) correspond alors à une borne
inférieure du logarithme de l’évidence p(X), ce qui lui vaut le nom de ELBO (pour Evidence Lower
Bound). Puisque la quantité log p(X) est indépendante de q , maximiser LX(q) revient à minimiser la
divergence KLX(q||p), ce qui permet d’obtenir une approximation de la distribution conditionnelle
p(Z|X). Pour notre problème, nous proposons de considérer une distribution variationnelle q suivant
la classique approximation des champs moyens, qui se factorise selon des partitions de Z supposées
indépendantes dans q :

q
(
β, (µi )i=1..K, (τi )i=1..K, (xi ,s)i=1..K,s∈Bi ,t−1

)= qβ(β)
K∏

i=1

(
qµi (µi )qτi (τi )

∏
s∈Bi ,t−1

qxi ,s (xi ,s)

)
(2.31)

où qβ, qµi , qτi et qxi ,s correspondent à des distributions spécifiques pour chaque facteur indépendant
de q . L’objectif est alors de trouver les distributions optimales pour tous ces facteurs, telles que LX(q)
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soit maximisé. L’idée est de faire tendre la distribution jointe q vers la probabilité conditionnelle de
(2.28), afin d’obtenir des intervalles de confiance pour β et µi pour tout i , sur lesquels baser notre
politique de bandit.

Selon le calcul des variations, qui correspond à un ensemble de méthodes mathématiques pour la
minimisation de fonctionnelles, il peut être montré que LX(q) est maximisé en prenant, pour chaque
facteur indépendant q j de q , une distribution variationnelle q?j (Z j ) qui satisfait :

q?j (Z j ) = eEi 6= j [log p(Z,X)]∫
eEi 6= j [log p(Z,X)] dZ j

(2.32)

avec Ei 6= j [log p(Z,X)] l’espérance, prise sur tous les facteurs i de Z sauf j selon leurs distributions
qi respectives, du logarithme de la probabilité jointe des valeurs observées pour les variables X et
l’instanciation Z des variables cachées. En pratique, il est plus simple de passer au logarithme :

log q?j (Z j ) = Ei 6= j [log p(Z,X)]+ const ante (2.33)

où la constante correspond au terme de normalisation de la distribution, qui ne dépend pas de la
valeur de Z j . Tous les priors de notre modèle étant les distributions conjuguées des vraisemblances
correspondantes 5, cela permet de dériver les propositions 1, 2, 3 et 4 (dont les preuves sont données
dans [Lamprier et al., 2019]), qui déterminent respectivement les distributions pour β, xi ,s , µi et τi .

Proposition 1 À l’étape t , la distribution q∗
β

est une gaussienne multivariée N (β̂t−1,V−1
t−1), avec :

β̂t−1 = V−1
t−1

(
K∑

i=1

[ ∑
s∈Ai ,t−1

xi ,sri ,s +
∑

s∈Bi ,t−1

E[xi ,s]ri ,s

])
, Vt−1 = I+

K∑
i=1

[ ∑
s∈Ai ,t−1

xi ,s x>
i ,s +

∑
s∈Bi ,t−1

E[xi ,s x>
i ,s]

]

Où E[xi ,s x>
i ,s] = Cov(xi ,s)+E[xi ,s]E[xi ,s]>, avec E[xi ,s] et Cov(xi ,s), respectivement l’espérance et la co-

variance de xi ,s , données en proposition 2.

Proposition 2 À l’étape t , pour tout i ∈ {1, ..,K} et tout s ∈ Bi ,t−1, la distribution optimale q∗
xi ,s

est une

gaussienne multivariée N (x̂i ,s ,W−1
i ,s ), avec :

x̂i ,s = W−1
i ,s (E[β]ri ,s +E[τi ]E[µi ]), Wi ,s = E[ββ>]+E[τi ]I

Où E[ββ>] = Cov(β)+E[β]E[β]>, avec E[β] et Cov(β), respectivement l’espérance et la covariance de β,
données en proposition 1. E[τi ] et E[µi ] correspondent respectivement à l’espérance de τi , donnée en
proposition 4 6, et l’espérance de µi , donnée en proposition 3, pour toute action i .

Proposition 3 À l’étape t , pour tout i ∈ {1, ..,K}, la distribution optimale q∗
µi

est une gaussienne multi-

variée N (µ̂i ,t−1,Σ−1
i ,t−1), avec :

µ̂i ,t−1 =

∑
s∈Ci ,t−1

xi ,s + ∑
s∈Bi ,t−1

E[xi ,s]

1+ni ,t−1
, Σi ,t−1 = (1+ni ,t−1)E[τi ]I

5. En théorie bayésienne, si la distribution postérieure d’une variable aléatoire est de la même famille que son prior,
on dit que le prior est le prior conjugué de la vraisemblance considérée. La page Wikipedia https://en.wikipedia.org/

wiki/Conjugate_prior recense un grand nombre de distributions de vraisemblances avec leur prior conjugué.

6. q∗
τi

étant une distribution Gamma de forme ai ,t−1 et d’échelle bi ,t−1, son espérance E[τi ] vaut
ai ,t−1

bi ,t−1
.
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Avec ni ,t−1 = |Bi ,t−1| + |Ci ,t−1| correspondant au nombre d’itérations antérieures à t telles que i a été
sélectionné ou son contexte a été observé. E[τi ] et E[xi ,s] correspondent respectivement à l’espérance de
τi , donnée en proposition 4,et à l’espérance de xi ,s , donnée en proposition 2, pour toute action i et pas
de temps s < t .

Proposition 4 À l’étape t , pour tout i ∈ {1, ..,K}, la distribution optimale q∗
τi

est une distribution
Gamma de forme ai ,t−1 et d’échelle bi ,t−1, avec :

ai ,t−1 = a0 +
d(1+ni ,t−1)

2
, bi ,t−1 =

b0 + 1

2
(1+ni ,t−1)E[µ>

i µi ]−E[µi ]>
( ∑

s∈Ci ,t−1

xi ,s + ∑
s∈Bi ,t−1

E[xi ,s]

)
+1

2

∑
s∈Ci ,t−1

x>
i ,s xi ,s + 1

2

∑
s∈Bi ,t−1

E[x>
i ,s xi ,s]

Où E[µ>
i µi ] = Tr ace(Cov(µi ))+E[µi ]>E[µi ], avec E[µi ] et Cov(µi ),respectivement l’espérance et la co-

variance de µi , donnés en proposition 3. E[xi ,s] correspond à l’espérance de xi ,s , donné en proposition 2
pour toute action i et pas de temps s.

Ces propositions définissent des dépendances circulaires entre les distributions, ce qui suggère
l’emploi d’un algorithme itératif jusqu’à convergence des estimateurs. En pratique, on détermine un
nombre maximal de passes d’optimisation nbIt . L’algorithme 3 décrit notre procédure d’inférence
variationnelle.

Algorithme 3 : Processus d’Inférence Variationnelle

for It = 1..nbIt do1

Calcul de β̂t−1 et Vt−1 suivant la proposition 1;2

for i = 1..K do3

Calcul de µ̂i ,t−1 et Σi ,t−1 suivant la proposition 3 ;4

Calcul de ai ,t−1 et bi ,t−1 suivant la proposition 4 ;5

for s ∈Bi ,t−1 do6

Calcul de x̂i ,s et Wi ,s suivant la proposition 2 ;7

end8

end9

end10

Cet algorithme, appliqué à chaque étape t du processus de collecte, permet dans la section sui-
vante d’établir des intervalles de confiance pour β et les profils µi . Cependant, se pose le problème
de la complexité croissante de cette procédure d’inférence variationnelle. En effet à chaque étape t ,
pour chaque action i , il est nécessaire d’estimer les distributions de chaque contexte caché xi ,s tel que
s ∈Bi ,t−1, ensemble qui tend à croître avec t . Selon les cas, le nombre de contextes cachés à considérer
peut croître rapidement (possiblement k supplémentaires à chaque étape), ce qui rend le processus
incompatible avec l’aspect en ligne des algorithmes de bandit. Cela mène à des quantités d’informa-
tions à inférer incalculables. Pour dépasser cette limitation, nous proposons de supposer que les pos-
térieures au temps t peuvent être efficacement approximées en ne recalculant à chaque étape que les
distributions des contextes cachés appartenant à des itérations d’un passé proche Bi ,t−1\Bi ,t−1−H,
avec H la taille de la fenêtre glissante considérée, ce qui garantit une complexité constante. Pour
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chaque étape t > H, cela revient à considérer la factorisation suivante :

q (t ) (β, (µi )i=1..K, (τi )i=1..K, (xi ,s)i=1..K,s∈Bi ,t−1

)≈ q (t )
β

(β)×
K∏

i=1

(
q (t )
µi

(µi )q (t )
τi

(τi )
∏

s∈Bi ,t−1\Bi ,t−1−H

q (t )
xi ,s

(xi ,s)
∏

s∈Bi ,t−1−H

q (s+H)
xi ,s

(xi ,s)

)
(2.34)

où q (t ) correspond à la distribution variationnelle calculée à l’étape t . Cette formulation distingue
deux ensembles de contextes cachés : ceux appartenant à un passé proche (i.e., s ∈ Bi ,t−1\Bi ,t−1−H)
dont les distributions sont mises à jour selon les autres facteurs et les nouvelles observations, et ceux
plus anciens (i.e., s ∈Bi ,t−1−H) dont les distributions sont figées à leur état obtenu à l’étape s +H. Les
distributions des contextes cachés deviennent alors constantes à partir du moment où ils sortent de la
fenêtre glissante de taille H. Concrètement, cela revient dans l’algorithme 3 à limiter la boucle interne
aux éléments de Bi ,t−1\Bi ,t−1−H. Le biais induit par cette approximation supplémentaire est supposé
diminuer avec les itérations, au fur et à mesure que de nouvelles connaissances sur les récompenses
et les utilisateurs viennent rendre insignifiantes les erreurs induites par les distributions biaisés des
contextes historiques.

Notons qu’une alternative aurait été de définir un processus d’inférence variationnelle stochas-
tique (SVI) [Hoffman et al., 2012], spécifiquement adapté à l’inférence dans les flux de données. Plutôt
que de réaliser l’inférence des variables globales β, µi et τi en considérant l’ensemble des données à
chaque étape t , SVI “oublie” les informations trop anciennes en fonction d’un ratio d’oubli ρt . Alors
que les paramètres des variables locales xi ,t sont inférés de la même manière que dans notre proposi-
tion 2 ci dessus, SVI met à jour les distributions des variables globales en travaillant sur leur paramètre
naturel en fonction des nouvelles observations. Dans le contexte d’une fenêtre glissante de taille H,

cela revient à fixer ηt
qx

= (1−ρt )η(t−1)
qx

+ ρt

H

t−1∑
s=t−H

Ex\[ηpx (t , s)] pour toute variable globale x à chaque

étape t , où ηt
qx

correspond au paramètre naturel de la distribution variationnelle de x à t , Ex\ cor-
respond à une espérance calculée selon la distribution variationnelle de tous les facteurs sauf x et
ηpx (t , s) correspond au paramètre naturel de la distribution postérieure de x considérant t répliques
des échantillons du pas de temps s. Par exemple pour β, ηpx (t , s) est donné par :

ηpβ
(t , s) =

(
t

∑
i∈Ks

E[xi ,s]ri ,s ,−1

2
(I+ t

∑
i∈Ks

E[xi ,s x>
i ,s])

)

où E[xi ,s] est égal à xi ,s si i ∈ Os et correspond à la moyenne de sa distribution variationnelle xi ,s

(proposition 2) sinon. Cela garantit une convergence vers des paramètres variationnels proches de
ce qui aurait été obtenu en travaillant sur l’ensemble des donnés historiques à chaque étape. Cepen-
dant, le ratio d’oubli (et son éventuelle évolution) est difficile à régler. Une valeur trop faible induit
une convergence trop lente (mises à jour trop conservatives), alors qu’une valeur trop forte risque
de provoquer des pertes d’information importantes (catastrophic forgetting). Des expérimentations
complémentaires devraient être effectuées pour s’en assurer mais aucune amélioration significative
des performances n’a été observée dans des expérimentations préliminaires utilisant ce processus
de SVI. Nous nous en tenons dans les résultats présentés à la section suivante à l’algorithme 3 avec
fenêtre glissante de taille H.

En utilisant l’approximation donnée par (2.34), la complexité à chaque étape t ne dépend donc
plus de t : les éléments dépendant des contextes à sommer dans Vt−1, β̂t−1, µ̂i ,t−1 et bi ,t−1 sont tous
constants, à l’exception de ceux issus des itérations des H derniers pas de temps. La complexité de
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l’algorithme dépend principalement des inversions matricielles réalisées pour chaque estimation. À
chaque itération du processus et chaque passe d’optimisation, on a une matrice d ×d à inverser pour
β et une matrice d ×d à inverser pour chaque contexte caché de la fenêtre glissante. Puisqu’une in-
version matricielle via la méthode d’élimination de Gauss-Jordan possède une complexité en n3 pour
une matrice n×n, la complexité de notre processus d’inférence est donc en O (nbIt ×H(K−k+1)d 3) à
chaque pas de temps de la collecte. Cette complexité est largement supérieure à celle d’un UCB qui a
seulement des mises à jour de moments à réaliser à chaque étape, mais c’est le prix d’une exploitation
d’informations auxiliaires partielles observées au cours du processus. Nous verrons à la section sui-
vante que cela se justifie au regard des performances de collecte. De plus, dans de nombreux contextes
comme celui de la capture sur les réseaux sociaux, cette complexité additionnelle n’est pas limitante,
une large part de l’optimisation pouvant être effectuée en tâche de fond pendant les période de cap-
ture, ce qui n’induit aucune latence pour le processus de décision. Dans les autres cas, la complexité
pourrait être en outre réduite par l’utilisation de techniques de mise à jour dans des matrices inverses
(e.g., formule de Sherman–Morrison). Enfin, le processus d’inférence variationnelle peut être facile-
ment parallélisé sur des groupes d’utilisateurs, la synchronisation étant seulement requise à la fin de
chaque passe d’optimisation.

2.2.3.2 Algorithme HiddenLinUCB

L’algorithme d’inférence variationnelle permet donc de définir des distributions postérieures pour
β et µi pour tout i , pour les cas où des contextes sont cachés, ce qui est toujours le cas sur les réseaux
sociaux. Dans cette section, nous nous appuyons sur cette inférence pour établir une politique de
bandit, nommée HiddenLinUCB, basée sur des intervalles de confiance des distributions variation-
nelles obtenues. À chaque étape t , deux cas sont possibles pour chaque utilisateur i candidat. Soit
le contexte de i est disponible (i.e., i ∈ Ot ) et dans ce cas, E[ri ,t |xi ,t ] peut directement être considéré
comme une variable aléatoire suivant une distribution gaussienne d’espérance x>

i ,t β̂t−1 et de variance

x>
i ,t V−1

t−1xi ,t . Il est alors possible de considérer un intervalle de confiance selon (2.27) et donc un score

LinUCB classique associé pour i . À noter cependant que les valeurs de β̂t−1 et V−1
t−1 utilisées dépendent

du processus d’inférence variationnelle de la section précédente. Soit le contexte de i n’est pas visible
(i.e., i ∉Ot ) et dans ce cas il n’est pas possible d’appliquer directement (2.27) car xi ,t est inconnu. Dans
ce qui suit, nous dérivons un intervalle de confiance pour E[ri ,t ] pour ce cas. On a pour tout i et tout
t :

E[ri ,t ] =
∫

xi ,t

E[ri ,t |xi ,t ]p(xi ,t )dxi ,t =
∫

xi ,t

x>
i ,tβp(xi ,t )dxi ,t = β>

∫
xi ,t

xi ,t p(xi ,t )dxi ,t

= β>E[xi ,t ] = β>µi = β>µ̂i ,t−1 +β>(µi − µ̂i ,t−1) (2.35)

où µ̂i ,t−1 correspond à l’espérance de µi selon la distribution postérieure de µi (voir proposition 3).
En s’appuyant sur le fait que les postérieures de β et de µi sont toutes les deux des gaussiennes dont
on connaît les paramètres grâce au processus d’inférence de la section précédente et en utilisant no-
tamment l’inégalité de Boole, on peut alors montrer le théorème ci-dessous pour l’établissement d’un
intervalle de confiance pour E[xi ,t ] (preuves données dans [Lamprier et al., 2019]).

Théorème 7 Soient δ1 ∈]0;1[ et δ2 ∈]0;1[. À chaque étape t > 0 et pour chaque utilisateur i ∈K , on a :

P

(
|E[ri ,t ]− β̂>t−1µ̂i ,t−1| ≤ α1

√
µ̂>

i ,t−1V−1
t−1µ̂i ,t−1 +α2

√
bi ,t−1

ai ,t−1(1+ni ,t−1)

)
≥ 1−δ1 −δ2 (2.36)
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où α1 =Φ−1(1−δ1/2), avec Φ−1 la réciproque de la fonction de répartition de la loi normale standard,
et α2 = S

√
Ψ−1(1−δ2), avec Ψ−1 la réciproque de la fonction de répartition de la loi χ2 avec d degrés de

liberté et S une borne supérieure pour ||β||.

L’inégalité du théorème 7, dont les éléments µ̂i ,t−1, Vt−1, β̂t−1, ai ,t−1 et bi ,t−1 sont issus du proces-
sus d’inférence donné par l’algorithme 3, donne une borne supérieure de l’espérance de récompense
en absence de contexte observé. Nous utilisons cette borne pour définir le score de sélection de tout
i 6∈Ot à chaque instant t du processus :

si ,t = µ̂>
i ,t−1β̂t−1 +α1

√
µ̂>

i ,t−1V−1
t−1µ̂i ,t−1 +α2

√
bi ,t−1

ai ,t−1(1+ni ,t−1)
(2.37)

Notons que la partie de gauche de ce score est similaire à un score LinUCBdans lequel on utiliserait
µ̂i ,t−1 plutôt que xi ,t . Intuitivement, cela revient à approximer xi ,t par sa moyenne empirique sur
les échantillons observés pour les itérations t telles que i ∈ Ot . L’utilisation d’un estimateur plutôt
que la vraie espérance µi induit une incertitude additionnelle, qui est prise en compte par le second
terme d’exploration du score proposé. Pour mettre en place un algorithme équitable, il faut que les
intervalles de confiance utilisés pour le score de sélection dans les cas observés (2.27) et non-observés
(2.36) soient de même niveau. Cela implique alors de fixer δ, δ1 et δ2 de manière à ce que δ= δ1 +δ2.
Dans nos expérimentations nous utilisons δ1 = δ2 = δ/2, puisqu’il n’y a pas de raison particulière à
favoriser l’exploration vis à vis du paramètre β par rapport à celle sur µ et inversement.

Du fait des approximations variationnelles effectuées, il n’est pas possible de donner une borne
supérieure du regret comme c’était le cas dans la section précédente. Cependant, les termes d’explora-
tion définis garantissent de ne pas s’enfermer dans des configurations de paramètres sous-optimales,
puisque menant à reconsidérer régulièrement les estimations réalisées. Selon le processus de déli-
vrance des contextes, et particulièrement pour le cas qui nous intéresse où Ot = Kt−1, le terme d’ex-
ploration additionnel est crucial pour ne pas écarter des utilisateurs à fort potentiel dont les contextes
observés dans les premiers pas de temps de la collecte n’étaient pas bons. Notons que ce terme décroît
avec 1/

p
ni ,t−1. Au bout d’un certain nombre d’étapes avec un nombre fini d’utilisateurs, il est alors

garanti de converger vers un score classique de LinUCB qui s’appuie sur µ̂i ,t−1 et dont l’estimateur de
β est obtenu par inférence variationnelle, tenant à la fois compte des contextes observés et cachés de
l’historique de la collecte.

Résultats La figure 2.7 à gauche donne les résultats comparés, en terme de récompenses cumu-
lées finales, pour les différentes approches abordées jusqu’ici pour notre tâche de collecte, sur une
base hors-ligne et une tâche similaire aux expérimentations reportées en figure 2.4. resHiddenLi-
nUCB_Kt−1 correspond au cas où Ot = Kt−1, les versions resHiddenLinUCB_p =< p > corres-
pondent, comme dans la section précédente, à des instances où à chaque temps t , chaque utilisateur
possède une probabilité p de figurer dans Ot . On observe l’efficacité de l’approche HiddenLinUCB, qui
permet d’améliorer significativement les performances de collecte, y compris par rapport à SampLi-
nUCB, grâce à sa capacité d’adaptation aux variations d’utilité. On note comme pour SampLinUCB
les bonnes performances de l’approche même dans le cas où l’exploration des contextes est liée au
processus de sélection (i.e., quand Ot = Kt−1), resHiddenLinUCB_Kt−1 obtenant des résultats supé-
rieurs à certaines instances avec délivrance de contextes indépendante. Notons par ailleurs que nous
observons un bon taux de renouvellement des utilisateurs sélectionnés, avec une moyenne d’environ
45% d’utilisateurs sélectionnés en connaissant leur contexte à chaque étape. L’équilibre entre les deux
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FIGURE 2.6 – Processus de collecte avec observation de contextes simultanément à partir de l’API Follow Strea-
ming et de l’API Sample Streaming.

scores de sélection considérés semble donc bien assuré, l’algorithme étant capable de se fixer sur des
utilisateurs utiles sur une période donnée en fonction de leur contexte, tout en réservant une partie
de ses capacités d’écoute pour l’exploration. La figure 2.7 à droite donne l’évolution des récompenses
cumulées en situation réelle de collecte sur Twitter, où ici les contextes observés sont issus à la fois des
utilisateurs écoutés sur la période précédente (i.e., API Follow Streaming de Twitter) et de messages
collectés aléatoirement sur l’ensemble du réseau (i.e., API Sample Streaming de Twitter), comme dé-
crit dans l’illustration de l’architecture générale de l’approche de collecte donnée en figure 2.6.

Publications associées :

— Lamprier, S., Gisselbrecht, T., and Gallinari, P. (2019). Contextual bandits with hidden contexts:
a focused data capture from social media streams. Data Min. Knowl. Discov., 33(6):1853–1893
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FIGURE 2.7 – Performances de HiddenLinUCB.
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— Gisselbrecht, T., Lamprier, S., and Gallinari, P. (2016c). Dynamic data capture from social media
streams: A contextual bandit approach. In Proceedings of the Tenth International Conference on
Web and Social Media, Cologne, Germany, May 17-20, 2016., pages 131–140

— Gisselbrecht, T., Lamprier, S., and Gallinari, P. (2016b). Collecte ciblée à partir de flux de données
en ligne dans les médias sociaux: une approche de bandit contextuel. Document Numérique,
19(2-3):11–30

— Gisselbrecht, T., Lamprier, S., and Gallinari, P. (2016a). Bandit contextuel pour la capture de
données temps réel sur les médias sociaux. In CORIA 2016 - Conférence en Recherche d’Informa-
tions et Applications- 13th French Information Retrieval Conference. CIFED 2016 Colloque Inter-
national Francophone sur l’Ecrit et le Document, Toulouse, France, March 9-11, 2016, Toulouse,
France, March 9-11, 2016., pages 57–72

2.2.4 Collecte dynamique relationnelle

Dans la section précédente, nous avons proposé une approche pour anticiper efficacement les
variations d’utilité des utilisateurs des réseaux, par une approche basée sur les contenus observés à
chaque période d’écoute. Cependant, le fait qu’une majorité des contextes ne soit pas accessible en
raison des restrictions imposées pas les API de Twitter, constitue une contrainte forte. Chaque contenu
observé ne permet d’anticiper que l’utilité de son auteur sur le prochain pas de temps, ce qui impose
à l’algorithme de reconsidérer fréquemment les utilisateurs individuellement pour connaître leur po-
tentiel courant (le contenu observé à t pour i n’est exploitable que pour i à t+1). Une autre possibilité,
qui ne nécessite pas l’utilisation d’informations auxiliaires, est de modéliser des relations de dépen-
dance temporelle entre utilisateurs, afin de mieux capter les variations d’utilité des récompenses asso-
ciées. L’idée est d’exploiter les récompenses observées sur les utilisateurs sélectionnés, pour anticiper
les utilités de l’ensemble des utilisateurs sur les périodes futures.

Comme déjà évoqué en section 2.1.2, différentes approches de la littérature ont d’ores et déjà pro-
posé des solutions pour exploiter les relations entre actions dans le cadre des problèmes de bandit
[Buccapatnam et al., 2014, Cesa-Bianchi et al., 2013, Gentile et al., 2014]. Notre cadre diffère néan-
moins de ces approches, car nous visons à exploiter des dépendances à la fois structurelles et tem-
porelles, là où les approches existantes se limitent à un cadre structurel stationnaire. Notre objectif
est d’appréhender la non-stationnarité des récompenses, en s’appuyant sur des relations de dépen-
dances découvertes. Les approches de bandit non-stationnaire considèrent également que les distri-
butions de récompense peuvent évoluer au cours du processus. Discounted UCB, qui utilise un facteur
d’ancienneté des observations, et Sliding Window UCB, qui ne considère que les observations situées
dans une fenêtre d’historique limitée, sont deux exemples d’approches de bandit non-stationnaires
populaires [Garivier and Moulines, 2011]. Plutôt que supposer des changements abrupts de distribu-
tion comme dans [Garivier and Moulines, 2011], les restless bandits [Whittle, 1988] considèrent que
l’état de chaque action évolue selon un processus aléatoire donné (ou rested bandit si seul l’état de
l’action sélectionnée change à chaque itération). Suivant ce principe, [Slivkins and Upfal, 2008] sup-
pose des mouvements browniens indépendants entre itérations successives, alors que [Ortner et al.,
2014], [Audiffren and Ralaivola, 2015] ou [Tekin and Liu, 2012] considèrent qu’un processus de Mar-
kov caché dirige les évolutions des espérances de récompenses. Ces travaux diffèrent néanmoins du
notre par le fait que les modèles d’évolution considèrent les actions indépendamment. L’approche
présentée dans [Carpentier and Valko, 2016] propose également un cadre où des relations d’influence
inter-utilisateurs sont graduellement découvertes. Cependant, notre cadre est bien différent de celui
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de [Carpentier and Valko, 2016], qui s’emploie uniquement à découvrir les nœuds les plus influents
du réseau, sans modélisation explicite des dynamiques des récompenses successives.

Nous introduisons une nouvelle instance de bandits, les bandits récurrents, où des relations tem-
porelles doivent être extraites en ligne à partir d’observations largement incomplètes, afin d’appré-
hender l’aspect non-stationnaire des espérances de récompense. Dans la suite, deux types d’ap-
proches sont proposées pour répondre à ce problème : un premier modèle considérant des dé-
pendances linéaires entre les récompenses de périodes d’écoute successives (section 2.2.4.1), et un
second faisant intervenir des hypothèses de transition entre des états latents du système (section
2.2.4.2).

2.2.4.1 Modèle relationnel

Une première possibilité est donc de supposer un modèle de dépendances relationnelles entre
récompenses au temps t −1 et espérances de récompense au temps t :

∀i ∈ {1, ...,K} ,∃θi ∈RK+1 tel que : ∀t ∈ {2, ...,T} : E[ri ,t |Rt−1] = θ>i R+
t−1 (2.38)

où Rt = (r1,t , ...,rK,t )> ∈ RK est le vecteur de récompenses au temps t et R+
t = (Rt ,rK+1,t ) y concatène

un terme de biais constant rK+1,t = 1. Les récompenses de chaque utilisateur i sont donc expliquées
par une application linéaire du vecteur de récompenses passées selon des paramètres θi . Nous consi-
dérons dans la suite les hypothèse suivantes :

— Vraisemblance des données : ∀i ∈ {1, ...,K} ,∃θi ∈ RK+1 tel que ∀t ∈ {2, ...,T} : ri ,t = θ>i R+
t−1 + εi ,t ,

où εi ,t ∼N (0,σ2) (bruit gaussien de moyenne 0 et variance σ2).

— Prior sur les paramètres : ∀i ∈ {1, ...,K} : θi ∼ N (0,α2I) (vecteur gaussien de taille (K + 1), de
moyenne 0 de matrice de covariance α2I).

— Prior au temps 1 : ∀i ∈ {1, ...,K} : ri ,1 ∼N (0,σ2).

Le modèle présenté ici s’apparente à un processus autorégressif vectoriel bayésien de dimension K et
d’ordre 1 [Karlsson et al., 2013]. Une difficulté supplémentaire dans notre cas est qu’un certain nombre
de valeurs au temps t −1 sont manquantes, en raison du processus décisionnel de bandit associé qui
ne permet d’observer que k récompenses à chaque itération (toutes les récompenses des utilisateurs
non sélectionnés à t −1 sont inconnues).

Contrairement aux sections précédentes, nous employons ici un algorithme de Thompson Sam-
pling (TS), bien qu’une version type LinUCB aurait pu être envisageable également. Afin de mettre
en œuvre cet algorithme, nous devons pouvoir, pour tout t ≥ 2, échantillonner la récompense espé-
rée r̃i ,t à partir de la distribution postérieure de θ>i R+

t−1 pour chaque utilisateur i . Si les récompenses
de tous les utilisateurs étaient disponibles à chaque étape, cela reviendrait à un problème de bandit
contextuel classique. Cependant bien sûr, pour chaque s ∈ {1, ..., t −1}, i ∉Ks implique que la récom-
pense ri ,s n’est pas disponible et doit être traitée comme une variable aléatoire. TS doit donc être mis
en œuvre selon la distribution jointe suivante :

p((ri ,s)s=1..t−1,i∉Ks , (θi )i=1..K|(ri ,s)s=1..t−1,i∈Ks ) (2.39)

Du fait de l’aspect récurrent du problème, cette distribution ne peut être obtenue directement. Si l’uti-
lisation de méthodes MCMC, type Gibbs Sampling, auraient pu permettre des garanties théoriques de
sous-linéarité du pseudo-regret cumulé du processus TS, car convergeant vers des échantillons issus
de la vraie distribution jointe, en pratique ce genre de technique induirait des coûts computationnels
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et une variance d’exploration prohibitifs. Une fois encore nous avons recours à un processus d’infé-
rence variationnelle, dans lequel nous considérons la factorisation suivante :

q((ri ,s)s=1..t−1,i∉Ks , (θi )i=1..K) =
K∏

i=1
qθi (θi )

t−1∏
s=1

∏
i∉Ks

qri ,s (ri ,s) (2.40)

avec qθi et qri ,s correspondant aux distributions variationnelles des facteurs supposés indépendants
dans q . La minimisation de la divergence de Kullback-Leibler de q par rapport à la distribution p cible
permet d’établir les deux propositions ci-dessous (preuves données dans [Lamprier et al., 2017]).

Proposition 5 Soit D = (R+ >
s )s=1..t−1 la matrice (t −1)×(K+1) des récompenses passées pour un temps

t > 1 donné. Pour tout t > 2 et tout i ∈ {1, ...,K}, la distribution variationnelle optimale q∗
θi

correspond à

une gaussienne multivariée N (A−1
i ,t−1bi ,t−1, A−1

i ,t−1), avec :

Ai ,t−1 =
E[D>

1:t−2D1:t−2]

σ2 + I

α2 , bi ,t−1 =
E[D>

1:t−2]E[Di
2:t−1]

σ2

où Du:v est la sous-matrice des lignes u à v de D et Di
u:v la colonne i de cette matrice. E[D>

1:t−2D1:t−2] =
t−2∑
s=1

E[R+
s ]E[R+

s ]>+Var (R+
s ), avec E[R+

s ] et Var (R+
s ) donnés en proposition 6.

Proposition 6 Soient Θ la matrice K × (K +1) où la ligne i vaut θ>i et β j la j-ième colonne de Θ. Pour
t ≥ 2 et 1 ≤ s ≤ t −1, la distribution optimale q∗

ri ,s
est une gaussienne multivariée N (µi ,s ,σ2

i ,s), avec :

— Si s = 1 : µi ,s =
E[βi ]>E[Rs+1]−

K+1∑
j=1, j 6=i

E[β>i β j ]E[r j ,s]

1+E[β>i βi ]
, σ2

i ,s =
σ2

1+E[β>i βi ]

— Si s = t −1 : µi ,s = E[θi ]>E[R+
s−1] ,σ2

i ,s =σ2

— Sinon : µi ,s =
E[βi ]>E[Rs+1]−

K+1∑
j=1, j 6=i

E[β>i β j ]E[r j ,s]+E[θi ]>E[R+
s−1]

1+E[β>i βi ]
, σ2

i ,s =
σ2

1+E[β>i βi ]

où E[β>i β j ] =
K∑

l=1
Var (θl )i , j +E[θl ]iE[θl ] j .

Les distributions données en propositions 5 et 6 sont inter-dépendantes. Leur estimation doit
donc être effectuée par une procédure itérative, que l’on détaille par l’algorithme 4. Notons que, pour
les récompenses observées, nous utilisons bien sûr leur valeur plutôt que leur espérance. Concrète-
ment, la composante i de E[R+

s ] vaut ri ,s dans les propositions 5 et 6 si i ∈ Ks . Par ailleurs, Var (Rs)
correspond à la matrice diagonale où l’élément (i , i ) vaut 0 si i ∈ Ks , σ2

i ,s sinon. Notons enfin que
rK+1,s est toujours connu : E[rK+1,s] = 1 et Var (rK+1,s) = 0 pour tout s.
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Algorithme 4 : Variational Inference

Input : nbIt
for It = 1..nbIt do1

for i = 1..K do2

Calcul de Ai ,t−1 et bi ,t−13

selon la proposition 5;4

for s = 1..t −1 do5

if i ∉Ks then Calcul de µi ,s , σ2
i ,s6

selon la proposition 6;7

end8

end9

end10

Algorithme 5 : Recurrent TS

for t = 1..T do1

Perform Variational Inference;2

for i = 1..K do3

Sample θ̃i ∼ q∗
θi

;4

if i ∉Kt−1 then5

Sample r̃i ,t−1 ∼ q∗
ri ,t−1

;6

r̃i ,t = θ̃i
>

R̃+
t−1;7

end8

Kt ← argmax
K̂ ⊆K ,|K̂ |=k

∑
i∈K̂

r̃i ,t ;
9

for i ∈Kt do Collect ri ,t ;10

end11

L’algorithme 5 décrit notre procédure de Thompson Sampling relationnel récurrent, qui utilise
l’algorithme 4 pour estimer les distributions postérieures par inférence variationnelle. À chaque ité-
ration t , l’algorithme échantillonne chaque récompense cachée au temps t − 1 selon q∗

ri ,t−1
et des

paramètres θ selon q∗
θi

pour chaque utilisateur i . Cela permet de calculer une espérance de récom-

pense pour chaque utilisateur selon r̃i ,t = θ̃>i R̃+
t−1 pour chaque utilisateur i . Les k utilisateurs avec la

meilleure espérance r̃i ,t sont suivis pour la période d’écoute [t ; t +1[. Notons que comme dans la sec-
tion précédente, la complexité de l’algorithme augmente avec les itérations car le nombre de récom-
penses inconnues dans l’historique croît linéairement. Comme dans la section précédente, on pro-
pose de contourner ce problème en ne ré-évaluant les distributions variationnelles de récompenses
ri ,s que pour s dans une fenêtre des H derniers pas de temps, les autres restant figées à leurs para-
mètres calculés à l’étape s +H.

La complexité reste un facteur limitant de l’algorithme car on a des matrices K ×K à inverser, ce
qui est totalement prohibitif dans des applications de collecte avec un grand nombre d’utilisateurs
comme sur Twitter. Par ailleurs, les dépendances temporelles ne sont prises ici qu’entre pas de temps
successifs (i.e., de t vers t +1). Or, étant donné le taux de données manquantes à chaque étape, cela
peut s’avérer particulièrement instable. Par ailleurs, la prise en compte de dépendances plus long
terme pourrait être souhaitable. Le modèle de la section vise à dépasser ces limites, par l’utilisation
d’un espace d’états latents pour la modélisation des dynamiques du système.

2.2.4.2 Modèle à espace latent

Plutôt que de modéliser des dépendances temporelles directes entre récompenses des utilisateurs
sur les itérations successives du processus de collecte, nous considérons ici une version où nous sup-
posons l’existence d’un état latent ht ∈ Rd , responsable des valeurs de récompense à chaque étape t .
La taille d de cet espace est supposé très inférieur à K. Les variations d’espérance de récompense sur
les différents utilisateurs sont expliquées par les évolutions de l’état latent dans son espace de repré-
sentation. La dynamique de l’état latent est donné par une transformation linéaire à chaque étape :

∃Θ ∈Rd×d ,∀t ∈ {2, ...,T} : E[ht |ht−1] =Θht−1 (2.41)

avec Θ une matrice de transition d ×d . Notons que bien d’autres transformations auraient pu être
envisagées, comme des déplacements résiduels dans l’espace d’états par exemple. Selon un état ht
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donné, les espérances de récompense sont alors définies par :

∀i ∈ {1, ...,K} ,∃Wi ∈Rd ,∃bi ∈R,∀t ∈ {1, ...,T} : E[ri ,t |ht ] = W>
i ht +bi (2.42)

Le modèle est illustré sur 3 itérations par la figure 2.8, où on observe une dépendance temporelle entre
états successifs.

𝑅"#$𝑅"𝑅"%$

ℎ"#$ℎ"ℎ"%$
Θ Θ

𝑊 𝑊 𝑊

FIGURE 2.8 – Modèle récurrent génératif à états latents.

Pour ce modèle, nous considérons les hypothèses génératives suivantes :

— Vraisemblance 1 : ∃Θ ∈Rd×d ,∀t ∈ {2, ...,T} : ht =Θht−1 +εt , où εt ∼N (0,δ2I).

— Vraisemblance 2 : ∀i ∈ {1, ...,K} ,∃Wi ∈Rd ,∃bi ∈R tel que : ∀t ∈ {1, ...,T} : ri ,t = W>
i ht +bi +εi ,t ,

où εi ,t ∼N (0,σ2).

— Prior sur h1 : h1 ∼N (0,δ2I), où I est la matrice identité de taille d .

— Prior surΘ : ∀i ∈ {1, ...,d} : θi ∼N (0,α2I), où θi est la i -ième ligne de Θ.

— Prior sur W : ∀i ∈ {1, ...,K} : Wi ∼N (0,γ2I) et bi ∼N (0,γ2).

Cela définit un système linéaire dynamique pour lequel les paramètres doivent être estimés. No-
tons qu’avec une matrice de transition Θ et une matrice d’emission (Wi )i=1..K connues, ce modèle
correspondrait à un filtre de Kalman [Kalman, 1960], habituellement utilisé pour inférer les états de
systèmes physiques avec observations bruitées mais dynamiques connues. Notre problème tombe
dans le cadre des systèmes linéaires dynamiques bayésiens, pour lesquels une approche variation-
nelle a été proposée dans [Beal, 2003]. Cependant, l’application directe de cette méthode générique
est complexe. Suivant une approche similaire à celle de la section précédente, nous considérons l’ap-
proximation de champ moyen suivante :

q(h1, ...,ht−1,Θ,W,b) =
t−1∏
s=1

qhs (hs)
K∏

i=1
qWi ,bi (Wi ,bi )

d∏
j=1

qθ j (θ j ) (2.43)

Des distributions postérieures gaussiennes peuvent alors être établies pour les différents facteurs par
minimisation de la divergence de Kullback-Leibler de q avec la distribution cible p. Nous ne pré-
sentons pas ici les détails de ces distributions, qui sont donnés avec preuves associées dans [Lamprier
et al., 2017]. Un algorithme de Thompson Sampling, similaire à l’algorithme 5 peut alors être défini sur
la base de ces distributions postérieures. À chaque itération t , la procédure d’inférence variationnelle
est mise en œuvre pour estimer les distributions postérieures des différents facteurs. Des échantillons
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de ht−1, Θ et de chaque (Wi ,bi ) sont obtenus de ces distributions pour calculer r̃i ,t = W̃i
>
Θ̃ ˜ht−1 + b̃i

pour chaque utilisateur. Les k utilisateurs ayant la meilleure récompense espérée r̃i ,t sont sélection-
nés. Un bénéfice majeur de cette approche comparée à celle de la section précédente est que la com-
plexité n’augmente plus de manière quadratique avec le nombre d’utilisateurs. Au temps t , le nombre
de variables aléatoires à estimer est de d 2 +d(t − 1)+K(d + 1), ce qui reporte l’aspect quadratique
au nombre de dimensions de l’espace latent d , qui est bien inférieur au nombre d’utilisateurs. Par
ailleurs, la même technique qu’aux sections précédentes, par fenêtre glissante, peut être employée
pour rendre la complexité constante sur l’ensemble du processus de collecte.

La figure 2.9 donne un aperçu des performances du modèle, nommé StateTS_<d>, avec d la di-
mension de l’espace latent utilisé, sur la tâche de collecte sur un corpus et pour une fonction de
récompense similaires à ceux des sections précédentes. Outre les approches déjà considérées, la fi-
gure donne des résultats pour les approches non-stationnaires Discounted UCB (D-UCB) et Slidding-
Window UCB (SW-UCB) [Garivier and Moulines, 2011]. Les résultats montrent le bon comportement
de la méthode, qui permet une collecte plus efficace que ses différents concurrents. Notons que nous
n’avons pas reporté ici de méthodes utilisant des informations auxiliaires comme HiddenLinUCB, qui
obtient souvent de meilleurs résultats sur les tâches de collecte. Néanmoins, une hybridation des deux
approches pourrait être envisagée, afin d’exploiter les contenus observés à chaque t , en plus des ré-
compenses associés, afin d’inférer les états latents ht . Des résultats complémentaires sont présentés
dans [Gisselbrecht, 2017], avec notamment une analyse des évolutions de l’état latent en présence de
cycles dans les données.
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FIGURE 2.9 – Performances du modèle de Thompson Sampling récurrent StateTS.

Publication associée :

— Lamprier, S., Gisselbrecht, T., and Gallinari, P. (2017). Variational thompson sampling for relatio-
nal recurrent bandits. In Machine Learning and Knowledge Discovery in Databases - European
Conference, ECML PKDD 2017, Skopje, Macedonia, September 18-22, 2017, Proceedings, Part II,
pages 405–421
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2.3 Conclusions et Perspectives

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue diverses approches pour le traitement et la capture
de données issues des réseaux sociaux, sous les contraintes d’accès imposées par les médias considé-
rés. Plus généralement, la tâche s’apparente à une tâche de sélection de flux dynamique, pour laquelle
nous avons proposé des approches de bandit, avec prise en compte de diverses dépendances dans les
données. Bien souvent, nous avons à prendre des décisions sur la base de données fortement incom-
plètes, que ce soit dans un cadre stationnaire basé sur des profils inconnus, dans un cadre évolutif
basé sur des contextes de décision partiellement cachés ou dans un cadre relationnel basé sur des uti-
lités non observées. Pour tous ces contextes, à l’incertitude classique sur les paramètres du processus
de bandit considéré, s’ajoute des incertitudes sur les estimations réalisées. À plusieurs reprises nous
avons eu recours à un processus d’inférence variationnelle, ayant pour but d’approximer les distribu-
tions postérieures des variables aléatoires du modèle, afin d’en appréhender l’incertitude au travers
de méthodes de type UCB ou Thompson Sampling.

Au delà de l’hybridation des différentes méthodes proposées, en vue de combiner divers indica-
teurs structurels et temporels pour l’estimation des espérances de récompense, différentes pistes de
recherche nous paraissent mériter un approfondissement particulier, que nous détaillons ci-après.
La section 2.3.1 discute ainsi des alternatives à l’inférence variationnelle envisageables dans le cadre
des approches de bandits que l’on considère. La section 2.3.2 propose une étude des possibilités pour
dépasser le cadre linéaire des méthodes de bandit contextuel proposées dans ce chapitre. Enfin, la
section 2.3.3, plus prospective, traite des possibles perspectives de recherche permettant d’intégrer
un aspect évolutif à la collecte, pour prendre en compte les données collectées dans des fonctions de
récompense adaptatives (visant par exemple à former des jeux de données respectant diverses pro-
priétés globales).

2.3.1 Inférence Bayésienne

Comme discuté en section 2.2.3.1, l’inférence variationnelle (VI) correspond à une utilisation “ex-
clusive” de la KL (i.e., KL(q||p) avec p la distribution cible), à la manière des approches Espérance-
Maximisation (EM). La minimisation de cette KL conduit à l’obtention d’une distribution q incluse
dans p, qui tend à ignorer des modes de p du fait des hypothèses simplificatrices émises pour q (ty-
piquement des hypothèses de champ moyen). De ce fait, l’inférence variationnelle est connue pour
sous-estimer l’incertitude des modèles [Riquelme et al., 2018]. Un autre type d’approches, les mé-
thodes d’Espérance-Propagation (EP) [Opper and Winther, 2000, Minka, 2001], permet la minimisa-
tion d’une version “inclusive” (i.e., KL(p||q)) de la divergence de Kullback-Leibler.

Ces approches visent à approximer une distribution de probabilité jointe, de la forme p(z|x) ∝∏
i ϕi (z, x), avecϕi une fonction potentiel de l’instanciation z connaissant les observations x. Un cer-

tain nombre de fonctions ϕi peuvent par exemple chacune s’intéresser dans notre cas à une obser-
vation de contexte manquante particulière, d’autres à la vraisemblance des récompenses selon les
contextes et les paramètres dans z, etc. Généralement, par souci computationnel, les fonctions ϕi

considérées sont prises dans la famille des distributions exponentielles. Comme pour l’inférence va-
riationnelle, l’objectif est donc d’approximer p(z|x) selon une distribution q(z;φ), avec φ les para-
mètres de cette distribution, mais cette fois l’idée est de définir des paramètres φ qui minimisent la
divergence KL(p(z|x)|q(z;φ)), ce qui peut se faire de manière analytique par mise en correspondance
de moments pour p et q de la famille exponentielle, si tant est que les moments de p sont calculables.

L’idée des approches Espérance-Propagation prend son inspiration dans les méthodes Assu-
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med Density Filtering (ADF) [Opper and Winther, 1998], dont le principe est d’intégrer les fonc-
tions ϕi (z, x) les unes après les autres dans la distribution q courante, en considérant à chaque
étape i la minimisation de KL(ϕi (z, x)q(z;φ(i−1))||q(z;φ)) selon φ pour définir φ(i ). Les méthodes
ADF sont néanmoins très dépendantes de l’ordre dans lequel les fonctions potentiel sont inté-
grées dans q . Pour dépasser cette limite, les approches EP proposent de considérer une factorisa-
tion de q selon un produit d’approximations des différentes fonctions potentiel : q(z;φ) ∝ ∏

i mi (z).
L’idée à chaque étape de l’optimisation est de retirer la contribution d’un facteur mi donné de
q pour obtenir q(z;φ\i ) ∝ q(z;φ)/mi (z). On peut alors rafiner l’approximation en calculant φ∗ =
argminφKL(ϕi (z, x)q(z;φ\i )||q(z;φ)) puis en considérant mi (z) ∝ q(z;φ∗)/q(z;φ\i ). Dans le cas de
distributions gaussiennes, des contraintes additionnelles peuvent être ajoutées pour améliorer la
convergence [Minka, 2001]. Notons que l’algorithme Loopy Belief Propagation [Pearl, 1986], qui est
un algorithme par passage de messages de croyance entre facteurs du graphe bayésien, est un cas
spécial des méthodes EP.

FIGURE 2.10 – Méthodes d’inférence bayésienne [Barthelmé, 2015].

Bien qu’il n’existe pas de garantie générale de convergence pour les méthodes EP, [Dehaene and
Barthelmé, 2015] prouve des bornes d’erreur d’approximation pour des distributions cibles formées
par des facteurs log-concaves, ce qui est le cas de nos modèles gaussiens. [Dehaene and Barthelmé,
2018] montre que, à moins d’une initialisation malencontreuse, les méthodes EP avec facteurs log-
concaves convergent asymptotiquement vers la distribution jointe cible. Il serait utile d’expérimenter
ces méthodes, souvent plus précises bien que plus lentes que l’inférence variationnelle (voir figure
2.10), dans le cadre de nos approches de collecte avec données manquantes. Notons aussi l’approche
stochastique SEP de [Li et al., 2015], qui permet l’application en ligne de méthodes EP à large échelle,
où une approximation globale de la distribution postérieure est maintenue comme en VI, mais où les
mises à jour sont réalisées localement (EP). L’idée serait également de s’appuyer sur les résultats de
[Dehaene and Barthelmé, 2015, Dehaene and Barthelmé, 2018] pour donner des garanties théoriques
sur l’évolution du regret dans le cadre de nos approches de capture dynamique, que l’utilisation de
techniques d’inférence variationnelle ne permettait pas. Bien que beaucoup plus lentes, des tech-
niques MCMC telles que l’échantillonnage hamiltonien ou l’échantillonnage de Gibbs, tous deux des
cas spéciaux de l’algorithme de Metropolis-Hasting, pourront également être envisagées pour garantir
un pseudo-regret sous-linéaire pour l’approche récurrente à états, sous des hypothèses de régularité
de l’état latent.
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2.3.2 Réseaux de neurones probabilistes

Dans les travaux présentés dans ce chapitre, nous nous sommes toujours cantonnés à des mo-
dèles de dépendance linéaire (i.e., espérance de récompense linéaire en fonction des contextes ou de
l’état du système, fonction de dynamique linéaire dans l’espace latent, relations linéaires entre uti-
lisateurs), comme c’est le cas dans la plupart des travaux de bandit contextuel, car cela permet des
résolutions analytiques des calculs de distribution postérieure des paramètres à chaque étape du pro-
cessus. Cela permet d’éviter par exemple d’employer des méthodes itératives de montée de gradient
pour la recherche de paramètres. Mais cela limite fortement l’expressivité des modèles. Si les dépen-
dances sous-jacentes ne sont pas linéaires (e.g., l’espérance de récompense ne peut s’exprimer selon
E[ri ,t |xi ,t ] = θTxi ,t pour tout i et temps t ), l’apprentissage d’un modèle de régression peut s’en trou-
ver fortement fortement biaisé. Comme énoncé précédemment, des approches comme [Wang et al.,
2016] ont par exemple proposé de limiter ce biais d’apprentissage par inférence de dimensions addi-
tionnelles sur les contextes, visant à accueillir des variables explicatives permettant de stabiliser les
prédictions selon la partie observée des contextes. Néanmoins, ce genre de technique ne répond que
partiellement au problème, en supposant la linéarité du modèle par rapport à des vecteurs de contexte
complétés, ce qui n’est pas toujours vérifié (sauf pour des vecteurs très grands desquels aucune régu-
larité ne peut être exploitée). Des travaux tels que [Filippi et al., 2010] ont d’autre part considéré les
bandits pour le cas du modèle linéaire généralisé. Pour le cas des problèmes de comptage suivant
une loi de Poisson, nous avons notamment contribué dans [Gisselbrecht et al., 2015d], en proposant
une approche de bandit basée sur une approximation log-gamma [El-Sayyad, 1973]. D’autres travaux
relaxent le cadre linéaire en s’intéressant aux fonctions de récompense respectant une propriété de
Lipschitz dans l’espace de contextes [Bubeck et al., 2008] ou à des fonctions appartenant à un espace
de Hilbert reproductible (RKHS) [Valko et al., 2013]. Ces approches requièrent néanmoins toujours
des contraintes relativement restrictives sur la forme de la fonction de récompense.

Une possibilité pour dépasser ce cadre est d’employer des réseaux de neurones probabilistes, per-
mettant de définir toutes sortes de relations entre variables. Dans un cadre gaussien tel que celui que
nous avons largement considéré dans ce chapitre, celà revient par exemple à définir des réseaux qui
émettent une moyenne µθ(x) et une variance σθ(x) pour une entrée x, avec θ les poids du réseau.
Dans le cadre des bandits, il nous faut considérer les poids du réseau θ comme une variable aléatoire,
dont on cherche à estimer la distribution postérieure afin d’établir des intervalles de confiance (pour
les approches type UCB) ou d’être à même d’échantillonner de cette distribution (pour les approches
type TS). Si dans le cas linéaire avec distribution de récompense p(ri ,t |xi ,t ;θ) sous-gaussienne et prior
gaussien p(θ), cette postérieure peut être calculée analytiquement (voir (2.12)), pour p(ri ,t |xi ,t ;θ) un
réseau de neurones avec activatons non linéaires cette résolution analytique de p(θ|(ri ,s , xi ,s)i∈K ,s<t )
est impossible. Une première possibilité, explorée dans [Snoek et al., 2015], est de ne considérer
comme variable aléatoire que les paramètres de la dernière couche, linéaire, du réseau de neurones.
Avec l’ensemble du réseau appris pour maximiser la vraisemblance des observations (par estimation
ponctuelle selon par exemple un critère de maximum à posteriori), la postérieure n’est ensuite calcu-
lée que pour les paramètres β de la dernière couche du réseau, de manière classique et en considérant
donc, pour tout utilisateur i et tout temps t , ri ,t = z>

i ,tβ avec zi ,t l’entrée de la dernière couche du
réseau. Cela mène à capturer l’incertitude selon une représentation zi ,t donnée fixe, bien que recon-
sidérée régulièrement, mais ne garantit pas une exploration efficace de l’espace des observations. Par
exemple dans le cadre d’un algorithme de bandit, deux contextes x1 et x2 peuvent être projetés sur
un même z, car associés aux mêmes récompenses sur les observations passées, bien que x1 corres-
ponde à un contenu bien mieux connu que x2. L’action correspondant à x2 ne peut alors pas bénéficier
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d’une prime d’incertitude dans son score de sélection, tel que cela aurait été le cas dans un algorithme
comme LinUCB, afin de reconsidérer éventuellement la représentation z qui en est faite.

Une alternative mieux fondée, selon par exemple [Blundell et al., 2015], consiste à faire ressem-
bler une distribution qφ(θ) à p(θ|H t−1), avec H t−1 l’historique d’observations de contextes et récom-
penses au temps t du processus :

φ? = argmin
φ

KL[qφ(θ)‖p(θ|H t−1)] (2.44)

= argmin
φ

∫
qφ(θ) log

qφ(θ)

p(θ)p(H t−1|θ)
dθ (2.45)

= argmin
φ

KL[qφ(θ)‖p(θ)]−Eqφ(θ)[log p(H t−1|θ)] (2.46)

Avec p(θ) un prior gaussien centré pour les paramètres du réseau et qφ définissant une gaussienne
pour chaque paramètre, la divergence de Kullback-Leibler de (2.46) possède une forme close, qui
peut être minimisée simplement par descente de gradient. Pour l’optimisation du deuxième terme de
(2.46), il s’agit de procéder à une estimation de Monte Carlo du gradient par échantillonnage. Le gra-
dient à considérer étant défini selon la distribution d’échantillonnage qφ, il nous faut procéder à une
re-paramétrisation (reparameterization trick [Kingma and Welling, 2013, Rezende et al., 2014]), qui
consiste en la reformulation de θ selon une fonction déterministe θφ(ε) d’une variable standard gaus-
sienne ε 7. Le travail dans [Blundell et al., 2015] donne un schéma de retro-propagation efficace pour
∇φ log p(H t−1|θφ(ε(i ))), avec p un réseau de neurones de paramètres θφ(ε(i )), nommé BayesByBack-
prop (BBB). Ce principe est appliqué dans [Blundell et al., 2015] pour l’établissement d’un algorithme
de Thompson Sampling dans le cadre d’un problème de bandit contextuel.

Dans le cadre des bandits contextuels classiques, les approches variationnelles pour réseaux de
neurones telles que BBB [Blundell et al., 2015] n’apparaissent cependant pas comme les plus perfor-
mantes, notamment comparées aux méthodes de sous-gradients [Salas et al., 2018, Riquelme et al.,
2018] ou aux processus gaussiens 8 (GP) [Rasmussen, 2003, Riquelme et al., 2018]. Il convient néan-
moins de les expérimenter dans des cadres très incertains comme ceux que nous considérons dans
nos approches avec contextes cachés, pour la capture de données à partir de flux. Pour des approches
récurrentes comme le modèle à états cachés donné en section 2.2.4.2, des méthodes variationnelles
pour réseaux de neurones récurrents, telles que les approches de [Krishnan et al., 2017] ou [Fraccaro
et al., 2016] dont nous discutons dans les chapitres suivants, pourraient être envisagées.

Une application des méthodes EP décrites ci-dessus est aussi envisageable dans le cadre de fonc-
tions de prédiction neuronales [Li et al., 2015]. Un cas intéressant est le modèle de [Hernández-Lobato
et al., 2016], qui considère une α-divergence plutôt que la classique divergence de Kullback-Leibler,
qui tend vers une méthode VI pourα→ 0 et une méthode EP pourα= 1. Une autre possibilité est d’uti-
liser des méthodes de sous-gradient, tel que par exemple le populaire optimiseur ADAM [Kingma and
Ba, 2014], dont une interprétation probabiliste peut être extraite pour établir l’incertitude des para-
mètres [Salas et al., 2018].

7. Le reparameterization trick [Kingma and Welling, 2013, Rezende et al., 2014] consiste à considérer la fonction : θφ(ε) =
ε×σφ +µφ, avec ε ∼ N (0, I). µφ et σφ sont respectivement les paramètres de moyenne et d’écart-type de qφ. On a alors

∇φEqφ(θ)[log p(H t−1|θ)] =∇φEε∼N (0,I)[log p(H t−1|θφ(ε))] ≈ 1
N

∑N
i=0∇φ log p(H t−1|θφ(ε(i ))), avec ε(i ) ∼N (0, I).

8. Il peut être montré que tout réseau de neurone bayésien, sous priors gaussiens et en la limite d’un nombre infini
d’unités sur les couches cachées, converge vers un processus gaussien [Neal, 2012]. Les GPs constituent donc une baseline
importante mais leur complexité augmente de manière cubique avec les observations, ce qui les rend peu adaptés pour des
tâches de décision en ligne à large échelle.
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2.3.3 Récompenses dynamiques

Comme mentionné en section 2.1.1, les expérimentations des modèles présentés dans ce chapitre
se sont toujours cantonnées à des fonctions de récompense stationnaires en fonction des contenus
collectés, où un même message obtient toujours le même score quel que soit l’avancement de la col-
lecte. Si des variations d’utilité sont observées au cours de la collecte sur les différents utilisateurs,
elles ne sont que du fait des contenus postés par les utilisateurs qui sont amenés à évoluer, pas de
notre manière de les appréhender qui serait modifiée. Or, pour des tâches de collecte de données
sur les réseaux, un aspect important, que nous avons abordé en introduction, peut être d’amasser
des données dont l’ensemble satisfait un certain nombre de propriétés macroscopiques désirables
(e.g., forte densité d’un graphe relationnel des données, coefficient de clustering élevé, clusters thé-
matiques homogènes, graphe free-scale, représentation équilibrée de divers groupes d’intérêt, etc.).
Dans ce cas, il faut pouvoir mettre en regard chaque nouveau contenu avec les données précédem-
ment collectées, au travers d’une fonction de récompenses dépendant de l’historique de la collecte.
Soit ωi ,t ∈Ω le contenu reçu de l’utilisateur i au moment t de la collecte, et ψ : Ω→Ψ une fonction
de représentation de ce contenu, on peut considérer alors la récompense ri ,t = g (ψ(ωi ,t ),γt−1), avec
γt−1 ∈ Γ un ensemble de données dépendant de l’historique H t−1 au temps t . L’objectif est d’assurer
une complexité constante pour la fonction de récompense g :Ψ×Γ→R, avec donc une construction
incrémentale du résumé des données historiques sur lesquelles elle s’appuie : γt = γ((ωi ,t )i∈Kt ,γt−1),
où γ : Ωk × Γ → Γ est une fonction d’intégration des données nouvellement collectées à t dans le
résumé des données historiques précédent γt−1. Selon les cas, en s’appuyant sur des méthodes de
Stream Data Mining présentées en section 2.1.1 (i.e., Sketching, agrégation, échantillonnage, etc.), γ
peut correspondre à un filtrage des données collectées pour se restreindre à un ensemble particulier
de taille fixe, et dans ce cas la fonction g s’intéresse à la bonne intégration du nouveau contenu dans
cet ensemble, ou bien à une fonction de construction incrémentale de statistiques suffisantes sur les
données successivement collectées.

Pour le cas de ce genre de fonctions de récompense évolutives, des méthodes de bandit adap-
tées doivent être considérées. Les modèles stochastiques classiques, type CUCB ou CUCBV, reposent
sur des hypothèses de stationnarité des distributions de récompenses. Leur terme d’exploration peut
leur permettre de s’adapter à des changements ponctuels de distribution, mais seulement sur le long
terme et si le nombre de changements est limité. Si le modèle contextuel dynamique présenté en sec-
tion 2.2.3 est capable d’anticiper des variations d’utilité espérée en fonction des contextes décision-
nels, la distribution des récompenses en fonction des contextes doit rester stationnaire. Une adap-
tation pourrait être d’intégrer les données historiques γt en entrée de la fonction de prédiction (e.g.
dans le cas linéaire, E[ri ,t |xi ,t ,γt ,θ] = (xi ,t ,γt )>θ), mais deux problèmes majeurs se posent alors.

Apprentissage prédictif D’une part l’apprentissage d’un prédicteur bayésien de E[ri ,t |xi ,t ,γt ] pa-
raît difficile car cela suppose la découverte de motifs de corrélation réguliers (linéaires ou non) entre
les séquences (((xi ,t ,γt ))i∈K )∞t=1 et ((ri ,t )i∈K )∞t=1, malgré les évolutions continues de γt et les dépen-
dances éventuellement complexes des récompenses par rapport aux contenus et à l’état de la collecte.
Un début de solution pour faciliter l’apprentissage pourrait être de se restreindre à des fonctions γme-
nant à des séquences (γt )∞t=1 de vecteurs contenus dans une boule d’un espace Γ continu. Une autre
piste serait d’exploiter nos connaissances de la fonction de récompense g , que l’on pourrait appliquer
à des contenus (ou représentations simplifiées de contenus) prédits selon les contextes observés. De
cette manière, on se ramène à un problème d’apprentissage stationnaire d’une fonction de prédiction
de contenu fθ : X → Z , avec Z l’espace de représentation des contenus prédits, puisque les dyna-
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miques de publication sur le réseau ne dépendent pas de l’état de la collecte (seules les récompenses
en dépendent). Cela peut se faire par exemple selon un coût de moindres carrés || fθ(xi ,t )−ϕ(ωi ,t )||2
pour chaque contexte xi ,t , observé avant la période d’écoute démarrant à l’instant t , et menant à
un contenu ωi ,t , observé sur la période [t ; t +1[, avec ϕ : Ω→ Z une fonction de représentation du
contenu. Dans le cas où ϕ est la fonction identité (i.e., la représentation prédite est définie dans le
même espace que les représentations de contenu utilisées par la fonction de récompense : Z =Ψ),
il s’agit simplement d’appliquer la fonction de récompense g aux sorties de fθ pour prédire les es-
pérances de récompense selon l’état de la collecte γt (et définir des intervalles de confiance selon
l’incertitude de fθ). Cependant, selon la complexité de la fonction g , les représentations de contenu
dans Ψ peuvent être difficiles à prédire. On peut alors bénéficier de la définition de fonctions de re-
présentation ϕ simplificatrices, qui conservent un maximum d’information permettant l’induction
des récompenses associées. Cette fonction de représentation peut être apprise en ligne, en parallèle
d’une fonction g̃φ : Z ×Γ→ R qui cherche à mimer les sorties de la fonction g , en minimisant l’écart
||g̃φ(ϕ(ω),γ)− g (ψ(ω),γ)||2 pour tout contenu ω et résumé d’historique γ, selon les paramètres de g̃φ
et deϕ. Notons que l’apprentissage de g̃φ peut être largement facilité par le fait que l’on peut augmen-
ter les données d’entraînement issues du processus de collecte par des données simulées, car ayant
accès à la fonction cible g à imiter (il s’agit uniquement d’être à même de simuler des contenus et des
variables d’historique γ réalistes).

Politique de sélection D’autre part, cela nous sort du cadre du bandit stochastique classique, dans
lequel on suppose que les actions passées ne modifient pas les distributions de récompense sur
chaque bras (ou selon les contextes dans le cas du bandit contextuel). Comme détaillé en section
2.2.4, un certain nombre d’approches, telles que les Restless Bandits [Tekin and Liu, 2012], s’écartent
du cadre stationnaire classique en considérant des distributions qui évoluent au fil du temps, selon
par exemple des processus de Markov sur chaque bras. Comme nos approches récurrentes proposées
en section 2.2.4, ces instances relaxent l’aspect iid des récompenses observées, mais restent dans un
cadre où les distributions de récompense sont indépendantes des actions de la politique. Le cadre
du Rested Bandit [Cortes et al., 2017] s’écarte un peu plus du bandit classique, en considérant une
instance où seule la distribution de l’action choisie à chaque pas de temps évolue. Notons l’instance
similaire de Rotting Bandits [Levine et al., 2017] qui fait la même hypothèse mais avec une espérance
de récompense pour chaque bras i qui ne fait que diminuer avec le nombre de fois où ce bras a été
sélectionné (e.g., impact décroissant d’une même publicité sur un utilisateur). Dans ces deux cas,
les espérances de récompenses à un instant t dépendent des actions passées puisque les sélections
successives font évoluer les distributions des bras correspondants. Pour ce cadre, [Cortes et al., 2017]
donne une version modifiée du pseudo-regret, appelée path-specific dynamic pseudo-regret :

R̂T =
T∑

t=1
max
i∈K

E[ri ,t |H t−1]−E[ri t ,t |H t−1]

dont l’espérance EHT [R̂T] est une borne supérieure du pseudo-regret classique. Cette définition du
pseudo-regret à minimiser suggère des stratégies gloutonnes de sélection des actions, car on cherche
à chaque étape à identifier l’action menant à la meilleure espérance de récompense immédiate, se-
lon l’historique des actions prises. Dans ce cadre, des stratégies type UCB ou Thompson Sampling
peuvent être simplement appliquées.

Un autre type d’instance, qui nous écarte encore un peu plus du cadre du bandit classique, est ce-
lui du Recovering Bandit [Pike-Burke and Grunewalder, 2019], dans lequel l’espérance de chaque bras
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dépend du nombre de pas de temps depuis lequel il n’a pas été sélectionné (et d’un processus gaus-
sien défini sur chaque bras). Dans un esprit similaire, [Cella and Cesa-Bianchi, 2019] suppose que
l’espérance de récompense des actions chutent à 0 juste après leur sélection, pour revenir à leur va-
leur initiale après un nombre de pas de temps donné (inconnu de l’agent). Contrairement aux Rested
Bandits, la récompense cumulée finale n’est pas invariante à la permutation de la séquence d’actions
choisies. Il paraît alors d’autant plus important d’anticiper l’impact futur des décisions prises. Pour
ce cadre, [Pike-Burke and Grunewalder, 2019] considère un pseudo-regret, nommé d-step lookahead
pseudo-regret car défini sur des séquences d’un nombre d de pas de temps, similaire à :

R̂T =
bT/dc∑
h=0

max
s∈K d

E[
d∑

t=1
rst ,hd+t |Hhd ]−E[

hd+d∑
t=hd+1

ri t ,t |Hhd ]

où le processus est divisé en époques de d pas de temps et le pseudo-regret est défini sur chaque
époque en fonction de la meilleure séquence s = (s1, ..., sd ) ∈ K d en espérance sur cette époque,
connaissant le passé du processus. Une notion de regret proche, basée également sur un découpage
en époques mais sans possibilité de changement d’action à l’intérieur de chaque époque, est consi-
dérée dans [Ratliff et al., 2018], pour une instance de problème encore plus éloignée de l’instance
classique mais plus proche de notre problème, où un état caché dépendant de l’historique définit
les distributions de l’ensemble des actions. Ce genre de regret dépasse le cadre habituel de la simple
récompense immédiate, en se focalisant sur les meilleures décisions à moyen terme (i.e., sur d pas
de temps futurs). Un facteur de discount γ ∈]0;1[ peut être ajouté comme dans [Ratliff et al., 2018] ou
[Krishnamurthy and Wahlberg, 2009] (POMDP Rested bandit), pour favoriser l’importance des récom-
penses à court terme par rapport aux plus lointaines. Cette formulation du pseudo-regret en époques
nous rapproche fortement de l’apprentissage par renforcement épisodique, où chaque époque consti-
tuerait un épisode. Bien que la plupart des travaux en apprentissage par renforcement se focalise sur
l’erreur en test d’une politique apprise hors-ligne (ce qui s’écarte fortement du contexte de la capture
de données en temps réel sur les réseaux), divers travaux ont défini des bornes théoriques de regret
cumulé en apprentissage [Jaksch et al., 2010, Osband et al., 2013, Azar et al., 2017]. Une différence
notable est néamoins qu’en apprentissage par renforcement, les distributions sont ré-initialisées en
début de chaque nouvel épisode, indépendamment des actions prises dans les épisodes précédents.
Pour notre cas où l’historique persiste d’une époque à l’autre, des adaptations d’approches type UCB
ou Thompson Sampling ont été proposées dans [Pike-Burke and Grunewalder, 2019], avec prise en
compte de récompenses cumulées sur chaque époque plutôt que des récompenses immédiates, sur
lesquelles il sera possible de s’appuyer pour répondre au problème dans notre contexte de capture
avec fonctions de récompense évolutives.

La considération de fonction de récompenses dynamiques dans des tâches de collecte en ligne
ouvre de nombreuses voies de recherche, qui va bien au delà de la constitution de corpus de données
respectant des propriétés de groupe tel qu’énoncé en introduction de la section pour justifier l’ap-
proche. Outre les les challenges d’apprentissage que cela pose, et dont nous avons largement débattu
dans cette section, les définitions posées permettent d’envisager des fonctions de récompense condi-
tionnées par un but, via des politiques universelles à la manière des tâches de renforcement guidées
par des buts [Ren et al., 2019]. Cela permettrait par exemple de considérer des tâches d’extraction de
fils de discussion thématique (i.e., si un thème semble émerger, on peut chercher à le suivre par une
fonction de récompense conditionnée par ce thème). Des fonctions multi-buts simultanés peuvent
également être considérées, notamment dans le cadre de modèles à états latents où l’on suppose que
les dynamiques observées pour un but se transfèrent correctement sur des buts similaires. Des fonc-
tions de récompense évolutives pourraient également concerner des définitions récursive de l’utilité,
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à la manière de l’algorithme PageRank [Page et al., 1999], où l’on caractériserait l’importance de tout
contenu collecté en fonction de l’importance de chaque autre contenu qui lui serait connecté, dans
un cadre en ligne à partir de flux de données dynamiques. Dans ce cas les récompenses des contenus
passés peuvent être également amenées à évoluer, ce qui ouvre sur des problématiques de recherche
supplémentaires.
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L’extraction de dynamiques de l’information passe par l’étude des jeux d’influence sur la popula-
tion étudiée. Dans le chapitre précédent nous nous attachions à exploiter des connaissances décou-
vertes en ligne pour la capture et le suivi d’informations dans des flux dynamiques sous contraintes.
Dans ce chapitre, nous nous plaçons dans un contexte plus classique d’apprentissage hors-ligne, où
l’on suppose un jeu de données disponible, construit éventuellement en utilisant les méthodes de
capture du chapitre précédent. On suppose également que le jeu de données est organisé sous la
forme d’épisodes de diffusion, où chaque épisode concerne la propagation d’un item particulier - ou
mème -, qui peut correspondre à un contenu spécifique, idée ou comportement qui se diffuse dans
la population étudiée. Chaque épisode considéré correspond à une séquence d’évènements de parti-
cipation de nœuds du réseau (e.g., des utilisateurs du réseau) à la diffusion correspondante (e.g. sé-
quence de partages successifs d’un même contenu). L’objectif est d’en extraire des connaissances sur
les dynamiques de l’information dans la communauté étudiée. Outre l’apprentissage avec multiples
données manquantes qu’implique généralement l’extraction de dynamiques de l’information à partir
d’épisodes de diffusion (voir notamment sections 3.1.2 et 3.4.1.2), ce problème est confronté à divers
autres défis. Parmi ceux-ci, on peut citer le fait que la participation d’un nœud à une diffusion est gé-
néralement un évènement stochastique rare, qui résulte de dépendances arborescentes complexes.
De ce fait, il faut privilégier des modèles génératifs probabilistes à des modèles prédictifs détermi-
nistes, en s’appuyant sur des hypothèses simplificatrices fortes. Parmi elles, une hypothèse de monde
clos est généralement émise, selon laquelle la diffusion s’explique entièrement par les dynamiques du
réseau, le monde extérieur pouvant éventuellement être modélisé selon un noeud fictif unique [Gruhl
et al., 2004]. Un autre défi important provient du fait que le réseau étudié n’est pas nécessairement sta-
tique, et les dynamiques sur ce réseau pas nécessairement stationnaires, les distributions d’influence
pouvant dépendre de divers facteurs, tel que la nature de l’item se diffusant (e.g., un utilisateur peut
avoir de l’influence sur un autre sur des sujets de sport sans en avoir en politique), des dispositions
courantes des utilisateurs du réseau, ou encore du contexte de la diffusion (e.g., concurrence possible
entre diffusions simultanées [Myers and Leskovec, 2012]).

Dans ce chapitre, nous présentons diverses de nos contributions pour répondre aux probléma-
tiques d’extraction de dynamiques de diffusion dans les réseaux, pour partie proposées au cours de
la thèse de Simon Bourigault, en commençant par une extension d’un modèle populaire de diffu-
sion bayésienne en section 3.1.3, que l’on décline ensuite dans une version neuronale avec appren-
tissage de représentation en section 3.2, puis dans une version neuronale récurrente en section 3.3.
L’ensemble de ces travaux a permis la définition de modèles probabilistes de diffusion efficaces, qui
ouvrent sur diverses perspectives de recherche que l’on envisage en section 3.4.

3.1 Diffusion Bayésienne : application et extension du modèle IC

L’étude des phénomènes de propagation sur des populations a d’abord émergé en épidemiologie,
pour étudier la transmission des virus. Dans ce contexte, divers modèles macroscopiques ont été pro-
posés pour modéliser l’évolution du nombre d’infections au cours du temps [Daley et al., 2001]. Le
modèle SIR (Susceptible, Infected, Recovered) proposé dans [Kermack and McKendrick, 1927] est en-
core largement considéré aujourd’hui, notamment pour la modélisation de la progagation du COVID-
19 qui sévit au moment où j’écris ces lignes [Chen et al., 2020]. Ce genre de modèle à compartiments
prend la forme d’un système d’équations différentielles, régissant les transitions d’états des individus
à l’échelle globale (i.e., sans modélisation des individus). Dans un même esprit, le modèle de Bass
[Bass, 1969] a visé l’explication de la façon dont les consommateurs adoptent une innovation. Dans
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ce modèle, un individu peut adopter un produit suite à l’influence soit de la publicité, soit d’autres
personnes ayant déjà adopté le produit en question. Ce genre de modèle a été appliqué aux réseaux
sociaux notamment dans [Luu et al., 2012], où les auteurs observent qu’en pratique la diffusion dé-
pend de la distribution des degrés dans le graphe social considéré, ce qui les conduit à proposer des
extensions selon des equations différentielles du ratio d’infectés 1 intégrant une modélisation en loi
exponentielle ou loi de puissance des degrés du graphe. Néanmoins, toutes les approches de cette
famille ne s’intéressent aux dynamiques qu’à un niveau global, ne permettant pas d’analyse fine des
dynamiques en jeu dans la communauté d’intérêt considérée.

De nombreuses autres approches ont donc concerné la modélisation à l’échelle des utilisateurs,
ou groupes d’utilisateurs (voir par exemples [Mehmood et al., 2013] ou [Chikhaoui et al., 2015] pour
des travaux sur l’identification d’influences intra et inter-communautés). Cette modélisation plus fine
permet l’émergence de diverses tâches, parmi lesquelles :

— Prédiction de diffusion [Kempe et al., 2003, Ma et al., 2008, Najar et al., 2012] : quels utilisateurs
seront infectés par tel contenu initié par tel(s) nœud(s) du réseau ?

— Détection de sources [Shah and Zaman, 2010] : qui sont les patients zero qui ont initié tel phé-
nomène de propagation?

— Inférence de graphe d’influence [Gomez Rodriguez et al., 2010, Gomez-Rodriguez et al., 2011] :
quels sont les principaux canaux de diffusion dans le réseau ?

— Identification de leaders d’opinion [Kempe et al., 2003, Ma et al., 2008] : quels sont les influen-
ceurs principaux du réseau ?

— Maximisation de propagation [Kempe et al., 2003] : à qui donner tel contenu pour en maximiser
l’impact?

— Coupure de feu [Anshelevich et al., 2009] : comment faire en sorte de stopper une propagation
en cours?

La plupart des travaux dans ce cadre reposent sur des variations autour des modèles fondateurs Linear
Threshold (LT) [Granovetter, 1978] et Independent Cascade (IC) [Goldenberg et al., 2001], que nous
détaillons dans la suite.

À noter que les tâches de prédiction de diffusion (à l’échelle des utilisateurs) et les problématiques
de recommandation temporelle de produits peuvent être vues comme deux facettes d’un même pro-
blème de découverte de corrélations entre nœuds d’un réseau, des utilisateurs dans le cadre de la
diffusion et des items dans le cadre de la recommandation, selon des entités avec lesquelles ils inter-
agissent (les items se diffusant pour la diffusion, les utilisateurs clients dans le cadre de la recomman-
dation). Alors que les approches en diffusion visent à extraire des relations d’influence entre utilisa-
teurs des réseaux, la recommandation s’intéresse plutôt à des corrélations (e.g., un client qui achète
un marteau, achète aussi généralement des pointes). Cependant, les régularités d’infection observées
en diffusion peuvent également correspondre à de simples relations de corrélations temporelles entre
utilisateurs connectés, résultant par exemple de phénomènes d’homophilie (i.e., les noeuds connec-
tés du réseau tendent à avoir des comportements similaires en réaction aux mêmes évènements
extérieurs, sans qu’il n’y ait nécessairement de relations d’influence entre eux). Ces deux aspects
peuvent être délicats à distinguer à partir des données [Aral et al., 2009], les deux problématiques dif-
fusion/recommandation se recouvrent largement dans la littérature [Zhang et al., 2007, Cheng et al.,

1. Suivant le vocabulaire en épidémiologie classiquement employé dans le domaine de la modélisation de diffusion, le
terme d’infection utilisé pour une entité du réseau désigne le fait que cette entité a participé à la diffusion considérée.
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2010, Ullah and Lee, 2016]. La plupart des approches en diffusion ignorent la distinction entre in-
fluence et corrélation temporelle.

Dans la suite de cette section introductive, nous présentons les modèles de cascade sur lesquels
nous nous basons largement dans ce chapitre (section 3.1.1), ainsi que leur utilisation pour l’inférence
de graphes de diffusion (section 3.1.2). Enfin, nous présentons en section 3.1.3 une extension du mo-
dèle IC, que nous avons proposée dans [Lamprier et al., 2016], afin de permettre l’application efficace
du modèle sur des données sociales réelles.

3.1.1 Modèles de cascade

Pour simuler des processus de contamination à l’échelle des utilisateurs, les modèles de diffu-
sion LT et IC sont tous deux basés sur un graphe de diffusion connu G = (U ,Θ), avec U l’ensemble
des nœuds du réseau et Θ les liens pondérés du graphe, où θu,v est un poids représentant l’influence
de u ∈ U sur v ∈ U . LT est un modèle centré récepteur, qui modélise la pression sociale de chaque
nœud du réseau par la somme des influences issues de ses prédécesseurs infectés par le contenu dif-
fusé. Pour chaque diffusion, lorsque la pression sociale d’un nœud u ∈ U dépasse un certain seuil
su ∈ [0;1], déterminé aléatoirement pour tout u à chaque diffusion, le nœud en question passe alors à
l’état infecté (modèle de percolation). Le modèle IC est lui un modèle centré émetteur de contenu où,
à chaque diffusion, chaque nouvel infecté u ∈U possède une chance unique d’infecter chacun de ses
successeurs v ∈ Succsu ⊆U dans le graphe défini par les relations Θ, selon une épreuve de Bernouilli
indépendante de probabilité θu,v . Le processus de diffusion s’arrête lorsque toutes les possibilités
de nouvelle infection sont épuisées. Les infections successives ainsi définies forment des structures
nommées cascades de diffusion, d’où le nom Independent Cascade du modèle IC. Notons que pour
ces deux modèles, on se trouve dans un cadre SI (Susceptible-Infected), où chaque noeud ne peut être
infecté qu’une seule fois. Ces modèles ont été très largement étudiés dans la littérature, notamment
dans [Kempe et al., 2003] qui propose une version généralisée des deux modèles, relaxant l’hypothèse
d’indépendance du modèle IC et celle d’additivité des influences du modèle LT. [Kempe et al., 2003]
montre alors que toute instance du modèle IC généralisé est équivalente à une certaine instance du
modèle LT généralisé, et vice-versa. D’autres extensions concernent notamment la prise en compte du
contenu diffusé [Barbieri et al., 2013b] et/ou d’informations disponibles sur les nœuds (profils, types
de relations, etc.) [Saito et al., 2011, Wang et al., 2012c, Guille and Hacid, 2012, Lagnier et al., 2013, La-
gnier et al., 2018]. Des versions en temps continu ont également été largement envisagées, telles que
notamment CTLT [Saito et al., 2010], CTIC [Saito et al., 2009] ou encore NetRate [Gomez-Rodriguez
et al., 2011]. Dans ce chapitre, nous nous focalisons principalement sur les modèles de cascade de
type IC, qui permettent une modélisation plus fine des liens d’influence entre les utilisateurs sur les
réseaux sociaux [Guille et al., 2013], où les réplications de contenu se font principalement par simple
contact à l’information, LT concernant plutôt des phénomènes de diffusion liés à des adoptions d’in-
novation impliquant des décisions plus coûteuses ou risquées, et où donc les infections se font plutôt
par pression sociale [Centola and Macy, 2007].

Selon les modèles de cascade, le calcul exact des probabilités postérieures d’infection de chaque
noeud connaissant les sources et le graphe de diffusion est malheureusement un problème #P-
complet pour le cas général de graphes de diffusion contenant des cycles [Chen et al., 2010a]. C’est
par exemple particulièrement problématique pour des tâches de maximisation d’influence, car il faut
considérer toutes les combinaisons de sources et les probabilités postérieures associées pour tous
les noeuds, ce qui conduit à un problème #NP-difficile. Diverses approches ont proposé des heuritis-
tiques pour simplifier le problème de calcul de ces probabilités. Par exemple, [Kimura and Saito, 2006]
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propose une approximation qui se focalise sur les plus courts chemins du graphe de diffusion, alors
que [Chen et al., 2010b] simplifie le graphe de diffusion en graphes dirigés acycliques (DAG) locaux
en se concentrant sur les relations de poids maximal. [Chen et al., 2010a] définit des arborescences
de diffusion en se concentrant sur des chemins d’influence maximale. Une autre manière de travailler
est de réaliser des estimations de type Monte-Carlo, en réalisant de multiples simulations et en consi-
dérant les ratios d’infection de chaque noeud sur ces simulations comme estimateurs de leur proba-
bilité d’infection postérieure. [Kempe et al., 2003] montre que la simulation en cascade du modèle IC
est équivalente à une percolation de liens où l’on conserve à chaque simulation chaque lien (u, v) se-
lon sa probabilité θu,v . Tous les noeuds atteignables à partir des sources dans le sous-graphe obtenu
sont considérés infectés. Bien que bien plus coûteux qu’une simulation en cascade pour une simula-
tion unique, cette procédure présente l’avantage de rendre une grosse partie de l’effort indépendante
des sources de diffusion (particulièrement profitable pour les tâches de maximisation d’influence).
En outre, elle permet de réduire considérablement la variance des estimateurs de Monte-Carlo [Bóta
et al., 2013]. Notons finalement que des approches orthogonales définissent des noyaux de diffusion
sur le graphe, tels que [Rosenfeld et al., 2016] pour l’estimation du nombre d’utilisateurs infectés selon
IC, ou [Ma et al., 2008] qui définissent un noyau de chaleur sur le graphe en s’appuyant sur les travaux
de [Kondor and Lafferty, 2002].

3.1.2 Inférence de Graphes de Diffusion

Divers travaux ont concerné l’apprentissage du graphe d’influence utilisé par les modèles de diffu-
sion, basés sur des jeux d’épisode d’entraînement D. Typiquement, chaque épisode D = (UD,TD) ∈D,
qui correspond à la diffusion d’un item particulier sur le réseau, est défini par un ensemble d’uti-
lisateurs infectés UD ⊆ U et TD = {t D

u ∈ N+∞}u∈U l’ensemble des temps d’infection associés, avec
t D

u correspondant au temps d’infection de u pour tout nœud u ∈ UD, et valant ∞ pour les nœuds
non infectés dans l’épisode D. Les temps d’infection dans TD sont des temps relatifs par rapport au
temps du premier nœud infecté (i.e., la ou les sources de la diffusion, pour qui t D

u vaut 1). Dans ce
qui suit, on note UD<v l’ensemble des nœuds ayant été infecté avant le nœud v dans la diffusion D :
UD<v = {u ∈ U |t D

u < t D
v }. Notons que les épisodes correspondent à ce que l’on peut généralement ob-

server d’une diffusion : ils décrivent quels nœuds participent à une diffusion et quand, mais pas les
chemins pris par la diffusion. Notons également que nous nous restreignons aux seuls évènements
observables sur le réseau. C’est à dire par exemple que pour un cas typique où l’on n’est capable que
d’observer les publications des utilisateurs d’un réseau social, les nœuds ayant été atteints par un
contenu d’intérêt mais ne l’ayant pas re-partagé sur le réseau ne sont pas considérés comme infectés.
Enfin, les épisodes considérés dans ce qui suit ne reportent que la première participation de chaque
nœud à la diffusion (e.g., si un nœud re-partage plusieurs fois le même contenu, son temps d’infection
correspond à l’instant du premier re-partage pour l’épisode correspondant).

Les cascades correspondent à des structures plus riches que les épisodes de diffusion, car elles
expliquent la manière dont une diffusion se déroule. Une cascade CD = (UD,TD, ID) correspond à un
graphe dirigé acyclique partant des sources de la diffusion D et atteignant l’ensemble des nœuds in-
fectés UD ⊆ U , selon des transmissions depuis des nœuds émetteurs contenus dans ID, aux temps
d’infection donnés dans TD. ID = {ID

u ∈ 2UD
u }u∈UD est donc l’ensemble des infecteurs dans D, où ID

u

contient l’ensemble des noeuds ayant réussi à infecter u (vaut ; pour les sources de la diffusion).
De nombreuses structures de cascade peuvent alors correspondre à un épisode de diffusion observé.
Les modèles de cascade émettent généralement des hypothèses sur ces structures de cascade latentes
pour l’extraction du graphe de diffusion.
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L’objectif des modèles de cascade est donc de définir le graphe de diffusion G = (U ,Θ), avec Θ
contenant les relations d’influence du réseau. Notons que dans ce qui suit nous ne distiguons pas les
relations d’influence (i.e., des relations (u → v) de type "u cause l’infection de v avec une probabilité
θu,v ") de la correlation temporelle (i.e., des relations (u → v) de type "à l’infection de u succède celle
de v avec une probabilité θu,v "). Selon les cas,Θ peut être restreint à des liens explicites donnés par le
réseau social étudié. Cependant, divers travaux ont montré que ces relations explicites sont rarement
représentatives des vrais canaux de diffusion sur le réseau [Ver Steeg and Galstyan, 2013, Yang and Les-
kovec, 2010, Najar et al., 2012]. Par ailleurs, dans de nombreux contextes, ces relations ne sont que très
partiellement disponibles. À l’instar de [Gomez-Rodriguez et al., 2011], nous considérons l’inférence
sur des graphes complets. Une heuristique consistant à retirer tous les liens (u → v) n’ayant aucun
exemple d’épisode avec v infecté après u dans l’ensemble d’entraînement peut néanmoins permettre
de réduire drastiquement la complexité de l’apprentissage des poids Θ selon les cas, sans altérer la
solution obtenue pour l’ensemble des algorithmes considérés dans la suite (i.e., θu,v , si conservé dans
Θ, convergerait rapidement vers une valeur nulle pour tout lien (u → v) sans exemple de possible
diffusion en apprentissage).

Dans ce chapitre, nous nous appuyons très largement sur la méthode d’apprentissage du mo-
dèle IC donnée dans [Saito et al., 2008], qui constitue une amélioration de l’approche de [Gruhl et al.,
2004], en remplaçant l’hypothèse simplificatrice “exactement un influenceur par infection” par une
hypothèse “au moins un influenceur par infection”, qui correspond plus fidèlement aux dynamiques
du modèle IC, plusieurs transmissions pouvant réussir simultanément. Selon IC, la probabilité pour
tout v ∈U d’être infecté, connaissant un ensemble d’infecteurs potentiels I ⊆U , correspond à la pro-
babilité qu’au moins un nœud u ∈ I réussisse à infecter v :

PΘ(v |I) = 1−∏
u∈I

(1−θu,v ) (3.1)

Dans le modèle IC classique, lorsqu’une nouvelle infection d’un nœud v ∈ U est provoquée par
un nœud u ∈ UD pour une diffusion D donnée, elle survient au temps t D

v = t D
u +1. La vraisemblance

d’un épisode de diffusion D est alors donnée par :

PΘ(D) = ∏
v∈UD

PΘ(v |{u ∈ UD|t D
u = t D

v −1})
∏

v∈U

(1−PΘ(v |{u ∈ UD|t D
u < t D

v −1})) (3.2)

où le terme de gauche correspond à la probabilité que tous les infectés de l’épisode le soient à leur
temps d’infection connaissant les infectés du pas de temps précédent dans D, et le terme de droite
correspond à la probabilité qu’aucun nœud ne soit infecté avant son temps d’infection observé. No-
tons que l’on prend arbitrairement PΘ(v |;) = 1 pour tout v ∈ UD pour ignorer les infections non ex-
pliquées dans les données. Comme énoncé précédemment, ceci aurait pu être contourné de manière
alternative à la manière de [Gruhl et al., 2004], en considérant un nœud fictif u0 représentant le monde
extérieur, ajouté dans tout ensemble I considéré dans l’équation (3.1), permettant alors l’explication
de toutes les infections observées, y compris des sources et des nœuds infectés sans prédécesseurs
infectés au pas de temps précédant leur infection.

La log-vraisemblance L (Θ;D) d’un ensemble d’épisodes d’apprentissage D est alors donnée par :

L (Θ;D) = ∑
D∈D

log(PΘ(D)) = ∑
D∈D

∑
v∈UD

l og (PD
v )+ ∑

v∈U

∑
u∈UD,

t D
u <t D

v −1

l og (1−θu,v ) (3.3)

où PD
v est un raccourci pour PΘ(v |{u ∈ UD|t D

u = t D
v −1}). Cette log-vraisemblance est cependant très

difficile à optimiser directement, du fait de la formulation de PD
v donnée en équation 3.1. Néanmoins,
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si nous connaissions quelles tentatives d’infection ont réussi et lesquelles ont échoué dans les pro-
cessus de diffusion observés, l’optimisation du problème devriendrait alors beaucoup plus simple.
Cela motive l’emploi d’un algorithme type Espérance-Maximisation (EM), à la manière de [Dempster
et al., 1977], en considérant les succès ou échecs des tentatives d’infection comme facteurs latents.
L’espérance de log-vraisemblance des épisodes D, selon les paramètres courants Θ̂ pour l’estimation
des probabilités de succès des tentatives d’infection, est donnée par :

Q(Θ|Θ̂) = ∑
D∈D

ΦD(Θ|Θ̂)+ ∑
v∈U

∑
u∈UD,

t D
u <t D

v −1

log (1−θu,v ) (3.4)

avec ΦD(Θ|Θ̂) correspondant à la valeur espérée selon Θ̂, pour un épisode de diffusion D, du premier
terme de la log-vraisemblance de D (i.e.,

∑
v∈UD log (PD

v )), qui correspond à la log-vraisemblance sur
les infections de D (la vraisemblance sur les non-infections reste inchangée car ne dépendant d’aucun
facteur caché). Selon les estimations courantes Θ̂, un nœud v est infecté dans D au temps t D

v avec une
probabilité P̂D

v = PΘ̂(v |{u ∈ UD|t D
u = t D

v −1}). Pour tout D ∈D et tout v ∈ UD, sachant que v est infecté
au temps t D

v , pour tout u ∈ UD tel que t D
u = t D

v −1, la probabilité conditionnelle P̂D
u→v que l’infection

de v à partir de u ait réussi est donnée par P̂D
u→v = θ̂u,v /P̂D

v . On a alors :

ΦD(Θ|Θ̂) = ∑
v∈UD

∑
u∈UD,

t D
u =t D

v −1

θ̂u,v

P̂D
v

log(θu,v ) + (1− θ̂u,v

P̂D
v

) log(1−θu,v ) (3.5)

Notons alors que notre problème de maximisation de Q(θ|θ̂) se décompose en un ensemble de
problèmes de maximisation indépendants, avec un problème individuel par paramètre θu,v ∈ Θ. Or,
pour chaque θu,v ∈ Θ, le problème de maximisation est concave. En annulant la dérivée de Q(θ|θ̂)
selon chaque paramètre θu,v ∈Θ, on obtient alors la règle de mise à jour suivante :

θu,v =

∑
D∈D+

u,v

θ̂u,v

P̂D
v

|D+
u,v | + |D−

u,v |
(3.6)

avec :

D+
u,v ={D ∈D|t D(v) = t D(u)+1} (3.7)

D−
u,v ={D ∈D|t D(v) > t D(u)+1} (3.8)

Alors que D+
u,v correspond à l’ensemble des épisodes de D tel que v est possiblement infecté par u

(temps d’infection consécutifs), D−
u,v représente l’ensemble des épisodes de D tels que l’infection de

v par u a échoué (u appartient à D et v n’est ni infecté avant u, ni infecté au temps succédant celui de
u). Suivant les principes de l’algorithme EM, il est possible de montrer que la répétition de ces étapes
d’Espérance (calcul de P̂D

v pour tout D et tout v) et de Maximisation (définie en (3.6)), converge vers un
optimum local de la log-vraisemblance donnée en (3.3) (en utilisant notamment l’inégalité de Gibbs).

Cet algorithme, proposé par [Saito et al., 2008], est à la base de nombreuses extensions, notam-
ment une version en temps continu CTIC donnée dans [Saito et al., 2009], et d’une bonne partie
de nos contributions données dans la suite. CTIC considère deux paramètres distincts pour chaque
couple (u, v) ∈ U 2 : une probabilité ku,v ∈ [0;1] d’infection de v par u et un paramètre de délai d’in-
fection ru,v . Un algorithme similaire de type EM est proposé pour ce cas (voir les détails en section
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3.3). Notons l’approche NetInf [Gomez Rodriguez et al., 2010], qui vise à filtrer un sous-ensemble de
liens d’influence dans le graphe obtenu par un modèle type IC ou CTIC, selon des recherches d’arbres
couvrants (cascades de diffusion) de poids maximaux pour chaque épisode, puis en exploitant la pro-
priété de sous-modularité du problème d’optimisation associé. D’autres approches d’inférence de
graphe de diffusion existent, telles que NetRate [Gomez-Rodriguez et al., 2011], qui correspond à une
version en temps continu similaire à CTIC, mais où un seul paramètre par lien est utilisé pour déter-
miner les temps d’infection dans chaque épisode. Cette approche présente l’avantage considérable
de permettre la formulation du problème d’inférence de graphe sous la forme d’une minimisation
convexe, ce qui lui a valu une forte popularité et de nombreuses extensions [Du et al., 2012, Gomez-
Rodriguez et al., 2013a, Daneshmand et al., 2014]. Cependant, cette formulation du problème m’est
toujours apparue beaucoup plus limitée que le modèle CTIC, un noeud v pouvant être peu fréquem-
ment infecté par un noeud u mais dans un délai très court (et inversement), ce qui ne peut pas être
modélisé dans des modèles synchrones comme NetRate et ses extensions. Nos expérimentations sur
des problèmes avec données réelles ont confirmé cette intuition, les performances de NetRate s’avé-
rant souvent très mauvaises sur ces données. Notons enfin l’approche InfoPath [Gomez-Rodriguez
et al., 2013b], qui applique NetRate de manière séquentielle pour la découverte de relations dans des
contextes de distributions d’influence non stationnaires.

3.1.3 Application et Extension d’IC

Une limitation importante du modèle IC tel que défini à la section précédente, est qu’il travaille
par pas de temps discrets et que toute infection d’un noeud v dans un épisode ne peut être expliquée
que par des infectés au pas de temps précédent t D

v −1. Si cela fonctionne très bien pour l’apprentis-
sage des probabilités d’influence à partir d’épisodes artificiels générés suivant exactement le proces-
sus IC sur un graphe de relations donné (comme c’est les cas dans les expérimentations de [Saito et al.,
2008]), cela s’avère très problématique pour des données réelles. Tout d’abord, limiter les infections
possibles sur des pas de temps contigus correspond à une hypothèse très forte qui peut ne pas s’appli-
quer car certaines influences peuvent impliquer des délais plus longs que d’autres. D’autre part, cela
implique de discrétiser les temps d’infection qui sont souvent continus (ou quasi) dans les données
réelles. Le modèle obtenu est alors très dépendant du pas de discrétisation utilisé. Alors que des pas
de discrétisation trop grands tendent à regrouper de trop nombreuses infections sur un même pas de
temps, ce qui conduit à ignorer de nombreuses possibles transmissions entre infections proches, une
discrétisation trop fine peut induire de nombreux pas de temps sans infection, ce qui conduit à de
nombreuses infections inexplicables (des infections sans aucun infecté dans le pas précédent). Une
possibilité envisageable serait de retirer les pas de temps vides pour l’apprentissage, mais il reste qu’un
pas trop petit réduit les possibilités d’explications de chaque infection (jusqu’à une simple chaîne
d’infections pour les pas les plus petits). La figure 3.1 illustre cette dépendance au pas de discréti-
sation choisi (les pas de temps vides ont été retirés de la figure). Avec des pas de temps moyens, de
nombreuses structures de cascades sont possibles pour un même épisode observé. Avec des valeurs
extrêmes (1 sec ou 10 min) la variété des possibles structures de diffusion latentes est réduite à une
simple cascade (une chaîne pour un pas de 1 seconde et un seul groupe pour un pas de 10 minutes).

Les modèles à temps continu énoncés à la section précédente n’ont pas ce genre de problèmes
liés à la discrétisation. Cependant, observer des régularités sur les délais d’infection dans les don-
nées des réseaux sociaux peut s’avérer difficile, ce qui peut gêner la stabilité de l’apprentissage. Dans
[Lamprier et al., 2016], nous avons plutôt proposé une relaxation du modèle IC classique, pour le
rendre agnostique aux délais d’infection, généralement sujets à de fortes variations dans les données.
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t=0sec

t=70sec

t=100sec

t=500sec

Observed Diffusion Episode Possible Cascade Structures for Different Sizes of Time-step

Step=1sec Step=1min Step=2min Step=10min

FIGURE 3.1 – Possibles structures de cascade pour un même épisode de diffusion avec différents pas de discré-
tisation selon IC. Toutes les structures possibles ne sont pas représentées aux temps 1min et 2min, plusieurs
transmissions simultanées pouvant expliquer une même infection.

Ce modèle relâché, que l’on nomme DAIC (Delay-Agnostic Independent Cascade), ne permet donc
pas de modéliser les temps d’infection des utilisateurs, mais il peut s’avérer très efficace pour l’ex-
traction de relations d’influence/corrélation temporelle à partir des données. L’idée est que pour de
nombreuses applications, la prédiction des temps d’infection n’est pas essentielle (e.g., prédiction de
buzz, identification de leaders d’opinion, prédiction des nœuds finalement impactés par un contenu,
etc.). Par ailleurs, la modélisation du délai d’infection peut éventuellement être apprise à posteriori,
sur le graphe d’influence extrait.

La relaxation proposée revient simplement à considérer que lorsque l’infection d’un nœud v sur-
vient à partir d’un infecté u dans un épisode D, son temps d’infection est choisi uniformément dans
[t D

u +1; t D
u +T], avec T un délai maximal, fixé à la durée maximale d’un épisode d’entraînement. Pour

l’apprentissage à partir d’épisodes de diffusion, les temps d’infection ne sont plus utilisés que pour
ordonner la séquence de diffusion et déterminer l’ensemble d’infecteurs potentiels de chaque infecté
(selon (3.1)). La figure 3.2 reprend l’exemple de la figure 3.1 pour souligner la bien plus grande li-
berté du modèle en apprentissage, l’inférence du graphe de diffusion se faisant en s’appuyant sur un
bien plus grand ensemble de structures de diffusion sous-jacentes possibles, tous les prédécesseurs
infectés d’un nœud v ∈ UD ayant effectué une tentative d’infection de v . Concrètement pour l’appren-
tissage, la relaxation d’IC revient à définir P̂D

v = PΘ̂(v |UD<v ), avec UD<v l’ensemble des nœuds infectés
avant v dans D, et à modifier les ensembles suivants, le reste de l’algorithme d’apprentissage restant
inchangé (y compris la règle de mise à jour (3.6)) :

D+
u,v ={D ∈D|t D(u) < t D(v)∧ t D(v) <∞} (3.9)

D−
u,v ={D ∈D|t D(u) <∞∧ t D(v) =∞} (3.10)

La relaxation DAIC proposée permet donc d’être plus réaliste en supposant des influences pos-
sibles entre toutes les paires ordonnées des épisodes de diffusion, tout en évitant les difficultés d’ap-
prentissage liées à la variance des délais d’infection. Néanmoins, cette plus grande liberté met en
lumière un biais possible de l’algorithme de [Saito et al., 2008], résultant de représentations déséquili-
brées des nœuds (ou utilisateurs) dans l’ensemble des épisodes d’entraînement. Selon la règle de mise
à jour 3.6, la présence d’utilisateurs rares dans le corpus d’entraînement peut tendre à cacher certains
indices de possible diffusion entre d’autres utilisateurs, pourtant mieux représentés et donc d’estima-
tion d’influence supposée plus fiable. Pour illustrer, nous considérons dans la suite deux propositions
qui montrent des exemples de comportement indésirable du processus d’apprentissage de DAIC.
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t=0sec

t=70sec

t=100sec

t=500sec

Observed Diffusion Episode Possible Cascade Structures for DAIC

FIGURE 3.2 – Possibles structures de cascade pour un même épisode de diffusion selon DAIC. Là encore on
s’est limité à représenter des cascades arborescentes mais d’autres structures seraient possibles, les infections
pouvant résulter de plusieurs tentatives de transmission réussies dans DAIC.

Proposition 7 Pour toute diffusion D ∈ D et tout nœud v ∈ UD, si il existe au moins un nœud u ∈ UD<v

tel que |D−
u,v | = 0, alors on a :

lim
n→+∞PD(n)

v = 1

avec PD(n)

v l’estimation de la probabilité d’infection de v dans l’épisode D selon les paramètres courants
à la n-ième itération du processus d’apprentissage.

La démonstration de cette proposition, utilisant notamment un théorème du point fixe sur des suites
récurrentes de valeurs de paramètres Θ, est donnée en annexe de [Lamprier et al., 2016]. La propo-
sition représente une situation où des infections en “cachent” clairement d’autres dans l’ensemble
d’apprentissage D : il suffit qu’au moins une relation θu,v vers un nœud v n’ait pas de contre-exemple
de diffusion dans l’ensemble d’entraînement (i.e., aucun épisode D avec u ∈ UD sans que v ne soit
infecté dans D, soit |D−

u,v | = 0), pour que la probabilité d’infection de v converge sûrement vers 1 pour
tout épisode où u est infecté avant v . Dans ce cas, l’infection de u est suffisante pour expliquer entiè-
rement l’infection de v . Selon la règle de mise à jour (3.6), il s’en suit qu’aucune autre relation vers v
ne peut bénéficier d’avoir sa source infectée avant v dans les épisodes où u est infecté avant v .

Proposition 8 Pour toute relation θu,v ∈Θ telle que |D−
u,v | > 0, si il existe dans chaque épisode D ∈D+

u,v

au moins un noeud u′ ∈ UD
v ∩Pr ed sv tel que |D−

u′,v | = 0, alors on a :

lim
n→+∞θ

(n)
u,v = 0

avec θ(n)
u,v la probabilité d’infection de v par u selon les paramètres courants à la n-ième itération du

processus d’apprentissage.

Cette proposition, dont la démonstration est plus évidente selon la règle de mise à jour des pa-
ramètres et en s’appuyant sur la proposition 7, est plus anecdotique mais permet d’aller plus loin
dans l’analyse des cas problématiques de l’apprentissage dans DAIC. Elle indique que, si une paire de
nœuds (u, v) possède au moins un contre-exemple de diffusion (i.e., D−

u,v n’est pas vide), alors tout
autre nœud avec aucun contre-exemple de diffusion vers v peut faire tendre la probabilité de trans-
mission θu,v vers 0. Ainsi, les utilisateurs des réseaux ne participant par exemple qu’une seule fois aux
diffusions considérées peuvent considérablement perturber le processus d’apprentissage : toutes les
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infections survenant après la leur dans la diffusion où ils apparaissent peuvent être entièrement ex-
pliquées par eux si la relation existe dans Θ. La figure 3.3 illustre cette situation avec quatre épisodes
démarrant de la même source. Alors que l’utilisateur gris est présent dans 3 des 4 épisodes après la
source, la probabilité de transmission de la source vers lui converge vers 0, car tous les exemples de
diffusion possible sont captés par des utilisateurs isolés.

0.25

0.25 1.0

0.0

Set of observed
diffusion episodes

Resulting probabilities

Time

FIGURE 3.3 – Biais de l’apprentissage de DAIC en cas de représentations d’utilisateurs déséquilibrées.

Bien que la proposition 8 présentée ci-dessus décrive un cas extrême, qui ne couvre pas l’en-
semble des situations problématiques liées aux déséquilibres de représentation des noeuds dans le
corpus d’apprentissage (si c’était le cas une solution simple serait de se restreindre aux infections pro-
venant d’utilisateurs avec un nombre minimal de participations sur le réseau), elle est représentative
des problèmes de sur-apprentissage pouvant résulter de la formulation d’une probabilité d’infection
"au moins un infecteur" telle que définie en (3.1). Ce problème peut également être observé avec le
modèle IC classique mais est accru dans DAIC car les participations des utilisateurs à une diffusion
impactent la totalité des évènements subséquents dans cette diffusion, plutôt que de se cantonner au
simple pas de temps leur succédant.

Pour répondre à ce problème identifié, nous avons proposé dans [Lamprier et al., 2016] de consi-
dérer un prior exponentiel sur les probabilités de transmission que l’on manipule, conduisant le mo-
dèle à se focaliser sur des canaux de diffusion bien représentés et donc plus fiables. Le problème d’op-
timisation devient alors l’estimation de maximum a posteriori (MAP) suivante :

Θ∗ = argmax
Θ

∏
D∈D

PΘ(D)
∏

θu,v∈Θ
λexp(−λθu,v ) = argmax

Θ
L (Θ;D)−λ ∑

θu,v∈Θ
θu,v (3.11)

Cette nouvelle formulation du problème permet de prévenir les problèmes énoncés plus haut, car
le prior exponentiel ajouté favorise les ensembles de paramètres parcimonieux, à la manière d’une
régularisation L1. Cela conduit à des problèmes de résolution de polynômes de degré 2 à chaque
étape de maximisation de l’algorithme EM, pour chaque paramètre θu,v ∈ Θ : λθ2

u,v −βθu,v +γ = 0,

avec β= (|D−
u,v |+ |D+

u,v |+λ), γ=∑
D∈D+

u,v
θ̂u,v /P̂D

v . Puisque |D+
u,v | ≥ γ, on peut montrer que le discrimi-

nant ∆ = β2 −4λγ est non négatif et donc que le problème possède toujours au moins une solution.
On peut également montrer que des mises à jour selon la plus petite racine (i.e., θu,v = (β−p

∆)/2λ)
permet l’obtention de probabilités consistantes maximisant l’espérance du MAP selon les paramètres
courants à chaque étape de l’algorithme EM (preuves disponibles dans [Lamprier et al., 2016]). Ce-
pendant, bien que le prior considéré permette efficacement de contourner le problème de représen-
tations déséquilibrées de nœuds énoncé ci-dessus, il conduit à réduire l’espérance de diffusion dans
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le réseau selon le modèle appris. Une possibilité est alors de conclure l’apprentissage effectué jusqu’à
convergence selon le MAP donné en (3.11) par une itération de mise à jour classique (i.e., selon (3.6)).
Cela permet de revenir à des niveaux de diffusion espérée comparables à ceux des épisodes observés,
tout en évitant les problèmes de sur-apprentissage évoqués.

Digg ICWSM Enron Twitter Memetracker
IC 0.036 0.097 0.033 0.013 0.012
NetRate 0.102 0.358 0.105 0.027 0.048
CTIC 0.119 0.482 0.132 0.032 0.061
DAIC0 0.127 0.665 0.162 0.026 0.073
DAIC5 0.128 0.665 0.164 0.035 0.087
DAIC10 0.127 0.665 0.164 0.044 0.082

TABLEAU 3.1 – Résultats F1. Les scores en gras sont significativement meilleurs que ceux de CTIC (Student-t test
à 99%).

Résultats La table 3.1 reporte des résultats obtenus sur des corpus réels classiques en diffusion pour
différents modèles évoqués ci-dessus. On donne plusieurs versions de DAICλ, avec λ le paramètre de
la distribution de prior (DAIC0 fait référence à une version sans prior sur les paramètres). Le “vrai”
graphe de diffusion sous-jacent étant inconnu, l’évaluation des modèles se fait sur une tâche de pré-
diction de diffusion, par simulations de Monte-Carlo en utilisant uniquement les sources des épisodes
de test pour initialiser les simulations selon chaque modèle. Les résultats sont donnés en terme de F1
moyen, avec F1 = 2∗p.r

p+r pour chaque simulation, qui est une mesure classique en recherche d’informa-
tion, où p correspond à la précision, ratio de vrais positifs dans les infections prédites, et r au rappel,
ratio d’infections à prédire effectivement prédites dans la simulation. Pour chaque modèle, les résul-
tats correspondent à une moyenne sur 1000 simulations par épisode de test. Ils montrent clairement
que le modèle IC classique est mal adapté pour des données réelles (malgré un réglage optimal du
pas de discrétisation considéré). Le fait d’ignorer les temps d’infection (excepté pour l’établissement
des ordres partiels d’infection de DAIC) permet d’obtenir de très bons résultats en prédiction d’infec-
tion. La régularisation proposée par l’utilisation d’un prior exponentiel paraît permettre de gagner en
performances, particulièrement pour les grands jeux de données avec utilisateurs volatiles Twitter et
Memetracker. Plus de détails expérimentaux sont donnés dans [Lamprier et al., 2016].

Publications associées :

— Lamprier, S., Bourigault, S., and Gallinari, P. (2016). Influence learning for cascade diffusion
models: focus on partial orders of infections. Social Netw. Analys. Mining, 6(1):93:1–93:16

— Lamprier, S., Bourigault, S., and Gallinari, P. (2015b). Extracting diffusion channels from real-
world social data: a delay-agnostic learning of transmission probabilities. In Proceedings of the
2015 IEEE/ACM International Conference on Advances in Social Networks Analysis and Mining,
ASONAM 2015, Paris, France, August 25 - 28, 2015, pages 178–185
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3.2 Apprentissage de représentation pour la diffusion dans les réseaux

Afin d’éviter les biais d’apprentissage dues aux trop grandes libertés données aux paramètres des
liens de diffusion, une autre possibilité est de plonger le réseau d’utilisateurs dans un espace métrique
continu, et d’exploiter les contraintes liées à la géométrie de l’espace pour gagner en capacité de gé-
néralisation. Cette idée est très exploitée en recommandation, notamment autour des approches de
filtrage collaboratif [Su and Khoshgoftaar, 2009], afin d’exploiter les similarités de comportement des
utilisateurs pour en extraire des régularités. L’hypothèse de ces approches est de se dire que des uti-
lisateurs ayant aimé des produits similaires par le passé auront tendance à aimer les mêmes autres
produits. Cette idée a été déclinée de multiples façons dans la littérature en recommandation, y com-
pris avec des approches de factorisation matricielle intégrant des prises en compte de relations entre
utilisateurs [Ma et al., 2018], mais étonnamment très peu en diffusion avant notre première contribu-
tion dans [Bourigault et al., 2014b].

Cette section présente le contexte de l’apprentissage de représentation et une première proposi-
tion d’application à la modélisation de diffusion en section 3.2.1. Une version du modèle de cascade
IC (ou plus précisément de son extension DAIC décrite à la section précédente), dont les probabilités
de diffusion sont issues de représentations distribuées des nœuds du réseau considéré, est ensuite
proposée en section 3.2.2.

3.2.1 Apprentissage de représentation et diffusion

Apprentissage de représentations Au delà des approches de factorisation matricielle, l’apprentis-
sage de représentations (Representation Learning), basé notamment sur des architectures neuronales,
a connu un très large essor au cours de la dernière décennie, pour permettre la prise en compte ef-
ficace de dépendances relationnelles complexes entre les données [Bengio et al., 2013]. Le principe
général est de projeter des entités d’intérêt dans un espace de représentation (généralement Rd ), de
manière à ce que les proximités dans l’espace modélisent une ou plusieurs relations existant entre
les entités en dehors de cet espace. Ces représentations distribuées présentent plusieurs avantages,
à la fois pour la compacité des modèles (relations encodées dans l’espace en N×d paramètres, plu-
tôt que N×N poids par relation dans un graphe complet classique) et la régularisation des relations
apprises induite par les contraintes géométriques de l’espace considéré. Faisant suite au positionne-
ment multidimensionnel (MDS) introduit dans [Kruskal, 1964], qui vise à définir des représentations
dont les distances correspondent à des distances connues entre entités, l’apprentissage de représen-
tations (et de métriques associées) a été appliqué à de très nombreux problèmes, pour représenter des
données complexes dans des espaces plus simples à manipuler. De très nombreuses approches ont
depuis été proposées pour divers types de données (e.g., graphes hétérogènes [Dos Santos et al., 2018],
données textuelles [Bengio et al., 2003, Mikolov et al., 2013], images [Chen et al., 2016b], etc.) et dans
divers contextes (e.g., apprentissage supervisé, semi-supervisé [Clark et al., 2018] ou non supervisé
avec objectifs d’interprétabilité [Chen et al., 2016b], apprentissage par renforcement [Nachum et al.,
2018], etc.). Un exemple très populaire d’apprentissage de représentation est donné dans [Mikolov
et al., 2013], avec les algorithmes CBOW et Skip-Gram, donnant lieu à la très célèbre représentation
Word2Vec utilisée dans de nombreux travaux de modélisation de la langue. Depuis, une large série
d’approches “Truc2Vec” ont été proposées dans la littérature, avec notamment Doc2Vec [Le and Mi-
kolov, 2014] pour la représentation de documents textuels, Item2Vec [Barkan and Koenigstein, 2016]
pour la recommandation de produits, Node2Vec [Grover and Leskovec, 2016] pour la représentation
de noeuds de graphes et même Cas2Vec [Kefato et al., 2018] pour la diffusion d’information d’un point
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de vue macroscopique (basée sur des évolutions de volumes d’infections).

Modèle de diffusion de chaleur Outre une approche en recommandation de playlist dans [Chen
et al., 2012], qui reste dans un contexte de recommandation temporelle proche mais quelque peu
déconnecté de la diffusion d’information, à notre connaissance notre contribution dans [Bourigault
et al., 2014b] était le premier travail à employer l’apprentissage de représentation pour la prédiction
de diffusion dans les réseaux. L’idée y était d’apprendre, pour chaque nœud i du graphe de diffusion
à définir, une représentation récepteur ωi ∈ Rd et une représentation émetteur zi ∈ Rd , de manière
à ce que l’information émise à partir d’une source j , partant de z j ∈ Rd , atteigne les représentations
récepteur des nœuds selon leur ordre chronologique d’infection, en considérant que l’information se
propage dans l’espace de représentation continu suivant l’équation de la chaleur. Pour une chaleur
initiale nulle en tout point de l’espace, sauf en la source où toute la chaleur est concentrée (sous la

forme d’un Dirac en ce point), le noyau KZ ,Ω(t , sD,u) = (4πt )−
d
2 exp(− ||zsD−ωu ||2

4t ) retourne la chaleur
au pointωu au temps t (i.e., représentant la propension de u à être infecté) selon les ensembles de re-
présentations émetteur Z et récepteur Ω, sachant que l’information est partie du nœud sD au temps
0. Ce noyau indique simplement qu’il s’agit de placer plus proches de la source les nœuds les plus
rapidement atteints par l’information (selon une distance euclidienne). Basé sur ce principe, l’ap-
prentissage du modèle (i.e., apprentissage des représentations des nœuds) est réalisé par descente de
gradient stochastique selon un coût d’ordonnancement pairwise. Notons que l’apprentissage de deux
représentations par nœud du graphe, une en tant qu’émetteur et une en tant que récepteur, permet
de définir des tendances de diffusion asymétriques, sachant que le graphe de diffusion sous-jacent
est dirigé (l’influence de A sur B n’est pas nécessairement équivalente à l’influence de B sur A). Des
extensions avec prise en compte de la nature de la diffusion ont également été considérées dans [Bou-
rigault et al., 2014a], avec translation de la source de chaleur ou déformation de l’espace de diffusion
(via une distance de Mahalanobis apprise) en fonction du contenu diffusé.

Cette approche nous avait permis d’obtenir de bons résultats en terme de Mean Average Preci-
sion, qui est une mesure d’évaluation populaire en recherche d’information qui considère la propen-
sion des documents pertinents à être classés en tête de la liste de résultats fournie. Ici on ordonne
les nœuds en fonction de leur distance à la source et on applique la mesure sur la liste ordonnée,
en fonction des vrais infectés des épisodes de test. Un grand avantage de l’approche est le nombre
de paramètres bien inférieur à celui d’un modèle comme IC, qui rencontre des problèmes computa-
tionnels importants dans le cas de grands graphes de diffusion denses. D’autre part, l’utilisation en
prédiction est bien plus rapide car ne requiert pas des estimations de Monte-Carlo ou autre proces-
sus coûteux d’approximation de distributions d’infection des différents nœuds du réseau considéré :
il suffit de regarder les distances relatives à la source. Cependant ce premier modèle présente diverses
limitations, au premier rang desquelles le fait qu’il ne soit pas possible de prédire quels nœuds se-
ront finalement infectés, ni le volume de la diffusion, en fonction des sorties du modèle. La prédiction
émise par le modèle correspond en effet à une simple liste ordonnée, qui indique quels nœuds se-
ront plus probablement infectés avant quels autres, mais ne permet pas de connaître les niveaux de
probabilité d’infection des nœuds. Par ailleurs, on pourrait émettre un reproche similaire à celui men-
tionné pour NetRate en section 3.1.2 : ce n’est pas parce qu’une infection survient dans un délai plus
court qu’elle est plus probable. Il y a ici aussi une forme de confusion temps-probabilité d’infection,
qui peut être problématique pour l’apprentissage de relations d’influence consistantes. Le modèle ne
permet par ailleurs pas de prédire de temps d’infection. Enfin, dans la version de [Bourigault et al.,
2014a], les prédictions ne pouvaient être effectuées que selon le conditionnement à une seule source
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de diffusion. Or, il peut être intéressant d’être capable de prédire le futur d’une diffusion connaissant
son début, quel que soit le nombre d’infectés connus. Une version avec multiples sources est discutée
en perspectives (section 3.4.2.2).

Objectifs pour la diffusion sociale Malgré ces diverses limitations, l’utilisation de représentations
apprises pour les noeuds du réseau reste pertinente pour des tâches liées à la diffusion sur les réseaux,
au delà du plus faible nombre de paramètres des modèles correspondants. Le fait de considérer des
graphes complets comme dans les modèles de cascade de la section précédente revient à ignorer de
nombreuses propriétés spécifiques des relations entre utilisateurs dans les réseaux sociaux [Mislove
et al., 2007] (e.g., distribution des degrés en loi de puissance, faible diamètre, etc.). Dans le cadre de la
diffusion, [Barbieri et al., 2013a] distingue deux types de communautés. D’une part les communautés
cohésives, au sein desquelles les noeuds intéragissent beaucoup entre eux. D’autre part les commu-
nautés bimodales, qui sont formées par des noeuds intéragissant avec les mêmes groupes d’autres
noeuds. Ces deux types de communautés ont un impact sur la diffusion d’information [Barbieri et al.,
2013a, Yang et al., 2014], et donc sur les régularités que l’on devrait extraire des données d’entraîne-
ment. Les communautés cohésives impliquent des régularités triangulaires du type de celle représen-
tée à gauche de la figure 3.7 : Si on a forte influence d’un nœud a vers un nœud b d’une part, et de
b vers un nœud c d’autre part, alors l’influence de a vers c est vraisemblable. Les communautés bi-
modales impliquent des régularités du type de celle à droite de la figure 3.7 : Si on observe une forte
influence d’un nœud a vers deux nœuds b et c, et que l’on observe également une forte influence d’un
autre nœud d sur b, alors l’influence de d sur c est vraisemblable. Ces propriétés, qui n’étaient pas du

FIGURE 3.4 – Régularités sur les relations des utilisateurs. Les liens rouges sont des relations vraisemblables
connaissant les relations d’influence en noir.

tout prises en compte dans l’apprentissage de modèles de cascades explicites avec poids individuels
appris sur chaque lien comme des variables libres, sont reinstituées dans le cadre de modèles basés
sur l’apprentissage de représentations distribuées, grâce aux contraintes géométriques de l’espace de
représentation, telles que l’inégalité triangulaire de toute distance dans un espace euclidien. Dans la
section suivante nous présentons une approche de cascade du type de DAIC, mais dans un cadre avec
représentations distribuées des noeuds considérés, présentée dans [Bourigault et al., 2016d].

3.2.2 Modèle de Cascade à représentations distribuées

À la manière des modèles de cascade de type IC, notre objectif est de définir un modèle expli-
catif, qui représente les relations de diffusion entre noeuds d’un graphe de diffusion donné, à partir
duquel il est possible de simuler des cascades de diffusion selon un processus génératif probabiliste.
Néanmoins, contrairement aux modèles de cascades classiques, dans lesquels les relations considé-
rées sont explicites, nous considérons ici des relations de diffusion définies implicitement, en fonction

71



CHAPITRE 3. DIFFUSION D’INFORMATION SUR LES RÉSEAUX

A

A

B

B

C

E ED

D

F
F

C

 
0.1

0.2

0.3

0.6

0.5

0.2

0.1

Episodes de Diffusion Observés

IC 
[Saito et al., 2008]

EmbedIC 
    [Bourigault et al., 2016]

FIGURE 3.5 – Apprentissage d’un graphe de diffusion à partir d’épisodes d’entraînement. À gauche, la version
classique sur graphe explicite. À droite, notre approche de graphe de diffusion intégré à un espace de représen-
tation (une seule représentation émetteur-récepteur ici pour simplifier). Les cercles réprésentent des lignes de
niveau d’équiprobabilité de diffusion depuis l’utilisatrice A.

de positions relatives des noeuds dans un espace de représentation. Comme dans le modèle à diffu-
sion de chaleur discuté à la section précédente, nous considérons deux ensembles de représentations
Z = (zi )ui∈U , pour les émetteurs de contenu, et Ω = (ωi )ui∈U , pour les récepteurs de contenu, de
manière à modéliser un graphe de diffusion dirigé. L’idée est alors de définir les probabilités de trans-
mission θi , j du modèle IC (ou DAIC) selon une fonction f : Rd ×Rd → [0,1] définie dans l’espace de
représentation, avec θi , j = f (zi ,ω j ). Dans [Bourigault et al., 2016d], nous proposons de considérer
la fonction logistique suivante, permettant de définir des probabilités décroissantes en fonction des
distances séparant les représentations émetteur Z et récepteur Ω dans l’espace de projection :

f (zi ,ω j ) = 1

1+exp(z(0)
i +ω(0)

j +
d−1∑
x=1

(z(x)
i −ω(x)

j )2)

(3.12)

où z(x) est la x-ème composante du vecteur z. Notons que nous avons choisi de considérer la première
composante de chaque représentation comme une valeur de biais, où z(0)

i et ω(0)
j modélisent respec-

tivement la tendance générale de ui à transmettre de l’information et la tendance générale de u j à
devenir infecté. Cela permet également de définir des valeurs de probabilité supérieures à 0.5, mal-
gré la non-négativité de la distance entre représentations. De par sa forme en S, la fonction logistique
est plus fortement impactée par des variations survenant sur les distances modérées, tombant dans
la partie de plus forte pente de la fonction, qu’à ses deux extrêmes. Cela permet de focaliser l’effort
d’apprentissage sur les influences les moins évidentes du graphe de diffusion.

Comme illustré dans la figure 3.5, l’objectif est donc d’apprendre ce graphe de diffusion implicite
à partir d’un ensemble d’apprentissage d’épisodes de diffusion observés, à la manière de l’algorithme
d’apprentissage considéré pour IC dans [Saito et al., 2008], ou plus précisément notre extension DAIC
présentée à la section précédente (version sans le prior sur les pondérations). Il s’agit alors de consi-
dérer l’espérance de vraisemblance selon les représentations courantes, à chaque étape de l’appren-
tissage, donnée comme pour DAIC par :

Q(Θ|Θ̂) = ∑
D∈D

∑
v∈UD

∑
u∈UD

v

θ̂u,v

P̂D
v

log(θu,v ) + (1− θ̂u,v

P̂D
v

) log(1−θu,v )+ ∑
v∈U \UD

∑
u∈UD

log (1−θu,v ) (3.13)
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Corpus Model LogLikelihood MAP nbParams

MemeTracker
DAIC -795,85 0,22 229073

NetRate -850,48 0,17 229073
CTIC -802,52 0,22 458146

EmbedIC -791,3 0,23 24900

Digg
DAIC -69,5 0,411 689416

NetRate -64,01∗ 0,409 689416
CTIC -64,18∗ 0,413 1378832

EmbedIC -51,75∗ 0,434∗ 164750

Twitter
DAIC -412,75 0,047 884832

NetRate -428,78 0,039 884832
CTIC -401,56 0,049 1769664

EmbedIC -223,15∗ 0,056∗ 142050

LastFM
DAIC -409,5 0,132 708159

NetRate -413,02 0,112 708159
CTIC -409,3 0,128 1416318

EmbedIC -405 0,151∗ 49300 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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FIGURE 3.6 – Résultats de EmbedIC. À gauche résultats en prédiction sur les épisodes de tests. À droite, courbes
précision-rappel de découverte de liens de diffusion sur le corpus MemeTracker.

avec Θ = (Z ,Ω) l’ensemble des paramètres du modèles, Θ̂ = (Ẑ ,Ω̂) les valeurs courantes des repré-
sentations Z et Ω, et θu,v = f (zu ,ωv ).

Il est alors possible d’établir un algorithme d’apprentissage similaire à celui de DAIC. Néanmoins,
l’utilisation d’un espace de représentation fait que les différentes probabilités de transmission ne
sont plus libres : les contraintes géométriques rendent leurs valeurs interdépendantes. Maximiser
Q(Θ|Θ̂) ne peut alors plus se décomposer en un ensemble de sous-problèmes concaves comme
cela était le cas avec DAIC. On n’a alors plus de solution analytique à chaque étape de maximisa-
tion. Il est cependant possible de mettre en oeuvre un algorithme de type GEM (Generalized Expec-
tation Maximization), [Dempster et al., 1977] ayant montré que pour assurer la convergence vers
un maximum local, il n’est pas indispensable de maximiser Q à chaque étape du EM, une simple
amélioration étant suffisante. L’étape de maximisation est alors définie selon un pas de montée de
gradient selon les représentations impliquées dans les différentes diffusions considérées. Nous défi-
nissons un algorithme d’apprentissage stochastique : À chaque itération, un épisode D et un nœud
v ∈ U \ {u ∈ UD|t D

u = 0} sont échantillonnés uniformément. On calcule alors le gradient de Q(Θ|Θ̂)
selon la représentation réceptrice de v et toute représentation émettrice d’un nœud u ∈ UD

v , pour
cet épisode et en ne considérant que les liens de diffusion vers v . Les gradients sont alors ajoutés
aux représentations correspondantes. Un soin particulier est attaché au respect des volumes d’im-
plication des différentes représentations de la formule 3.13, par application de facteurs de correction
aux gradients considérés pour corriger des biais issus de l’échantillonnage uniforme. L’algorithme
complet est donné dans [Bourigault et al., 2016d], que l’on pourrait étendre aisément pour travailler
par mini-batchs. Notons qu’une alternative à l’algorithme GEM considéré dans [Bourigault et al.,
2016d] aurait pu être de se baser sur le changement de variable βu,v = − log(1− θu,v ) proposé dans
[Netrapalli and Sanghavi, 2012], et la modélisation de βu,v par f (zu ,ωv ) avec f une fonction posi-
tive décroissante selon la distance entre zu et ωv , pour considérer un algorithme de montée de gra-
dient stochastique plus standard (mais avec risques d’instabilité accrus), basé sur la vraisemblance
L (β;D) = ∑

D∈D

∑
v∈UD

log(1−exp(− ∑
u∈UD

v

βu,v ))− ∑
v∈U \UD

∑
u∈UD

βu,v .

Résultats La figure 3.6 donne un échantillon de résultats sur des corpus classiques en diffusion.
La table de gauche donne, pour les différents modèles, des résultats de log-vraisemblance en test
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connaissant les sources, ainsi que des résultats en Mean Average Precision (MAP), qui considère la
moyenne des précisions prises après chaque vrai infecté des listes ordonnées selon des estimations
Monte Carlo des probabilités d’infection. Le graphique de droite montre des courbes précision-rappel
de découverte de liens explicites connus sur le corpus MemeTracker. Dans les deux cas, on observe les
bonnes performances de l’approche EmbedIC, pour un nombre de paramètres largement inférieur
au approches classiques (colonne nbParams). Les régularités extraites grâce aux contraintes de l’es-
pace de représentation ont permis de découvrir des relations de diffusion plus efficacement qu’avec
les approches classiques, sujettes au sur-apprentissage. Notons par ailleurs que les biais d’apprentis-
sage évoqués à la section 3.1.3 (dus aux déséquilibres de représentation des différents nœuds dans
l’ensemble d’entraînement) se trouvent considérablement limités lorsque l’on travaille avec des re-
présentations continues des nœuds, justement grâce aux contraintes géométriques de l’espace qui
impliquent une considération globale des relations d’influence.

Notons qu’une autre contribution, pour la détection de sources dans les processus de diffusion,
nous a également permis d’obtenir de bons résultats par apprentissage de représentation [Bourigault
et al., 2016c], avec des performances bien plus stables que les approches graphiques classiques [Shah
and Zaman, 2012, Pinto et al., 2012, Farajtabar et al., 2015], par ailleurs souvent plus complexes. Dans
cette approche l’idée est de faire correspondre une représentation commune de la diffusion (typique-
ment un barycentre des représentations individuelles des infectés observés, pondéré par des impor-
tances apprises sur les utilisateurs infectés) avec la représentation émetteur de la source. En test, l’idée
est de simplement retourner les candidats de représentation émetteur les plus proches de la représen-
tation commune comme possibles sources de la diffusion considérée. Des résultats intéressants ont
également été observés dans une version avec intégration du contenu de la diffusion (par translation
de la représentation commune selon une fonction du contenu).
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3.3 Modèles neuronaux récurrents pour la diffusion dans les réseaux

Les modèles de cascade classiques, ainsi que notre contribution EmbedIC basée sur de l’appren-
tissage de représentation, s’appuient sur une hypothèse de Markov sur les chemins empruntés par le
contenu au cours de la diffusion : les prochaines infections de la diffusion en cours ne dépendent que
des nœuds infectés à l’instant courant, et pas des trajectoires empruntées par le contenu se diffusant.
Or, l’historique de la diffusion peut contenir des informations importantes pour la prédiction de son
futur. Dans de nombreuses applications, l’objet de la diffusion est soit inconnu (du fait par exemple
de contraintes de confidentialité ou de limitations techniques) ou ses caractéristiques disponibles ne
sont pas aisément exploitables par les modèles (e.g., faible corrélation avec les tendances de diffu-
sion, contenu fortement bruité, large variabilité, etc.). Aussi, le contenu transitant sur le réseau peut
évoluer au cours de la diffusion, en fonction par exemple des nœuds par lesquels il a transité, ce qui
complique sa prise en compte dans les modèles. Pour tous ces cas, la considération des trajectoires
passées peut donner des indices utiles sur la nature de la diffusion en cours. La figure 3.7 illustre deux
types de processus de diffusion survenant sur le même réseau de propagation, que les modèles de
cascade de type IC ne peuvent pas distinguer. Le réseau représenté contient un nœud hub par lequel
transite tous les contenus diffusés (le nœud C), ce qui est une configuration fréquente sur les réseaux
sociaux (i.e., réseaux souvent scale-free, où les degrés des nœuds suivent une loi de puissance). Dans
les deux types de processus, l’information transite donc par le nœud C, mais lorsque l’information
est initiée par le nœud A, c’est plutôt le nœud D qui est infecté par C, alors que pour les informations
émises par le nœud B la tendance d’infection est plutôt pour le nœud E (cela s’étend naturellement
à des groupes de nœuds A,B,C,D,E plutôt que des nœuds individuels). Afin d’être à même de traiter
ce genre de cas, il s’agit de dépasser l’hypothèse commune markovienne des modèles de cascade. Les
réseaux de neurones récurrents sont de bons candidats pour répondre à cet objectif, mais leur ap-
plication pour la prise en compte des dépendances complexes des processus de diffusion n’est pas
évidente.

Dans la suite, on discute en section 3.3.1 des différentes possibilités pour dépasser le cadre mar-
kovien des modèles de cascade, en présentant notamment les approches de la littérature basées sur
des réseaux de neurones récurrents pour la modélisation de processus de diffusion. La section 3.3.2
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FIGURE 3.7 – Exemple de limitation pour les modèles markoviens. 2 types de diffusion sur le même graphe
d’influence, que des modèles de type IC ne peuvent pas distinguer pour prédire les infections après le nœud
hub C. Les nœuds entourés en rouge sont les nœuds infectés, les flèches sont les liens d’influence.

présente ensuite une contribution récente sur ce thème, basé sur le modèle CTIC et l’inférence bayé-
sienne de trajectoires pour extraire les dynamiques de diffusion dans les réseaux étudiés.

3.3.1 Réseaux de neurones récurrents pour la diffusion

Diverses approches récentes sont basées sur des réseaux de neurones récurrents (RNN) pour pré-
dire le futur des diffusions selon leur passé, et ainsi dépasser les hypothèses de Markov des modèles
de cascade. Le principe des RNNs est d’appliquer séquentiellement le même bloc neuronal à chaque
composante d’une séquence d’entrée, en considérant à chaque nouvelle application une mémoire
produite au pas de temps précédent. Ce mécanisme les rend aisément applicables à des séquences de
tailles variables, tout en leur permettant de prendre en compte des dépendances long-terme. Depuis
leur introduction, les RNNs ont été très largement utilisés pour diverses applications impliquant des
séquences, telles que la reconnaissance de la parole [Graves and Schmidhuber, 2005, Graves et al.,
2013], la modélisation de la langue [Mikolov et al., 2010, Mikolov and Zweig, 2012, Sutskever et al.,
2011, Cho et al., 2014], la prédiction de vidéos [Shi et al., 2015, Wang et al., 2017b], et bien d’autres.
Ils sont aussi notamment très utilisés en apprentissage par renforcement, notamment dans les envi-
ronnements partiellement observables (POMDPs), pour lesquels la prise en compte de la séquence
d’observations passées peut être utile à l’inférence de l’état courant [Wierstra et al., 2010]. Diverses
implémentations des RNNs ont été proposées dans la littérature, les plus célèbres étant les modèles
LSTM (Long-Short Term Memory) [Hochreiter and Schmidhuber, 1997] et GRU (Gated Recurrent Unit)
[Cho et al., 2014], proposés pour limiter les problèmes usuels d’effondrement ou d’explosion du gra-
dient dans les RNNs [Bengio et al., 1994, Pascanu et al., 2013].

Dans le cadre de la diffusion, une possibilité d’application naïve serait de considérer les épisodes
de diffusion comme des séquences. Dans cette veine, le processus temporel RMTPP de [Du et al., 2016]
(Recurrent Marked Temporal Point Process) pourrait être considéré pour capturer les dynamiques de
diffusion des réseaux, avec l’état caché du RNN contenant l’historique de la diffusion, afin d’être ca-
pable de prédire, pour chaque instant, qui sera prochainement infecté et quand. Cependant, les dif-
fusions ne sont pas des séquences, les épisodes observés résultent de dépendances arborescentes
comme illustré dans la figure 3.8, des méthodes récurrentes naïves ne sont alors que peu efficaces
pour capturer les dynamiques sous-jacentes aux infections observées. Inclure la totalité de l’histo-
rique de diffusion dans un état latent pour chaque nouveau noeud infecté, plutôt que de se restreindre
aux seuls évènements dont son infection découle, implique la considération de nombreuses infec-
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FIGURE 3.8 – Dépendances arborescentes dans les processus de diffusion. Par exemple, l’infection du nœud F
ne dépend que de celle des nœuds C et A, pas de la totalité de l’historique, dont la prise en compte pourrait
perturber le modèle. Le fait que D soit infecté avant ou après E, ou même simplement que B, D et E soient
infectés, ne devrait pas impacter la probabilité d’infection de F à partir de C.

tions indépendantes, dont les occurences ne sont pas directement corrélées avec la branche de dif-
fusion du noeud en question. Un modèle qui se focaliserait sur les vrais chemins pris par la diffusion
en cours paraitrait plus pertinent. Si ces chemins de diffusion étaient connus, il conviendrait sim-
plement d’adapter des modèles neuronaux récurrents pour des structures de dépendances arbores-
centes, comme proposé dans [Tai et al., 2015] pour des tâches de traitement du langage naturel (NLP).
Ce n’est malheureusement pas le cas, la plupart du temps la topologie de la diffusion est inconnue, les
épisodes d’entraînement ne contenant que des instants d’infection de nœuds du réseau considéré.

Pour répondre à cette difficulté, [Wang et al., 2017a] s’appuie sur un graphe de relations connues
pour proposer un modèle récurrent, Topo-LSTM, dans lequel chaque nœud infecté est associé à un
état latent, qui est construit selon les branches d’infection dont il dépend (moyenne des états de
chaque branche d’ancêtres activée dans le graphe connu) et qui conditionne les influences futures
du noeud. Cela permet de prendre en compte la topologie du réseau de diffusion dans le modèle,
mais pas la trajectoire spécifique du contenu se diffusant (car moyennant tous les chemins possibles).
Le modèle donné dans [Wang et al., 2017c] propose de dépasser cela en définissant un mécanisme
d’attention sur le passé des épisodes de diffusion, pour assigner des poids aux infecteurs potentiels de
chaque nouvel infecté observé, pris en compte pour la construction de son état latent. Le réseau d’at-
tention est appris de manière à identifier de quel nœud provient toute nouvelle infection en fonction
des états des nœuds infectés par le passé. Cependant, ce genre d’approche tend à converger vers des
vecteurs d’attention au centre du simplexe, la diffusion correspondant à un processus hautement sto-
chastique. Ce processus d’inférence déterministe limite la capacité du modèle de [Wang et al., 2017c] à
prédire les infections futures, en produisant l’état de chaque nouvel infecté selon un mix des états de
ses multiples infecteurs potentiels, plutôt qu’en échantillonnant les trajectoires passées selon leurs
probabilités postérieures. Une approche similaire, donnée dans [Wang et al., 2018], n’utilise pas de
RNN mais définit un module de composition d’états latents en fonction du passé via un modèle d’at-
tention, à la manière des célèbres réseaux transformeurs [Vaswani et al., 2017]. À l’intersection de
ces approches, [Islam et al., 2018] définit un processus temporel ponctuel conditionné, pour chaque
nouvelle infection, par une représentation de la cascade à l’aide d’une architecture de type réseau
Transformer. On note enfin l’approche intéressante de [Yang et al., 2019], basée sur de l’apprentissage
par renforcement, qui contrôle les prédictions des processus temporels ponctuels à base de RNNs, via
une supervision sur la taille des cascades prédites.

Récemment, divers travaux ont proposé d’employer des processus de marche aléatoire sur les
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graphes, pour apprendre des représentations respectant les contraintes topologiques des réseaux à
partir de trajectoires échantillonnées. Alors que DeepWalk [Perozzi et al., 2014] utilise uniquement
des informations structurelles du réseau, les modèles proposés dans [Nguyen et al., 2018] et [Shi et al.,
2018] incluent des contraintes temporelles dans les marches aléatoires, afin d’échantillonner des tra-
jectoires réalistes au regard de séquences d’évènements observées. L’approche DeepCas [Li et al.,
2016] applique cette idée à la prédiction de volume futur pour des cascades de diffusion, en échan-
tillonnant, pour tout épisode observé, des séquences d’évènements de transmission qui ont pu mener
à cet épisode, selon le graphe de diffusion considéré, afin d’extraire une représentation de la cascade
associée via des méthodes de représentation de séquences (RNN) et un mécanisme d’attention pour
agréger les différentes représentations. Cependant, ces approches requièrent de disposer d’un graphe
de relations en entrée. De plus, le processus d’échantillonnage de DeepCas utilise de simples heu-
ristiques pour parcourir le graphe, et ne correspond pas à un processus d’inférence probabiliste qui
s’appuierait sur des estimations de distributions postérieures selon les épisodes de diffusion observés.

3.3.2 Modèle de Cascade Récurrent

Dans [Lamprier, 2019], nous avons proposé le premier modèle bayésien topologique à base de
RNN pour séquences avec dépendances arborescentes, que nous appliquons à la modélisation de
cascades de diffusion. Plutôt que de s’appuyer un échantillonnage préliminaire de trajectoires comme
dans DeepCas, l’idée est d’établir un mécanisme d’inférence probabiliste utilisable au cours de l’ap-
prentissage du modèle, selon les estimations courantes des paramètres, pour définir des représenta-
tions des nœuds infectés utiles pour prédire le futur de la diffusion. Dans ce modèle, comme illustré
à la figure 3.9, nous considérons que les probabilités de diffusion à partir d’un nœud infecté v dé-
pendent d’un état latent qui lui est associé, qui contient des informations utiles issues du passé de
la diffusion. Cet état dépend de l’état du noeud u qui a le premier réussi à transmettre le contenu à
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FIGURE 3.9 – Trajectoires de diffusion et impact sur les distributions d’infection. Les numéros à côtés des nœuds
du graphe de diffusion correspondent à leur temps d’infection observé. Nous nous intéressons au cas du nœud
J infecté au temps 10, dont l’infection peut découler de diverses trajectoires. On met en évidence deux de ces
trajectoires. L’état de J dépend de la trajectoire considérée, et donc également les probabilités d’infection des
successeurs de J qui ne sont pas les mêmes que le contenu ait emprunté le chemin bleu ou le chemin rouge.

v (on pourrait envisager une version où toutes les tentatives réussies sont prises en compte dans la
construction de l’état du noeud v , mais cela complexifierait considérablement le modèle). Cela im-
plique de travailler avec un modèle en temps continu, qui permet d’éviter d’éventuelles transmissions
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simultanées. Le modèle proposé s’appuie fortement sur le modèle CTIC [Saito et al., 2009] et son pro-
cessus d’apprentissage, où l’on ajoute un processus d’inférence de trajectoire et l’utilisation de repré-
sentations continues de nœuds pour définir les probabilités d’infection. Notons qu’une version avec
apprentissage de représentation a déjà été proposée avec succès pour le modèle CTIC dans [Zhang
et al., 2018], cependant restant dans un cadre markovien classique, environ deux ans après notre ex-
tension d’IC aux espaces de représentation continue dans [Bourigault et al., 2016d]. Il s’agit alors d’y
intégrer un mécanisme de prise en compte des trajectoires passées vraisemblables.

3.3.2.1 Modèle Génératif Récurrent pour Diffusion Continue

Dans CTIC, deux paramètres sont définis par relation (u → v) entre nœuds du réseau : ku,v ∈ [0;1],
qui correspond à la probabilité que le nœud u réussisse sa tentative d’infection de v , et ru,v > 0, qui
est un paramètre de délai utilisé dans une loi exponentielle. Si u réussit à infecter v dans un épisode
D, v est alors infecté au temps t D

v = t D
u +δ (sauf si un autre nœud l’infecte plus tôt), avec δ∼ Exp(ru,v ).

Notre modèle dans [Lamprier, 2019] s’appuie sur cette base, mais plutôt que de considérer une
paire de paramètres par relation (ce qui implique 2×|U |×(|U |−1) paramètres à stocker), on propose
de considérer des fonctions neuronales produisant ces paramètres selon un état continu zD

u ∈ Rd de
l’émetteur u, qui dépend donc du chemin pris par le contenu depuis la source de D pour atteindre u,
ainsi que d’un état continu du récepteur v . Pour tout nœud v infecté dans D, connaissant l’état zD

u du
nœud u qui a infecté v en premier, l’état zD

v est construit selon :

zD
v = fφ(zD

u ,ω( f )
v ) (3.14)

avec fφ : Rd ×Rd → Rd une fonction, de paramètres φ, qui transforme l’état de u selon une représen-

tation continue statique ω( f )
v ∈ Rd du nœud v . Cette fonction peut par exemple correspondre à une

cellule RNN de Elman classique, un réseau de neurones multi-couches, une fonction résiduelle neu-
ronale, ou encore une Gated Recurrent Unit (GRU). Dans nos expérimentations, on utilise un module
GRU.

Pour un épisode D, la probabilité que u réussisse à transmettre le contenu se diffusant à un nœud
v est donnée par :

kD
u,v =σ

(
< zD

u ,ω(k)
v >

)
(3.15)

où σ(.) correspond à la fonction sigmoïde et ω(k)
v ∈ Rd est la représentation statique continue de v en

tant que récepteur de contenu. De manière similaire à CTIC, si le nœud u réussit à infecter v , le délai
d’infection dépend d’une loi exponentielle de paramètre ru,v . Afin de simplifier l’apprentissage, on
considère que le paramètre de délai ne dépend pas de l’historique de diffusion, seule la probabilité
ku,v en dépend. Ainsi, pour toute paire (u, v), le paramètre de délai est le même pour tout épisode D :

ru,v = exp(−| <ω(r,1)
u ,ω(r,2)

v > |) (3.16)

avec ω(r,1)
u et ω(r,2)

u correspondant à des représentations de délai de dimension d pour tout nœud u ∈
U , respectivement pour u en tant qu’émetteur et en tant que récepteur de contenu.

Dans ce modèle, on considère que tous les épisodes sont initiés par un nœud additionnel fictif
u0, simulant le monde extérieur, infecté au temps t = 0 de chaque épisode. Cela permet de faire dé-
marrer tous les épisodes de la même manière, avec donc un état latent commun zD

u0
= z0 pour tout

D. Le processus génératif complet, similaire à celui de CTIC, est donné dans [Lamprier, 2019]. Pour
chaque nouvel épisode, tant qu’il reste des nœuds dans un ensemble de nœuds infectieux (initialisé à
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{u0}), le processus sélectionne à chaque itération le nœud infectieux u de temps d’infection minimal,
le retire de l’ensemble des nœuds infectieux, l’enregistre en tant qu’infecté et réalise des épreuves
de Bernouilli pour savoir quels nœuds non-encore infectés v le nœud u réussit à infecter, selon les
probabilités kD

u,v . Pour les tentatives réussies, un temps t est échantillonné pour chaque nœud cor-
respondant v selon donc une loi exponentielle de paramètre ru,v . Si le nouveau temps t pour v est
inférieur à son temps courant t D

v (initialisé à t D
v =∞ mais ayant pu avoir été échantillonné selon une

infection précédente), ce nouveau temps est enregistré en tant que nouveau t D
v , v est ajouté à l’en-

semble des nœuds infectieux (si pas déjà inclus) et son nouvel état zD
v est alors calculé selon ce nouvel

infecteur u.

3.3.2.2 Apprentissage par Inférence de Trajectoires

SoitΘ= (
φ, z0, (ω( f )

u )u∈U , (ω(r,1)
u )u∈U , (ω(r,2)

u )u∈U , (ω(k)
u )u∈U

)
l’ensemble des paramètres du modèle.

Ces paramètres sont appris en maximisant la vraisemblance d’un ensemble d’épisodes d’entraîne-
ment D :

p(D) = ∏
D∈D

p(D) = ∏
D∈D

∏
v∈UD

hD
v

∏
v 6∈UD

g D
v (3.17)

où hD
v correspond à la probabilité que v soit infecté au temps t D

v selon les nœuds précédemment
infectés dans D et g D

v est la probabilité que v ne soit infecté par aucun infecté de D.
Comme dans CTIC [Saito et al., 2009], cette formulation requiert de considérer la probabilité qu’un

nœud u ∈ UD infecte un autre nœud v ∈ UD au temps d’infection t D
v > t D

u dans D, donnée par :

aD
u,v = kD

u,v ru,v exp−ru,v (t D
v −t D

u ) (3.18)

Aussi, la probabilité que u n’infecte pas v avant t D
v selon son état zD

u est donnée par :

bD
u,v = 1−kD

u,v

∫ t D
v

t D
u

ru,v exp−ru,v (t−t D
u ) d t

= kD
u,v exp−ru,v (t D

v −t D
u )+1−kD

u,v (3.19)

La probabilité que le nœud v soit infecté au temps t D
v connaissant les états zD

u de tout nœud u infecté
avant v dans D est alors donnée par :

hD
v = ∑

u∈U ,
t D

u <t D
v

aD
u,v

∏
x∈U \{u},

t D
x <t D

v

bD
x,v = ∏

x∈U ,
t D

x <t D
v

bD
x,v

∑
u∈U ,
t D

u <t D
v

aD
u,v

bD
u,v

(3.20)

où, étant donné que l’on travaille avec des temps continus, on ignore la possibilité des infections
simultanées. De manière similaire, la probabilité qu’un nœud v ne soit pas infecté dans D à la fin de
la période d’observation de durée T, sachant que l’on connaît l’ensemble des états de tous les nœuds
de D, est donnée par :

g D
v = ∏

u∈UD

(kD
u,v exp−ru,v (T−t D

u )+1−kD
u,v ) ≈ ∏

u∈UD

(1−kD
u,v ) (3.21)

où l’approximation est obtenue en supposant une période d’observation suffisamment longue.
Le processus d’apprentissage de notre modèle est donc basé sur la maximisation de la vraisem-

blance donnée en Eq. 3.17 comme pour le modèle CTIC classique. Cependant, dans notre cas, les
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probabilités d’infection kD
u,v pour tous les couples (u, v) considérés dans les equations 3.20 et 3.21

requièrent la connaissance des états zD
u pour tout D ∈ D. Ces états dépendent chacun de la chaîne

d’infecteurs par lesquels est passé le contenu se diffusant pour atteindre les nœuds correspondants.
Malheureusement ces informations ne sont pas disponibles dans les données d’entraînement, il s’agit
de marginaliser selon toutes les séquences d’infecteurs possibles I pour tout D ∈D :

log p(D) = ∑
D∈D

log p(D) = ∑
D∈D

log
∑

I∈I D

p(D,I) (3.22)

où I D est l’ensemble des possibles séquences d’infecteurs pour D et p(D,I) correspond à la pro-
babilité jointe de l’épisode D et de la séquence d’infecteurs I ∈ I D. Puisqu’on écarte les possibili-
tés d’infections simultanées, on peut travailler pour chaque épisode D avec des séquences d’infectés
UD = (UD

0 , ...,UD
|D|−1), afin de simplifier l’écriture des différentes quantités manipulées. Dans la suite,

on note alors UD
i , pour tout i ∈ {0, ..., |D| − 1}, le i -ième nœud infecté de l’épisode D. Cela permet

notamment d’y faire correspondre des séquences d’infecteurs cachés ID = (ID
i )i∈{0,...,|D|−1}, où ID

i cor-
respond à l’index dans UD du nœud ayant en premier infecté le nœud UD

i (fixé arbitrairement à 0 pour
UD

0 qui correspond au nœud “monde extérieur” u0, spontanément infecté en début de tout épisode).
On a alors I D = {(ID

i ∈N)i∈{0,...,|D|−1}|ID
0 = 0∧∀i ∈ {0, ..., |D|−1}, ID

i < i }. Dans la suite on note également
Di = (UD

i , t D
UD

i

) le i -ème infecté de D associé à son temps d’infection.

La décomposition p(D,I) = p(I)p(D|I) impliquerait le calcul difficile de p(D|I) selon notre modèle
de cascade récurrent, qui requerrait l’estimation de la probabilité conditionnelle des infections (ou
non-infections) de tout nœud u ∈ U dans D selon la séquence complète d’infecteurs, antérieurs ou
ultérieurs à t D

u . Préférablement, en utilisant la bayesian chain rule, la probabilité jointe peut être fac-
torisée selon (dérivation donnée dans [Lamprier, 2019]) :

p(D,I) =
|D|−1∏
i=1

p(Di |D<i , I<i ) p(Ii |D≤i , I<i )× ∏
v 6∈UD

p(v 6∈ UD|D≤|D|−1, I) (3.23)

où D<i = (D j ) j∈{0,...,i−1} correspond à la séquence des i premières infections de D et I<i = (I j ) j∈{0,...,i−1}

correspond au vecteur des i premières composantes de I. On a pour tout i ∈ {1, ..., |D| − 1} :
p(Di |D<i , I<i ) = hD

UD
i

, tous les états utiles zD
u , pour tout u ∈ UD

<i , pouvant être directement déduits

de D<i et I<i selon l’équation récurrente 3.14. De la même manière, on a : p(v 6∈ UD|D≤|D|−1, I) = g D
v .

D’autre part p(Ii |D≤i , I<i ) correspond à la probabilité conditionnelle que le nœud UD
Ii

ait été le pre-

mier nœud à infecter UD
i , connaissant tous les évènements d’infection antérieurs ainsi que le temps

d’infection de UD
i . Cela peut être obtenu, selon l’équation 3.20, via :

p(Ii |D≤i , I<i ) =
aD

UD
Ii

,UD
i

/bD
UD

Ii
,UD

i∑
u∈U ,t D

u <t D
UD

i

aD
u,UD

i

/bD
u,UD

i

(3.24)

Malheureusement la log-vraisemblance donnée en (3.22) reste particulièrement difficile à optimi-
ser directement car cela requiert de considérer tous les vecteurs possibles I ∈I D pour chaque épisode
D d’entraînement à chaque itération de l’optimisation. De plus, le produit de probabilités en (3.23)
conduirait à des gradients nuls en raison des limites de représentation en virgule flottante. En consé-
quence, il est nécessaire de définir un mécanisme d’inférence de trajectoires, à partir duquel il sera
possible d’échantillonner au cours de l’apprentissage. Différent choix peuvent être considérés. Tout

81



CHAPITRE 3. DIFFUSION D’INFORMATION SUR LES RÉSEAUX

d’abord, des méthodes MCMC (e.g., échantillonneur de Gibbs) pourraient être envisagées à chaque
itération d’un GEM, mais cela requerrait d’échantillonner à partir de postérieures de trajectoires com-
plètes des cascades, ce qui s’avérerait particulièrement complexe et instable. Ces calculs coûteux pour
l’échantillonnage des distributions postérieures pourraient être évités en utilisant des distributions
propositionnelles plus simples, comme réalisé par exemple via échantillonnage préférentiel avec va-
riables auxiliaires dans [Farajtabar et al., 2015] pour des problèmes de détection de sources de diffu-
sion. Cependant, cela se heurterait très probablement à une variance très forte dans notre cas. Une
autre possibilité est d’utiliser à nouveau l’inférence variationnelle [Kingma and Welling, 2013], où l’on
cherche à faire tendre une distribution auxiliaire q vers la distribution postérieure P(I|D), de laquelle il
est plus facile d’échantillonner. Diverses stratégies d’inférence par lissage (smoothing), où l’on consi-
dère la totalité de l’épisode pour l’inférence, seraient envisageables pour la distribution q (voir pers-
pectives, section 3.4.2.1). Dans [Lamprier, 2019], nous avons plutôt proposé de simplifier le problème
en se basant sur une stratégie d’inférence par filtrage, qui s’appuie donc sur des distributions condi-
tionnelles selon le passé uniquement. Selon notre modèle on prend alors qD

i (Ii ) = p(Ii |D≤i , I<i ), ce qui
peut être calculé efficacement et permet de nous passer de tout paramètre variationnel additionnel.

De l’inégalité de Jensen sur les fonctions concaves, on obtient pour tout épisode D :

log p(D) = log
∑

I∈I D

p(D,I) ≥ EI∼qD

[
log p(D,I)− log qD(I)

]
= EI∼qD

[|D|−1∑
i=1

log p(Di |D<i , I<i )+ ∑
v 6∈UD

log p(v 6∈ UD|D≤|D|−1, I)

]
∆= L (D;Θ) (3.25)

où qD(I) =
|D|−1∏
i=1

p(Ii |D≤i , I<i ). L (D;Θ) correspond alors à une borne inférieure de la log-vraisemblance

(ELBO), définie comme une espérance à partir de laquelle il est possible d’échantillonner, infecteur
après infecteur de manière chronologique, en ne considérant que le passé de la diffusion à chaque
étape. Maximiser cette borne inférieure encourage le processus à choisir des trajectoires qui ex-
pliquent au mieux les épisodes observés. Pour la maximiser par optimisation stochastique, nous em-
ployons l’estimateur de fonction de score (score function estimator, log-trick ou encore Reinforce-trick

[Ranganath et al., 2014]), qui exploite la dérivée de la fonction log (∇θ log p(x;θ) = ∇θp(x;θ)
p(x;θ) ) pour ex-

primer le gradient de l’espérance en une espérance de gradients, à partir de laquelle on peut échan-
tillonner pour l’estimation non biaisée des gradients. Une autre possibilité aurait été de se baser sur
un Gumbel-Softmax et la distribution Concrete associée, via l’astuce de re-paramètrisation (reparame-
trization trick) comme proposé dans [Maddison et al., 2016], mais nous avons observé de meilleurs
résultats de convergence avec l’estimateur de fonction de score. Le gradient de notre ELBO pour tous
les épisodes de D est alors donné par :

∇ΘL (D;Θ) = ∑
D∈D

EI∼qD

[(
log p(D,I)− log qD(I)−1−b

)∇Θ log qD(I)+∇Θ log p(D,I)
]

(3.26)

= ∑
D∈D

EI∼qD

[(
log pI(D)−b

)∇Θ log qD(I)+∇Θ log pI(D)
]

(3.27)

où pI(D) est un raccourci pour
∏|D|−1

i=1 p(Di |D<i , I<i )
∏

v 6∈UD p(v 6∈ UD|D≤|D|−1, I) et b est une baseline
moyenne mobile de l’ELBO par episode, utilisée pour réduire la variance de l’estimateur. Cette for-
mulation permet d’obtenir un estimateur de gradient non biaisé en remplaçant les espérances par
des moyennes sur K échantillons pour chaque épisode à chaque itération (K = 1 dans nos expérimen-
tations). La simplification donnée en 3.27 est obtenue en faisant remarquer que pI(D) = p(D,I)/qD

i (Ii ).
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NLL τ0 τ1 τ2 τ3

RMTPP 19,7 14,5 11,8 7,65
CYAN 18,7 13,6 11,0 7,09
CYAN-cov 19,5 14,3 11,6 7,41
DAN 18,7 13,5 10,9 6,84
CTIC 20,1 14,3 10,2 5,99
embCTIC 19,9 14,1 10,1 5,97
recCTIC 17,4 11,6 8,3 4,97

CE τ0 τ1 τ2 τ3

RMTPP 79,0 21,0 14,2 9,3
CYAN 86,9 19,6 14,4 9,4
CYAN-cov 91,7 27,8 19,7 12,4
DAN 97,9 98,6 75,7 43,8
CTIC 63,1 23,2 24,7 21,8
embCTIC 65,8 22,6 17,2 12,1
recCTIC 68,7 15,9 11,2 8,3

INF τ0 τ1 τ2 τ3

RMTPP - - - -
CYAN 0,30 0,15 0,11 0,11
CYAN-cov 0,29 0,14 0,10 0,10
DAN 0,42 0,31 0,23 0,20
ctic 0,73 0,67 0,61 0,58
embCTIC 0,73 0,67 0,61 0,58
recCTIC 0,90 0,88 0,86 0,84

TABLEAU 3.2 – Résultats de recCTIC (comparés à divers modèles de cascade et modèles récurrents), en termes
de Negative Log-Likelihood (NLL), Cross-Entropy des infectés (CE) et prediction des Infecteurs (INF).

Elle permet d’exhiber deux termes : alors que le premier terme encourage de fortes probabilités condi-
tionnelles pour les ancètres maximisant la vraisemblance des épisodes complets, le second terme
tend à l’amélioration de la vraisemblance des infections observées en fonction du passé de la tra-
jectoire échantillonnées. Néanmoins, il est plus efficace d’utiliser la formulation 3.26, sachant que
tout calcul p(Di |D<i , I<i ) requiert la marginalisation sur tous les infecteurs Ii possibles (voir Eq. 3.20),
alors que le calcul de log p(D,I) n’implique qu’une somme de log-probabilités où chaque composante
log p(Di , Ii |D<i , I<i ) = log aD

UD
Ii

,UD
i

+∑
u∈U \{UD

Ii
},t D

u <t D
UD

i

logbD
u,UD

i

. Le pseudo-algorithme d’apprentissage

complet, travaillant par minibatchs d’épisodes, ordonnés par longueur pour limiter le padding, et
exploitant au maximum les capacités de parallélisation par programmation matricielle pour déploie-
ment sur GPU (en pytorch dans nos expérimentations) est donné en appendice de [Lamprier, 2019].
L’optimisation est réalisée à chaque étape via le célèbre optimiseur ADAM [Kingma and Ba, 2014].

Résultats La table 3.2 reporte un échantillon de résultats expérimentaux obtenus pour notre mé-
thode de diffusion récurrente. Ils concernent des données artificielles obtenues sur un réseau aléa-
toire scale-free de 100 noeuds généré selon l’algorithme Barabási–Albert [Barabási and Albert, 1999].
Le processus de génération des cascades sur ce graphe suit le modèle CTIC, mais où, pour chaque cas-
cade simulée, les probabilités de transmission kD

u,v =σ(<ωD,mu,v ⊗xu,v >) dépendent d’une fonction
du contenu transmis ωD ∈ [0;1]l dans cette diffusion D, d’un masque aléatoire binaire mu,v ∈ {0;1}l

pour le lien (u, v) et d’un vecteur de caractéristiques xu,v ∈ [0;1]l défini pour le receveur v (avec l = 5
dans nos expérimentations). Les caractéristiques des nœuds hub (nœuds de degré supérieur à 30) sont
échantillonnées selon une distribution de Dirichlet de paramètre α = 10 (nœuds multi-contenus),
alors que celles des autres nœuds sont échantillonnées d’une Dirichlet avec α= 0.1 (nœuds spéciali-
sés sur un ou quelques contenus spécifiques). Avant chaque simulation D, le contenu ωD est échan-
tillonné d’une Dirichlet de paramètre α= 0.1. Ce contenu reste caché de l’agent apprenant, mais per-
met de définir des épisodes dans lesquels les distributions d’infection dépendent de l’historique de
diffusion. Les paramètres de délai ru,v sont tous tirés uniformément dans [0,1]. 10000 épisodes sont
générés de cette manière, dont 5000 pour l’apprentissage des modèles.

En plus des résultats pour notre modèle récurrent recCTIC, le tableau reporte des résultats pour
le modèle CTIC classique ainsi qu’une version embCTIC de notre modèle où zD

u est remplacé par une
représentation continue statique apprise pour chaque u. Ces modèles de cascade sont comparés à
divers modèles neuronaux récurrents discutés en section 3.3.1, à savoir le processus temporel ponc-
tuel RMTPP de [Du et al., 2016], qui correspond à l’application d’un RNN classique pour prédire le
prochain évènement selon la séquence historique de l’épisode, le modèle CYAN [Wang et al., 2017c],
similaire à RMTPP mais où un mécanisme d’attention vise à sélectionner de quel état précédent repar-
tir pour chaque nouvel évènement et son extension CYAN-cov qui utilise un mécanimse d’attention
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plus évolué visant à donner plus de poids aux noeuds importants. Enfin, DAN correspond au modèle
de [Wang et al., 2018], proche de CYAN mais se passant de RNN, basé sur des modules de composition
par attention uniquement.

Le tableau de gauche donne des résultats en modélisation de la diffusion, où l’on consi-
dère des résultats en terme de Negative Log-Likelihood : NLL = −(1/|Dtest |)∑D∈Dtest

log p(D), avec
p(D) la probabilité de l’épisode de test D selon le modèle considéré (estimée via échantillon-
nage préférentiel dans le cas de notre modèle). Le tableau du milieu donne des résultats en pré-
diction de diffusion, où on considère l’entropie croisée des infectés des épisodes de test : CE =

1
|Dtest |×|U |

∑
D∈Dtest

∑
u∈U log p(u ∈ UD)I(u∈UD) + log p(u 6∈ UD)I(u 6∈UD), où I(.) correspond à la fonction in-

dicatrice et p(u ∈ UD) est estimée via des simulations de Monte-Carlo selon le processus génératif des
différents modèles. Enfin, le tableau de droite reporte des résultats en prédiction de trajectoires, où
INF = 1∑

D∈Dtest (|D|−1)

∑
D∈Dtest

∑
i∈{1,...,|D|−1} p(Ii = ID

i )|D≤i ) correspond à un ratio de choix des vrais infec-

teurs ID
i de la cascade (uniquement connus pour les cascades artificielles), selon les poids d’attention

pour les modèles CYAN, CYAN-cov et DAN, et selon les probabilités de sélection des infecteurs (Eq. 3.24)
pour les autres modèles (via échantillonnage préférentiel sur les infecteurs précédents pour recCTIC).
RMTPP est exclu de ce tableau car il ne définit aucun mécanisme d’inférence des infecteurs. Pour ces
trois types de mesure, on reporte des résultats avec diffèrent volumes d’observations initiales des épi-
sodes de test : les infections survenues avant un certain délai τ à partir du début de l’épisode sont
donnés en entrée des modèles, à partir desquelles ils peuvent inférer des représentations internes,
les mesures d’évaluation sont calculées sur la suite des épisodes. Dans les tableaux, τ0 indique que
rien n’est observé (prédiction de la cascade moyenne), τ1 indique que seules les infections au premier
pas de temps t = 1 sont connues des modèles (conditionnement sur les sources seulement), τ2 et τ3

correspondent à des conditionnements sur les infections survenues avant un délai de τ= maxT/20 et
τ= maxT/10 respectivement. De nombreux détails sur le conditionnement des modèles, particulière-
ment recCTIC pour lequel ce conditionnement n’est pas trivial, sont donnés en annexe de [Lamprier,
2019].

Sur les trois tâches et quel que soit le niveau de conditionnement, la méthode recCTIC démontre
des performances supérieures à celles des modèles comparés, excepté en terme de CE avec τ0, le
modèle souffrant d’une plus grande variance en simulation lorsqu’aucun conditionnement ne lui est
donné. On note par ailleurs que plus le conditionnement est important, plus le modèle est performant
par rapport aux autres modèles, le modèle est capable de tirer efficacement partie des observations
de début d’épisode pour inférer des trajectoires utiles sur la suite. Enfin, on note les très bonnes per-
formances en inférence des infecteurs sur ce jeu de données, le modèle attribuant un bien meilleur
crédit aux infecteurs réels, et laissant donc supposer des trajectoires représentatives des vrais chemins
de diffusion dans le réseau considéré. Bien sûr il ne s’agit là que de données artificielles, bien adap-
tées au modèle car formées selon le modèle CTIC avec probabilités de transmission dépendantes du
contenu diffusé caché et avec présence de noeuds hubs, qui était une configuration représentative
des limites des modèles de cascade existants, discutée à l’occasion de la figure 3.7. Néanmoins, ces
résultats montrent les bonnes capacités du modèle lorsque les données suivent relativement bien ses
hypothèses, et en particulier montrent qu’il est capable de dépasser significativement les capacités
des modèles récurrents existants grâce à son mécanisme d’inférence probabiliste. Les résultats don-
nés dans [Lamprier, 2019] sur des données réelles confirment cette tendance.

Publication associée :

84



CHAPITRE 3. DIFFUSION D’INFORMATION SUR LES RÉSEAUX

— Lamprier, S. (2019). A recurrent neural cascade-based model for continuous-time diffusion. In
Proceedings of the 36th International Conference on Machine Learning, ICML 2019, 9-15 June
2019, Long Beach, California, USA, pages 3632–3641

3.4 Conclusions et Perspectives

Dans ce chapitre nous avons abordé divers aspects de modélisation pour la diffusion dans les ré-
seaux, particulièrement en l’absence de graphe de relations explicites sur lequel baser les approches
et lorsque les observations se limitent à des évènements de participation à une diffusion (e.g., re-
partage de contenu, adoption de produit, de comportement, etc.). Nous nous sommes concentrés
principalement sur les modèles de cascade qui paraissent les mieux adaptés pour la modélisation des
dynamiques de l’information dans les réseaux sociaux. Les régularités temporelles dans ces réseaux
sont difficiles à observer et l’apprentissage de ces modèles peut s’avérer délicat dans des contextes
réels (modélisation à large échelle, données fortement bruitées, facteurs d’influence multiples, distri-
butions non-stationnaires, etc.). De ce fait, un certain nombre d’approches pour des tâches de pré-
diction ont choisi de se tourner vers des méthodes plus directes de mise en correspondance d’entrées
(e.g., un vecteur binaire des sources observées) avec des sorties attendues (e.g., un vecteur d’infec-
tions finales). C’est le cas par exemple d’approches comme celles de [Najar et al., 2012] ou [Du et al.,
2014], qui apprennent des fonctions de prédiction des infectés finaux à partir des sources, de notre
contribution pour la détection de sources discutée en fin de section 3.2.2 [Bourigault et al., 2016c],
de l’approche de [Yang and Leskovec, 2010] qui considère des fonctions d’influence globale pour les
infectés plutôt que de se concentrer sur des relations entre paires de nœuds, ou encore de celle de
[Tsur and Rappoport, 2012] qui prédit la diffusion de hashtags par régression logistique selon des
entrées variées sur les activités des utilisateurs ou le contenu se diffusant. Bien que des approches
comme celle de [Narasimhan et al., 2015] appuient leurs fonctions de prédiction d’infections sur des
modèles itératifs type LT ou IC, avec garanties d’apprentissage PAC (probably approximately correct)
sur les infections finales, de nombreuses approches se passent complètement de ces modèles explica-
tifs, souvent sujets au sur-apprentissage et peu robustes aux bruits dans les données d’entraînement.
Nos contributions dans ce chapitre avaient pour objet de reconsidérer les méthodes explicatives sur
des graphes sous-jacents, en y intégrant des mécanismes de régularisation et de prise en compte de
dépendances complexes cachées, leur permettant d’atteindre des performances compétitives sur des
tâches de prédiction, tout en permettant l’extraction de dynamiques dans les réseaux considérés.

Ce travail ouvre à diverses pistes de recherche que nous envisageons de poursuivre, afin d’ac-
croître les capacités de modélisation des dynamiques de diffusion et/ou d’étendre le champ d’appli-
cation des méthodes proposées. La section 3.4.1 commence par formuler les modèles de cascade sous
la forme de réseaux bayésiens dynamiques, avant de discuter de trois perspectives dans ce cadre, au-
tour de problématiques de causalité dans les réseaux, d’apprentissage avec données incomplètes et
d’extraction d’épisodes d’apprentissage à partir de données sociales brutes. La section 3.4.2 donne dif-
férentes extensions possibles par apprentissage profond et apprentissage par renforcement des mo-
dèles proposés dans ce chapitre. Enfin, la section 3.4.3 discute de l’application en ligne des modèles
de diffusion, pour l’extraction de relations d’influence à partir de flux continus de données sociales.

3.4.1 Modèles graphiques bayésiens

Contrairement aux réseaux de Markov, qui sont des graphes non dirigés sur lesquels on peut me-
surer des fonctions de potentiel d’instanciations jointes de variabes, les réseaux bayésiens permettent
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de représenter des relations de cause à effet. Le modèle IC largement étudié dans ce chapitre corres-
pond en fait à un modèle de réseau bayésien dynamique [Murphy and Russell, 2002]. Ce type de mo-
dèle s’intéresse à la probabilité jointe d’une séquences de variables V0:T, décrivant les états successifs
d’un ensemble d’éléments V, où Vt = {Vv

t }v∈V correspond à l’ensemble des variables décrivant l’état
des éléments de V au temps t . Les réseaux bayésiens dynamiques sont composés de deux graphes
bayésiens (Bpr i or ,Bd yn), où Bpr i or est un DAG décrivant des relations probabilistes de cause à effet
avant le temps 0, qui définit alors les distributions initiales sur les états des différentes variables V0

pour tous les éléments de V, et Bd yn décrit les relations entre variables de pas de temps successifs, de
Vt vers Vt+1 pour tout t ∈ {0, ...,T−1}. La probabilité jointe dans ce type de réseau est donnée par :

P(V0:T) = P(V0)×
T∏

t=1
P(Vt |Vt−1) = ∏

v∈V
P(Vv

0 |Vpapr i or (v)
0 )×

T∏
t=1

∏
v∈V

P(Vv
t |Vpad yn (v)

t−1 )

où papr i or (v) et pad yn(v) correspondent respectivement aux parents directs de v ∈ V dans le réseau
Bpr i or et le réseau Bd yn . Ce type de modèle est une généralisation de modèles probabilistes de séries
temporelles comme les modèles de Markov ou les filtres de Kalman.

Dans le cas du modèle IC, on travaille avec des variables binaires, où Vv
t = 1 si v est infecté au

temps t , 0 sinon. Bpr i or ne contient aucune relation de cause à effet, il contient uniquement les pro-
babilités pour chaque élément d’être source de diffusion. Dans le cas de l’ajout d’un noeud monde
u0 comme dans [Gruhl et al., 2004] ou comme on l’a fait pour recCTIC, ces probabilités initiales
valent 0 pour tous les nœuds sauf u0 pour lequel elle est de 1. Bd yn contient le graphe de diffu-
sion G, où tout θu,v correspond à une relation de Vu

t à Vu
t+1 pour tout t ∈ {0, ...,T − 1}. Néanmoins,

il faut modéliser le fait qu’un nœud n’est infectieux que pour le pas de temps suivant. Pour cela on
a besoin d’un ensemble de variables supplémentaires W0:T, où Wv

t = 1 si v a été infecté avant t , 0
sinon. Chacune de ces variables “mémoire” Wv

t , avec Wv
0 = 0 pour tout v , sont déclenchées de ma-

nière déterministe lorsque Vv
t−1 = 1. On a P(Wv

t = 1|Vt−1,Wt−1) = I(Vv
t−1 = 1∨Wv

t−1 = 1). On a aussi
P(Vv

t = 1|Vt−1,Wt−1) = (1−Vv
t−1)(1−Wv

t−1)(1−∏
u∈Θ,Vu

t−1=1(1−θu,v )). Pour le cas continu, les modèles
tels que NetRate et CTIC entrent dans le cadre d’une version à temps continu de ces réseaux bayé-
siens dynamiques [Nodelman et al., 2002, Nodelman et al., 2012].

Cette formulation des modèles de cascade en réseaux bayésiens dynamiques permet d’envisager
l’apprentissage de dynamiques de diffusion sous un nouvel angle, ouvrant notamment sur la possi-
bilité d’application de diverses méthodes d’optimisation proposées pour ce cadre [Murphy and Rus-
sell, 2002, Nodelman et al., 2012, Benhamou et al., 2018]. En outre, cela pose un cadre formel pour la
reconsidération de diverses hypothèses usuelles, notamment les hypothèses de monde clos et d’ob-
servabilité complète des phénomènes de diffusion, explorées ci-dessous. Trois types de perspectives
dans ce cadre sont discutées dans la suite de cette section.

3.4.1.1 Corrélation Temporelle versus Cause-Conséquence

La formulation des modèles de cascade en réseaux bayésiens met en évidence le type de rela-
tion cause-conséquence qu’ils modélisent. Néanmoins, l’extraction de ce genre de relations n’est pas
évidente en général, car elles se confondent largement avec des relations de corrélation temporelle.
La distinction entre relations de causalité et relations de corrélation est au centre de nombreuses re-
cherches, considérée par des grands noms de l’apprentissage statistique comme la clé des avancées
futures en IA, menant au raisonnement. Un exemple, quelque peu anécdotique mais parlant, de l’im-
portance de la disctinction de ces deux notions est donné dans [Schölkopf, 2019] pour le cadre de la
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recommandation d’articles : après l’achat d’une housse pour ordinateur portable par un consomma-
teur sur un site en ligne, un système naïf ne distinguant pas causalité de corrélation peut en venir à
lui proposer des ordinateurs portables alors qu’il est probable que ce consommateur en ait déjà un
(sinon pourquoi acheter une housse?). Ce type d’ambiguïté peut être en partie levé par la prise en
compte d’informations temporelles lorsque disponibles, comme dans [Anagnostopoulos et al., 2008]
qui propose un test de permutation temporelle dans le cadre du modèle de diffusion LT. Les modèles
de cascade, basés sur la temporalité des évènements, n’ont par ailleurs pas ce genre de problème, ils
modélisent ces relations naturellement. Néanmoins, ils se heurtent comme les autres modèles aux
phénomènes de corrélation temporelle, dans lesquels un stimuli externe (variable confondante) im-
pacte de la même manière les différents utilisateurs, mais avec des distributions de délais différentes
sur chacun d’eux. Dans un ouvrage fondateur, [Reichenbach, 1991] a établi la connexion entre cau-
salité et dépendance statistique par le principe de cause commune, qui suppose l’existence d’une
variable confondante Z pour toute paire de variables (X,Y) statistiquement dépendantes, les rendant
conditionnellement indépendantes (i.e., X ⊥ Y|Z). La causalité de X vers Y est alors un cas particulier
de ce modèle général, qui survient lorsque Z se confond avec X. Or, il est établi que sans hypothèses
supplémentaires, nous ne pouvons pas distinguer ces cas en utilisant les seules données observées,
les distributions d’observation sur X et Y étant les mêmes quel que soit Z. Un modèle causal contient
clairement plus d’informations qu’un modèle statistique.

Les modèles de cascade émettent généralement une hypothèse de monde clos pour l’apprentis-
sage, revenant à réduire toute dépendance statistique observée au cas particulier de la causalité par
influence sur le réseau, ce qui tend à sur-estimer largement ces relations d’influence entre utilisa-
teurs [Aral et al., 2009]. L’idéal pour séparer les influences des causes externes serait d’être à même
d’intervenir sur le réseau, par exemple en bloquant les partages de certains utilisateurs vers certains
autres pendant une période de temps, et d’étudier les variations de distributions selon ces interven-
tions. Les medias sociaux tels que Facebook ou Twitter peuvent le faire par exemple en agissant sur
leurs stratégies de diffusion des partages. Cependant dans la plupart des cas, nous n’avons pas ce
genre de possibilité d’intervention. Diverses approches autour de l’inférence causale ont été déve-
loppées, pour traiter notamment des biais de sélection dans des études où l’on n’a pas le contrôle
sur les sujets étudiés ou lorsque les interventions sont irréalisables. Parmi elles, les méthodes d’appa-
riement introduites dans [Rosenbaum and Rubin, 1983] comparent les observations associées à des
paires d’individus traités-non traités, qui devraient réagir de la même manière selon leurs caractéris-
tiques si le traitement n’a pas d’effet. [Aral et al., 2009] l’applique à la diffusion sur les réseaux pour se
rendre compte du rapport influence-homophilie dans l’explication des corrélations d’infections ob-
servées. Néanmoins cela reste cantonné à une approche macroscopique, pas directement applicable
pour l’extraction du graphe d’influence du réseau. Une approche plus orientée sur l’inférence causale
a été proposée par l’introduction par Pearl de l’opérateur d’intervention do et des règles do-calculus
associées [Pearl, 2012]. L’idée est d’estimer la probabilité conditionnelle P(Y|do(X)), qui correspond
à la probabilité d’observation de Y selon une intervention sur une variable liée X, que l’on distingue
de P(Y|X), correspondant à la probabilité classique de Y sachant l’observation de X. La différence ré-
side dans le fait que l’intervention sur X isole l’influence d’une éventuelle variable confondante Z.
Dans divers cas, même lorsque l’on ne dispose que de données d’observation originales, il est pos-
sible d’exprimer P(Y|do(X)) selon uniquement des termes ne dépendant pas de l’opérateur do, ce qui
amène à l’estimation possible du lien de causalité non biaisé à partir des données d’observations uni-
quement. Cela suppose néanmoins l’estimation de distributions selon la variable confondante, qui
n’est pas toujours observable. Dans ce cas, des hypothèses additionnelles sont nécessaires pour espé-
rer pouvoir distinguer corrélation de causalité [Schölkopf, 2019].
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Dans le cadre des cascades de diffusion, sous hypothèses de prior pour une variable confondante
Z représentant l’état du monde extérieur (en lien éventuel avec la nature du contenu se diffusant),
il est possible de définir un mécanisme d’inférence de cette variable cachée Z à partir d’épisodes
complets, à la manière de recCTIC et de l’approche par lissage envisagée en section 3.4.2.1, et de
s’y appuyer pour isoler les causes d’infection. Cela pourrait être par ailleurs guidé dans un cadre
semi-supervisé où certains évènements extérieurs seraient observables ponctuellement. Une source
d’inspiration intéressante est le travail décrit dans [Blondel et al., 2017], qui applique les notions de
do-calculus aux réseaux bayésiens dynamiques pour former des réseaux causaux dynamiques. Une
possibilité de modélisation serait également de s’appuyer sur les modèles causaux structurels (SCM),
introduits dans [Pearl, 2009], qui expriment les relations causales sous la forme de fonctions déter-
ministes Xi := fi (Xpa(i ),Ui ), avec U1, ...,Un un ensemble de variables de bruit conjointement indé-
pendantes. Le bruit Ui permet d’assurer que la fonction fi représente bien la probabilité condition-
nelle P(Xi |Xpa(i )), tout en conférant plus de liberté au modèle qu’en travaillant directement avec ces
probabilités, notamment pour l’expression des interventions dans le réseau. Cela permet en outre
de répondre à des questions contrefactuelles, du type "à quoi ressemblerait tel épisode de diffusion
dans lequel tel utilisateur v ne serait pas infecté ?", par l’application récursive des fonctions f sur l’en-
semble du réseau causal, permettant alors de propager aisément l’intervention contre-factuelle issue
d’une modification à un point de celui-ci, et ainsi individualiser la réponse pour l’épisode considéré.
Notons que cela rejoint une de nos contributions récentes en apprentissage statistique équitable (fair-
ness) par production d’exemples contrefactuels [Grari et al., 2020a], suivant les travaux fondateurs de
[Kusner et al., 2017] pour cette tâche.

3.4.1.2 Données incomplètes

Au delà des difficultés d’observation de variables confondantes discutées à la section précédente,
peuvent se poser également des limites d’observation des infections de certains nœuds du réseau
[Kossinets, 2006]. Or, la plupart des modèles de diffusion de la littérature considèrent que la totalité
des infectés sont connus pour chaque épisode de diffusion d’entraînement : si un nœud n’est pas ob-
servé comme appartenant à un épisode de diffusion, il est considéré comme n’ayant pas été impacté
par le contenu correspondant. Dans de nombreux contextes il n’est pas possible d’observer la totalité
de l’activité du réseau et il se peut qu’un nœud, bien qu’ayant réagi à un contenu donné, n’ait pas
été enregistré comme tel. Il ne faudrait alors pas le considérer comme un exemple négatif de diffusion
lors de l’apprentissage des modèles. Le travail dans [Najar et al., 2012] cité ci-dessus part justement du
constat que les modèles de cascade sont très sensibles aux données d’infection manquantes dans les
episodes d’entraînement, pour justifier le développement de méthodes prédictives plus directes, ne
nécessitant pas l’explication des canaux de diffusion. De la même manière que pour l’apprentissage
de modèles de filtrage collaboratif en recommandation, où il faut dépasser les méthodes du type dé-
composition en valeurs singulières (SVD) classiques pour éviter de considérer l’absence de notation
sur des couples utilisateur-produit comme des exemples de mauvaise notation [Koren et al., 2009], les
modèles d’apprentissage pour la diffusion devraient inclure des mécanismes de prise en compte des
absences de données possibles dans les épisodes d’entraînement.

Quelques travaux ont d’ores et déjà considéré la prise en compte de données manquantes dans
des modèles de cascade. Dans [Wu et al., 2013], les auteurs s’intéressent, dans un contexte de mo-
délisation des dynamiques de métapopulation, à l’absence d’observations dans le cadre du modèle
IC classique. Chaque mesure sur les populations est coûteuse et il est fréquent que de nombreuses
données de participation aux cascades manquent. Pour chaque épisode D, seuls certains noeuds
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u ∈ OD ⊆ U sont observés. Pour tous les autres noeuds dans ŌD = U \ OD, on ne connait pas leur
statut d’infection au cours de l’épisode D. Une application naïve de IC mènerait à considérer ces
noeuds comme non infectés dans D, ce qui mène à des biais dans l’estimation des paramètres (sous-
estimation des probabilités impliquant ces noeuds et sur-estimations de l’influence des autres noeuds
du fait du report des explications pour les épisodes concernés). L’idée dans [Wu et al., 2013] est de s’ap-
puyer sur un processus de Monte Carlo EM, dans lequel des épisodes complétés sont échantillonnés
selon un processus de Gibbs à chaque étape de l’algorithme. Soit TD

u ∈ {1, ...,T}+∞ la variable aléa-
toire prenant la valeur du temps d’infection de u dans la diffusion D. Pour chaque épisode dans D

et chaque nœud u ∈ OD, on a TD
u = t D

u . Pour tous les autres, il s’agit d’échantillonner itérativement
TD

u selon PΘ(TD
u = t |D−u) ∝ PΘ(D−u ∪ {(u, t )}), avec D−u l’ensemble des couples {(v,TD

v )}v∈U \{u} pour
la diffusion D. Cela peut se faire efficacement par une simple mise à jour des vraisemblances selon
l’ancienne valeur TD

u : probabilité pour u d’être infecté au temps t × probabilité pour tous ses suc-
cesseurs de rester dans leur état courant malgré la modification TD

u ← t . Ré-échantillonner un suffi-
samment grand nombre de fois l’ensemble des variables manquantes en fonction de l’instanciation
de toutes les autres tend à faire converger les échantillons d’épisodes vers la probabilité jointe de l’en-
semble des infections selon les paramètresΘ courants. Il s’agit ensuite de maximiser la vraisemblance
des épisodes échantillonnés selon un optimiseur de type GEM, puis de ré-échantillonner de nou-
veaux épisodes et ainsi de suite jusqu’à convergence, avec pour objectif de maximiser la probabilité∏

D∈D PΘ({TD
u }u∈OD ). Une autre manière d’atteindre cet objectif est la méthode par passage de message

donnée dans [Lokhov, 2016] dans le cadre du modèle NetRate. Cependant, dans ces deux travaux le
processus d’apprentissage possède l’information de quels nœuds sont cachés dans chaque épisode. Si
cette configuration du problème paraît assez naturelle en étude des dynamiques de métapopulations
où chaque mesure est décidée par des experts en fonction de leur utilité ainsi que des coûts associés,
la connaissance des nœuds cachés n’est pas toujours réaliste dans le contexte des réseaux sociaux.
Outre le cadre de données collectées via des méthodes dynamiques telles que celles du chapitre 2,
où l’on sait à chaque instant qui on écoute (et encore, des données annexes sur les autres utilisateurs
pouvant être considérées à travers les comptes écoutés), dans le cadre de données collectées de ma-
nière passive via par exemple l’API Sample Streaming de Twitter (voir section 2.1.1) il peut être difficile
de distinguer les non-infections des non-observations.

Notons également le travail de [He et al., 2016], qui se base sur les coûts d’apprentissage de [Nara-
simhan et al., 2015] pour proposer une méthode d’apprentissage PAC dans le cas de données d’infec-
tion manquantes. Cependant, ce travail ne permet pas l’extraction de dynamiques d’influence entre
utilisateurs, car basé sur des fonctions de prédiction des infections finales sous la forme de sommes
pondérées de fonctions de base binaires à la manière de [Du et al., 2012]. Ce travail se place aussi dans
un cadre différent où les temps d’infection ne sont pas observés (on dispose seulement d’un ensemble
de sources à faire correspondre à un ensemble d’infectés), à la manière de [Narasimhan et al., 2015]
ou [Shaghaghian and Coates, 2016]. Néanmoins, dans [He et al., 2016] l’identité des nœuds cachés
est inconnue, seul est donné (ou estimé) un paramètre de retention, correspondant au taux de nœuds
observés dans chaque épisode, ce qui semble mieux cadrer avec le contexte des données issues des
réseaux sociaux (avec par exemple seulement 1% de l’activité globale de Twitter délivrée à chaque
instant par l’API Sample Streaming).

Un travail engagé pour poursuivre nos contributions en modélisation des processus de diffusion
est à la jonction de ces approches, où l’on cherche à traiter ces deux types de configurations (infec-
tions cachées connues ou inconnues), dans le cadre de nos modèles DAIC, embedIC et recCTIC. Plus
spécifiquement, pour le cas des infections cachées inconnues, il s’agit de considérer des distributions
postérieures des temps d’infections de tous les non infectés supposés, selon les infections observées
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et un prior dépendant du taux de rétention connu. Différentes possibilités sont envisagées, de l’uti-
lisation d’échantillonage MCMC comme dans [Wu et al., 2013] (cependant très complexe puisqu’il
faut considérer la possible infection sur l’intervale de temps [0;T] pour l’ensemble des non-infectés à
chaque étape), à des approches plus globales type inférence variationnelle (s’appuyant par exemple
sur des encodeurs des épisodes observés à base de réseaux transformeurs). Une autre approche serait
d’exploiter le travail de [Zong et al., 2012], qui propose une méthode de reconstruction de cascades
partiellement observées, par recherche d’arbres consistants selon un graphe de diffusion connu.

Au delà des non observations d’infections, pourrait également se poser la question des infections
passives. Récemment, la distinction entre processus de diffusion passive (telle que la propagation de
virus par exemple) et diffusion active, qui requiert des actions de la part des utilisateurs pour déclen-
cher leur infection, a été soulignée dans [Milli et al., 2018]. La plupart des données étudiées dans le
cadre de la modélisation de la diffusion sur les réseaux sociaux concernent des processus actifs, où
l’on considère infectés seulement les utilisateurs ayant par exemple re-partagé une information. Le
fait qu’un contenu ait atteint, et peut-être impacté, un utilisateur est ignoré si celui-ci n’a pas réa-
lisé une action enregistrée en réaction. La question de la prise en compte des infections passives ne
semble pas avoir été traitée dans la littérature, et paraît constituer une piste de travail intéressante,
afin de ne pas considérer les multiples infections passives comme des tentatives de transmission
échouées, sous des hypothèses de modélisation appropriées.

3.4.1.3 Extraction d’épisodes de diffusion

L’ensemble des travaux mentionnés jusqu’ici considère des épisodes de diffusion connus, suppo-
sant que l’on dispose de données regroupant un ensemble de séquences de participations d’utilisa-
teurs à des diffusions particulières. Cependant, ces données ne sont pas nécessairement évidentes à
obtenir selon le type de diffusion étudié, particulièrement lorsque les items propagés correspondent à
des données complexes comme du contenu textuel par exemple. Une approche très populaire est celle
de [Leskovec et al., 2009], qui a donné naissance au jeu de données MemeTracker. Diverses autres ap-
proches de suivi de contenu sur les noeuds des réseaux existent, comme par exemple celle de [Balali
et al., 2013] pour la reconstruction de fils de discussion dans les blogs, mais celles-ci restent essen-
tiellement heuristiques. Elles ne prennent pas en compte un modèle de diffusion sous-jacent. Une
possibilité d’extension des modèles proposés, et notamment ceux basés sur de l’apprentissage de re-
présentation, serait de les appliquer sur des données non structurées en épisodes, où les épisodes
seraient formés selon les paramètres courants des modèles et selon diverses hypothèses de régula-
rité, dans un processus de type Espérance-Maximisation. Il s’agit à chaque étape d’échantillonner des
épisodes en regroupant des sous-ensembles d’évènements des utilisateurs du réseau selon leur pro-
babilité de survenir en cascade en fonction des paramètres de diffusion courants (et éventuellement
de similarité de contenu pour guider l’apprentissage), qui seront utilisés pour mettre à jour les pa-
ramètres de diffusion par maximisation de vraisemblance. Ce genre de travail paraît essentiel car il
permet de s’attaquer à un spectre bien plus large de jeux de données, sans annotations ou regroupe-
ments d’évènements évidents, et conduit à l’obtention de fils d’évènements liés, aux contenus possi-
blement évolutifs, en plus de la découverte du graphe d’influence associé. L’idée se rapproche quelque
peu de l’approche intéressante donnée dans [Barbieri et al., 2013a], pour la détection de communau-
tés selon la vraisemblance de cascades associées. Plutôt que regrouper les nœuds du réseau selon les
épisodes observés et les paramètres de diffusion courants, il s’agit de former les épisodes sur lesquels
apprendre ces paramètres. L’idée de regrouper les nœuds pour gagner en régularité est également une
piste prometteuse à poursuivre, notamment dans le cadre des approches par apprentissage de repré-
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sentation, dans lesquels ces regroupements peuvent se faire plus efficacement selon des mixtures de
distributions sur l’espace de représentation considéré.

3.4.2 Modèles propagatifs (plus) profonds

3.4.2.1 VAE Smoothing et Composition récurrente

À la section 3.3.2.2, on liste diverses manières pour faire de l’inférence des séquences d’infecteurs
dans le modèle recCTIC. Dans l’état actuel du modèle, l’inférence est réalisée par filtrage, c’est à dire
que seules les informations passées sont utilisées pour déterminer les distributions (i.e., on consi-
dère q(I|D) =∏|D|−1

i q(Ii |D≤i , I<i )). Or, cela peut mener à attribuer des probabilités importantes à des
séquences d’infecteurs jusqu’à un indice i qui rendent impossibles (ou presque) les observations d’in-
fection (ou de non-infection) succédant i . Bien que le gradient considéré en (3.27) tende à maximiser
la probabilité des séquences d’infections correspondant à de fortes vraisemblances des épisodes ob-
servés, il est probable que la convergence soit bien plus lente qu’avec une approche par lissage, c’est
à dire employant des distributions d’inférence conditionnées sur l’épisode global.

L’inférence par lissage peut être envisagée pour l’approche de [Lamprier, 2019], en considérant
une distribution q(I|D) donnée par :

q(I|D) =
|D|−1∏

i
qφ(Ii |D,I<i ) (3.28)

avec φ les paramètres variationnels du modèle. Les facteurs de la distribution q , concernant l’infec-
teur de chaque infection d’index i ∈ {0, ..., |D|−1} de la séquence, sont alors déterminés par un réseau
de neurones qφ, prenant en entrée la totalité de l’épisode considéré et l’ensemble des états récurrents
(construits selon (3.14) et la liste des infecteurs I<i ) pour les infectés de l’épisode avant la position i ,
et produisant alors les paramètres d’une distribution catégorielle.

Pour l’inférence variationnelle dans les séquences basées sur un modèle de transition à états ca-
chés, [Krishnan et al., 2017] propose de s’appuyer sur un RNN bi-directionnel pour prendre en compte
l’ensemble des observations. Basé sur un processus de dépendance linéaire, ce travail définit une
ELBO factorisée, se décomposant en sous-problèmes indépendants, car l’état inféré au temps t ne
dépend alors que de l’état inféré au temps t −1 et des observations de la séquence (hypothèse mar-
kovienne sur les états successifs inférés). Une telle factorisation n’est pas possible dans notre cas,
puisque chaque nouvel état dépend de l’ensemble des infecteurs précédents, et qu’une approxima-
tion par champs moyens tendrait vraissemblablement à des distributions d’inférence moins perfor-
mantes que celle nous avons utilisée dans [Lamprier, 2019]. Nous proposons donc de considérer des
échantillonnages sur séquences complètes dans notre cas, et si une trop grande variance est obser-
vée dans les estimateurs de gradients, une attention particulière pourra être portée sur la réduction
de cette variance, notamment par l’utilisation de baselines plus évoluées, fonctions d’avantage ou
techniques de boostrapping classiques en apprentissage par renforcement [Greensmith et al., 2004],
ou encore par Rao-Blackwellisation [Casella and Robert, 1996]. Notons qu’il n’y a par ailleurs pas de
raison évidente que la variance soit particulièrement plus élevée que pour les expérimentations dans
[Lamprier, 2019], utilisant des stratégies d’inférence par filtrage.

Une plus grande difficulté concerne le choix du réseau d’encodage considéré, pour la prise en
compte des évènements utiles de l’épisode d’observations. Considérer des réseaux RNN comme dans
[Krishnan et al., 2017], revient à se ramener à une prise en compte des épisodes sous la forme de sé-
quences. Contrairement au modèle RMTPP considéré en section 3.3.2.2, cela ne concerne que la pro-
cédure d’inférence, ce qui a un plus faible impact sur le modèle. Néanmoins d’autres architectures
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paraissent mieux adaptées dans notre cas, notamment des réseaux Transformer qui seraient à même
de focaliser l’attention sur les éléments de la branche d’infections du nœud considéré pour l’inférence,
conditionnellement aux infecteurs inférés sur les évènements précédents. Diverses architectures de
ce type pourront être envisagées.

Par ailleurs, une limite de l’approche recCTIC concerne le fait qu’elle ne considère que l’influence
du premier infecteur de chaque noeud pour composer son état latent. Or, l’ensemble des branches
d’ancètres menant à une infection peuvent contenir des informations utiles à la prédiction de la suite
de l’épisode. Ce travail sur l’inférence de recCTIC sera également l’occasion de revenir sur ce point, en
passant d’une structure inférée arborescente à une structure de graphe dirigé acyclique (DAG) pour
chaque diffusion considérée. Il s’agira alors d’inférer des ensembles d’infecteurs pour chaque nou-
velle infection, plutôt qu’un unique individu. La fonction de construction d’état récurrente 3.14 devra
également être revue pour prendre en compte des états multiples en entrée de chaque application.
Une possibilité prometteuse pour cette fonction serait de se baser sur le réseau de composition défini
dans Topo-LSTM [Wang et al., 2017a], initialement prévu pour travailler sur un graphe statique connu,
mais que l’on peut alors appliquer sur notre DAG construit incrémentalement pour chaque épisode.

3.4.2.2 Deep Heat Diffusion

Une idée intéressante serait également de poursuivre le travail initié dans [Bourigault et al., 2014b],
pour l’étendre à de multiples sources et de le replacer dans un cadre probabiliste. L’idée de notre
contribution dans [Bourigault et al., 2014b], présentée en section 3.2.1, était de s’appuyer sur le noyau
de la chaleur pour définir des représentations d’utilisateurs du réseau, de manière à ce que les utili-
sateurs soient atteints par la chaleur se diffusant depuis la source de diffusion dans l’ordre chrono-
logique des observations d’infection. Comme mentionné précédemment cela présente un premier
défaut de ne pas permettre la prise en compte conjointe de plusieurs sources de diffusion. Une pos-
sibilité pour dépasser cela serait de s’appuyer sur une fonction T(t , x) : R+×X → R considérant plu-
sieurs sources de chaleur disposées dans un espace euclidien X et retournant la chaleur à l’instant t
pour la position x ∈X selon :

T(t , x) = ∑
u∈S(t )

φ(t − t u , zu , x), with φ(t , y, x) =
{

t = 0 : δ(||x − y ||)
t > 0 : K(t , y, x)

(3.29)

où S(t ) ⊆U correspond à l’ensemble des sources de diffusion avant l’instant t , t u l’instant d’injection
d’un Dirac de chaleur en la position émetteur zu ∈ X de l’utilisateur u (correspondant à l’instant
d’infection de l’utilisateur u) et K(t , y, x) le noyau de la chaleur. On considère T(0, x) = 0 pour tout
x (sauf éventuellement au niveau de la représentation du nœud “monde” u0). On propose de faire
correspondre des représentations récepteur des nœuds à des positions permettant de bien expliquer
les infections selon cette fonction de chaleur. TD(t ,ωv ) correspond alors à la chaleur au point de la
représentation récepteur de v au temps t de l’épisode D, avec S(t ) = {u ∈ UD|t D

u < t } l’ensemble des
sources actives au temps t .

La considération de cette fonction, qui découle de la somme des noyaux de chaleur des différentes
sources précédant chaque instant (démonstration possible par induction), correspond à émettre une
hypothèse d’additivité des influences, comme dans les approches de type Linear Threshold (LT). Com-
paré aux approches LT classiques cependant, la pression sociale évolue au cours du temps, selon donc
des processus continus dans l’espace. Le processus associé est illustré en figure 3.10, qui représente
un processus de diffusion sous la forme d’une réaction en chaîne où les infections se déclenchent les
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unes après les autres en fonction de la chaleur reçue, chaque nouvelle infection relâchant de la cha-
leur supplémentaire dans le système, à la manière de bombes se déclenchant les unes après les autres
en fonction de leurs proximités respectives.

A

B

C

D

E

F

A A

B B

C
E E

D D
F F

C

A

B

E

D
F

C

t=0 t=5 t=10 t=15

FIGURE 3.10 – Réaction en chaîne de diffusion sur quatre étapes. Les utilisateurs A,B,C et D sont infectés à tours
de rôle. Chaque nouvelle infection réinjecte de la chaleur dans le système. Les cercles représentent la chaleur
se diffusant dans l’espace.

Selon ce processus, on pourrait considérer qu’une infection de l’utilisateur v est déclenchée au
temps t d’une diffusion D, sachant qu’elle n’est pas survenue avant t , selon la fonction de hasard (ou
taux d’infection instantanée [Gomez-Rodriguez et al., 2011], ou encore intensité conditionnelle selon
le langage des processus temporels ponctuels [Du et al., 2016]) :

λD(t , v) =σ(
αv TD(t ,ωv )+βv

)
(3.30)

où σ correspond à la fonction sigmoïde. αv et βv sont des paramètres de prior pour v , agissant sur
sa propension générale à être infecté, indépendamment des utilisateurs infectés par le passé. Selon
une fonction de hasard λ(t ), la fonction de survie S(t ) = 1−F(t ), qui représente la probabilité qu’un
évènement n’arrive pas avant le temps t , est donnée par S(t ) = exp(−∫ t

0 λ(s)d s). On a alors P(t̃ D
v ≥

t ) = exp(−∫ t
0 λ

D(s, v)d s). En exploitant que λ(t ) = f (t )
S(t ) , avec f la fonction de densité à t , on a enfin la

densité d’un déclenchement à t̃ D
v pour v dans D donné par PD(t̃ D

v , v) = λD(t , v)P(t̃ D
v ≥ t ). Ce genre de

modèle correspond à un processus ponctuel de Hawkes [Hawkes, 1971].
Afin d’éviter les limites énoncées pour le modèle de [Bourigault et al., 2014a], qui mélange comme

NetRate temps d’infection et probabilité d’infection, on propose de considérer des délais τ entre le
moment où l’infection est décidée t̃ D

v (selon le taux d’infection instantanée de (3.30)) et l’instant t D
v =

t̃ D
v +τ où elle est effective (instant d’observation et d’injection de nouvelle énergie dans le système).

Cela permet de définir un processus asynchrone dans lequel les délais d’infection n’impactent pas
trop fortement les probabilités d’infection. Comme dans [Saito et al., 2009], ce délai peut être généré
selon une loi exponentielle, de paramètre rv spécifique à chaque utilisateur récepteur v .

L’apprentissage des représentations et paramètres de ce modèle apparaît néanmoins complexe,
car il requiert la marginalisation sur tous les temps d’infection possibles pour tous les utilisateurs du
réseau. On a en effet :

logPΘ(D) = ∑
v∈UD,t D

v >0

log
∫ t D

v

0
PD(t v

D −τ, v)
1

rv
exp(−rvτ)dτ− ∑

v 6∈U D

log
∫ T

0
λD(s, v)d s (3.31)

qui peut s’optimiser en inférant τ pour chaque utilisateur infecté selon une distribution d’instrumen-
tation qD

v (τ), et où log
∫ T

0 λ
D(s, v)d s peut être estimé par échantillonnage de Monte-Carlo.

Une possibilité pour simplifier le problème serait de modifier quelque peu le modèle et considérer
que la chaleur reçue par chaque utilisateur s’accumule au fil du temps, jusqu’à déclencher l’infection.
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On considère alors une chaleur cumulée UD(t , v) = ∫ t
0 TD(s,ωv )d s, définie pour tout utilisateur v et

tout temps t de chaque épisode D. Cela permet de travailler avec une fonction UD(t , v) croissante plus
facilement manipulable, plutôt que d’avoir à gérer les variations de température TD(s,ωv ) condition-
nant directement les probabilités d’infection du modèle initial. Soit un seuilγv échantillonné en début
de chaque épisode pour chaque utilisateur v , selon une loi par exemple Log-Normale de paramètres
µv et σv appris pour chaque v . Soit la quantité uD(t , v) = σ

(
αv UD(t , v)+ βv

)
. Au cours du proces-

sus, tout utilisateur v est déclenché lorsque uD(t , v) = γv (en pratique on travaille par pas de Euler et
on inspecte si uD(t , v) > γv après le pas, diverses stratégies peuvent être considérées pour optimiser
l’exécution). La fonction de survie en T est donnée par P(t̃ D

v > T) = P(γv > uD(T, v)) = 1−Fγv (uD(T, v)),
avec Fγv la fonction de répartition de la loi Log-Normale pour le seuil γv , sachant qu’il suffit alors de
considérer la probabilité que le seuil ne soit pas dépassé au temps t . Cela induit une vraisemblance
bien plus facile à optimiser que dans le modèle initial, car UD(t , v) peut s’obtenir efficacement par
simulation, pour tout v simultanément.

3.4.2.3 RL / GANs / Inverse RL

Dans l’ensemble de ce chapitre, nous nous en sommes tenus à des approches principalement ba-
sées sur un apprentissage par maximum de vraisemblance (MLE). Néanmoins, il est bien connu que
dans un cadre prédictif séquentiel, l’apprentissage par MLE souffre d’un certain nombre de limita-
tions, au premier rang desquelles le biais d’exposition (Exposure Bias) [Bengio et al., 2015], très étudié
pour des tâches de génération de la langue notamment [Ranzato et al., 2015]. L’apprentissage par
MLE sur des séquences, introduit sous le nom de Teacher Forcing dans [Williams and Zipser, 1989], se
fait naturellement en considérant pour chaque nouvel élément (e.g. token) l’historique des éléments
passés selon les observations dans les séquences d’entraînement, et non les prédictions du modèle.
Cela crée un décalage entre les conditions d’entraînement et les conditions d’utilisation, car l’objectif
est un modèle génératif auto-conditionné. En génération pure les erreurs tendent à s’accumuler. Le
modèle se trouve alors conditionné par des séquences jamais vues en entraînement, ce qui accroît
les possibilités d’erreurs et tend à la divergence de la génération. Ce biais d’exposition est également
présent pour les modèles de diffusion récurrents.

D’importants efforts de recherche ont été portés sur ce biais d’exposition. Inspiré par [Venkatra-
man et al., 2015], [Bengio et al., 2015] a par exemple défini une variation de Teacher Forcing dans la-
quelle les éléments d’observation sont graduellement remplacés par des éléments prédits. Une autre
approche, Professor Forcing [Lamb et al., 2016], propose d’entraîner le générateur de manière à ce
que les états de son réseau récurrent soient similaires, qu’il soient issus d’un conditionnement Tea-
cher Forcing ou d’une génération libre auto-conditionnée, par une méthodologie d’apprentissage par
renforcement avec réseau discriminateur adverse à la manière des GANs (Generative Adversarial Net-
works) [Goodfellow et al., 2014].

Dans le cadre de la génération textuelle, de nombreuses approches se sont focalisées sur les sé-
quences produites par Beam Search [Furcy and Koenig, 2005], qui est un processus glouton de re-
cherche en faisceau qui permet d’approcher les séquences les plus probables d’un générateur. L’idée
de [Wiseman and Rush, 2016] est d’optimiser une mesure de BLEU sur les textes générés par Beam
Search. Dans la même veine, [Zhang et al., 2019] propose une variante de Beam Search maximisant la
mesure BLEU, afin de travailler à augmenter la probabilité des séquences sélectionnées de cette ma-
nière. Notons que, dans le cadre du résumé abstractif, nous avons contribué à cette lignée de travaux
en proposant une procédure de Beam Search orientée par un discriminateur, appris itérativement sur
les séquences générées à chaque époque, afin de favoriser les séquences ressemblant à des résumés
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humains. Cela permet de limiter le biais d’exposition, sans avoir recours à une métrique experte, et
sans avoir à modifier les poids du générateur [Scialom et al., 2020b]. Ces méthodes basées sur des
processus de recherche en faisceau paraissent cependant difficilement applicables en diffusion, où
le modèle n’est pas amené à choisir à chaque pas de temps dans un ensemble de tokens possibles
connaissant le passé, mais détermine des infections à des temps continus selon des dépendances ar-
borescentes.

Diverses méthodes par apprentissage par renforcement ont été développées pour limiter le biais
d’exposition. Dans le cadre des approches de génération textuelle encore, [Ranzato et al., 2015] pro-
pose notamment de considérer des métriques globales type BLEU sur les textes produits comme ré-
compenses dans des méthodes Policy Gradient type Reinforce. [Paulus et al., 2017] adopte une ap-
proche similaire pour le résumé abstractif, en considérant la métrique ROUGE sur les résumés pro-
duits. Enfin, dans notre contribution dans [Scialom et al., 2019], nous avons proposé de renforcer une
métrique de réponse à des questions générées automatiquement à partir du texte initial à résumer.
Dans le cadre de la prédiction de diffusion, on note l’approche de [Yang et al., 2019], qui contrôle
les prédictions des processus temporels ponctuels à base de RNNs, via une supervision sur la taille
des cascades prédites. Il serait intéressant d’étudier l’impact de ce genre de régularisation sur notre
modèle recCTIC.

Plutôt que définir des métriques expertes à renforcer en fonction de la tâche considérée, divers
travaux se basent sur les GANs pour contrôler les séquences générées. L’idée est de se baser sur des di-
criminateurs adverses qui apprennent à distinguer les séquences réelles des données de celles du gé-
nérateur. La discrimination est réputée être une tâche bien plus simple que la génération, notamment
car il suffit d’identifier des marqueurs particuliers des distributions comparées, plutôt que d’avoir à
modéliser les distributions complètes, avec les biais d’exposition associés (voir par exemple dans [Zel-
lers et al., 2019] qui reporte un taux de bonne discrimination de 97% sur de la génération d’articles
longs, avec des générateurs appris par MLE selon une architecture identique à celle des dicriminateurs
considérés). Par ailleurs, les décodeurs séquentiels souffrent aussi de devoir prendre des décisions ité-
rativement de manière gloutonne, là où les discriminateurs travaillent sur des séquences complètes.
Dans le cadre des données temporelles continues, l’utilisation des modèles adverses se fait relative-
ment bien, grâce à un flux de gradient qui traverse le discriminateur pour atteindre les paramètres du
générateur [Luo et al., 2018], comme dans le cas classique sur des images statiques par exemple [Rad-
ford et al., 2016]. Pour des données séquentielles discrètes néanmoins, la tâche est autrement plus
ardue car ce genre de retro-propagation du gradient à partir d’un coût de discrimination n’est pas pos-
sible. Il s’agit alors de se tourner vers des approches de renforcement dont la fonction de récompense
est le score de sortie du discriminateur, soit la probabilité que la séquence générée soit issue de la dis-
tribution des données d’entraînement. Étant donnée la parsimonie des récompenses associées, une
large part de la littérature pour les approches type GAN pour les données séquentielles discrètes s’est
concentrée sur la densification de ces récompenses, afin de guider plus efficacement l’apprentissage
du générateur. Des discriminateurs comparatifs [Li et al., 2017, Zhou et al., 2020], séquentiels (pour
donner des récompenses à chaque pas de temps plutôt qu’en seule fin de séquence) [Semeniuta et al.,
2018, de Masson d’Autume et al., 2019], ou encore spécifiquement adaptés à des tâches de complétion
de séquence (avec parties masquées) [Fedus et al., 2018] ont ainsi été proposées. On note également
l’approche intéressante MALIGAN décrite dans [Che et al., 2017], qui propose quant à elle de traiter
le problème de la cible mouvante induite par l’apprentissage itératif de la fonction de récompense.
L’idée est d’exploiter le fait qu’à l’optimum, pour un discriminateur Dφ de capacité suffisante et un
nombre suffisant de séquences de la distribution des données pd at a et de la distribution du généra-
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teur π, on a Dφ(τ) = pd at a (τ)
pd at a (τ)+π(τ) pour toute trajectoire τ. On a alors aussi pd at a(τ) = Dφ(τ)

1−Dφ(τ)π(τ). Cela

permet aux auteurs de définir un processus d’échantillonnage préférentiel (IS) permettant de minimi-
ser la divergence DKL(pd at a ||πθ) selon les paramètres θ du générateur, ce qui est un objectif plus stable
que de maximiser Eτ∼πθ[Dφ(τ)]. Néanmoins, dans une contribution récente présentée dans [Scialom
et al., 2020a], nous montrons que pour diverses tâches de génération textuelle, la définition de straté-
gies d’échantillonnage proches du mode de la distributionπθ, permet une meilleure convergence vers
des générateurs efficaces (un mix de ces deux approches pourrait être néanmoins envisagé). Notons
finalement que ces discussions dépassent largement le cadre des séquences textuelles, et ont des im-
plications dans de nombreux domaines, y compris pour de l’apprentissage RL par imitation, comme
dans le cadre du modèle populaire GAIL défini dans [Ho and Ermon, 2016].

Nous proposons d’envisager ce type d’approches dans le cadre de la génération de cascades de dif-
fusion, où les GANs n’ont pas été du tout étudiés, à l’exception de l’approche récente DiffusionGAN
[Zhuo et al., 2019] qui emploie une méthode avec discriminateur adverse pour déterminer des projec-
tions continues statiques d’utilisateurs selon des épisodes observés. Cette approche n’a pas d’objectif
prédictif (uniquement de représentation) et n’est pas confrontée aux difficultés de retropropagation
du gradient mentionnées ci-dessus pour le cas discret, car travaillant directement dans l’espace de
représentation, sans prise de décision discrète nécessaire. Le cadre prédictif a contrario implique des
décisions de sélection d’utilisateurs infectés, qui doivent être prises en compte au cours de l’appren-
tissage pour éviter des décalages entre conditions d’entraînement et d’utilisation, qui viendraient ren-
forcer les difficultés de biais d’exposition associés à la prédiction d’évènements séquentiels. Dans le
cadre de réseaux récurrents tels que recCTIC, ou bien également dans des processus de diffusion de
chaleur tels que ceux présentés en section précédente, l’objectif sera de construire des politiques de
diffusion menant à des cascades générées qu’un discriminateur ne sera pas capable de distinguer des
épisodes d’entraînement. Ce genre de travail pour données temporelles avec dépendances arbores-
centes associées, n’a à notre connaissance jamais été abordé dans la littérature, dans le cadre de la dif-
fusion et au delà. Une autre possibilité serait de s’inspirer des approches en renforcement inverse, très
proches des GAN RL mais où l’accent est plus porté sur la découverte des fonctions de récompense
expliquant les données d’entraînement, dont le travail dans [Li et al., 2018] a montré le potentiel pour
la génération de séquences.

3.4.3 Modèles en ligne

Bien sûr, il serait dommage de conclure ce chapitre sur la diffusion sans discuter de la possibilité
de modèles en ligne, se raffinant avec des données arrivant en continu, et ainsi faire le pont avec les
travaux du chapitre 2. On distingue deux types de travaux autour de l’apprentissage en ligne de mo-
dèles de diffusion : des modèles producteurs de contenu d’une part, qui établissent leurs modèles en
injectant du contenu dans le réseau puis en étudiant sa propagation via des algorithmes de bandits 2

(ce qui nous rapproche d’une implémentation de l’opérateur d’intervention do discuté à la section
3.4.1.1), et des modèles consommateurs de contenu d’autre part, qui n’ont pas la possibilité de poster
du contenu pertinent et doivent s’appuyer sur des contenus se diffusant naturellement dans le réseau
pour capturer les dynamiques de propagation en jeu.

2. Notons que les modèles Cascading Bandits du type de [Kveton et al., 2015], dont le nom peut porter à confusion,
n’entrent pas dans ce cadre car ne traitant pas de cascades de diffusion mais travaillant sur le modèle de cascade en recom-
mandation de produits, qui correspond à un modèle de comportement d’utilisateur face à une liste d’items.
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3.4.3.1 Modèles producteurs : Apprentissage par injection de contenu

La très vaste majorité des travaux pour la modélisation de dynamiques de diffusion en ligne
concerne des tâches de maximisation d’influence : comme dans le travail fondateur de [Kempe et al.,
2003] dans un cadre hors-ligne, il s’agit de définir l’ensemble S d’utilisateurs sources à qui donner un
contenu pour en maximiser la diffusion, selon un budget k et un réseau de probabilités de transmis-
sion de contenu Θ : argmaxS⊂U ,|S|=k σ(S,Θ), avec σ(S,θ) l’espérance du nombre de nœuds atteints
par un contenu donné aux utilisateurs dans S selon le réseau Θ. Pour optimiser cet objectif en ligne,
la plupart des approches passent par la modélisation des relations d’influence Θ, inconnues a priori.
Néanmoins, on peut citer l’approche de [Lagrée et al., 2017] qui, dans un soucis de passage à l’échelle
dans le cas des très grands réseaux, cherche à maximiser l’impact d’une campagne de diffusion sans
modéliser le graphe d’influence sous-jacent. Il s’agit de sélectionner uns à uns des individus, leur
donner le contenu concerné par la campagne et observer les nœuds impactés par ce contenu au bout
d’une certaine période. Se plaçant dans un cadre de persistance des infections (un noeud impacté sur
un essai précédent dans la campagne ne peut pas l’être à nouveau), l’utilité des utilisateurs décroît
avec leur nombre de sélections, menant à la définition d’une forme de Rested Bandit (voir section
2.3.3), où le score de sélection est déterminé selon une borne supérieure de l’intervalle de confiance
d’un estimateur Good-Turing de masse manquante pour chaque individu. Dans une autre approche
model-free, [Carpentier and Valko, 2016] propose de ne s’intéresser qu’à l’apprentissage de liens direct
de diffusion long terme source-infectés finaux (i.e., avec la diffusion pouvant transiter par des nœuds
intermédiaires sans modélisation explicite de ces chemins). Enfin, dans un cadre similaire, l’approche
de [Vaswani et al., 2017] propose une approximation linéaire de liens d’infection longs terme, dans un
algorithme de type LinUCB, selon des caractéristiques de relations définies heuristiquement en fonc-
tion de la structure du réseau. Toutes ces approches sont intéressantes d’un point de vue efficacité
pour la maximisation d’influence, mais ne permettent pas une réelle modélisation des dynamiques
de l’information qui nous intéresse dans ce manuscrit.

D’autres approches, basées donc sur des modèles de diffusion, nous intéressent plus particuliè-
rement, car impliquant la construction d’un graphe d’influence en ligne, par le biais d’une recherche
des meilleurs influenceurs du réseau. Dans un cadre combinatoire, la plupart de ces approches s’ap-
puie à chape étape sur la construction d’un super-bras composé des k influenceurs sélectionnés par
un algorithme oracle approximant argmaxS⊂U ,|S|=k σ(S,Θ) selon les relations courantesΘ. La fonction
σ(S,Θ) étant monotone et sous-modulaire en S, il est alors possible de déterminer une approximation
du problème de maximisation associé en un temps polynomial [Nemhauser et al., 1978]. En parti-
culier, l’algorithme de [Kempe et al., 2003] fournit une approximation S̃ de la solution optimale S∗

dont le score σ(S̃,Θ) est au moins supérieur à (1− 1
e − ε)σ(S∗,Θ) avec une probabilité supérieure à

1− 1
|Θ| , avec |Θ| le nombre de relations du graphe et ε l’erreur d’estimation de σ(S,Θ) par Monte-Carlo

à chaque étape, diminuant avec le nombre de simulations effectuées. Basé sur cet oracle, [Chen et al.,
2016a] applique l’algorithme de bandit combinatoire CUCB au problème de maximisation d’influence
en ligne, démontrant un regret sous-linéaire par rapport à l’approximation selon l’oracle de σ(S∗,Θ∗),
avecΘ∗ les “vraies” probabilités de diffusion, inconnues au démarrage du processus (mais s’appuyant
sur une structure de graphe connue). Dans un esprit similaire, [Lei et al., 2015] modélise l’incertitude
sur les relations d’influence selon une loi Beta, prior conjugué de la loi de Bernouilli, permettant l’ex-
ploration de l’espace des paramètres à la manière des approches type Thompson Sampling, tout en
s’appuyant sur l’oracle de [Kempe et al., 2003] pour produire les nœuds sources à chaque étape. Le
travail dans [Wen et al., 2017] propose également une approche similaire à [Chen et al., 2016a], mais
avec généralisation linéaire en fonction de caractéristiques disponibles sur les relations du graphe,
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afin de proposer un algorithme de type LinUCB pour la maximisation d’influence.

Cependant, l’ensemble de ces travaux sont basés sur l’hypothèse très forte de l’observabilité des
activations des liens du graphe. En plus de connaître l’ensemble des noeuds qui ont été impactés
par un contenu posté sur les sources St à l’itération t , ces approches nécessitent de savoir pour cha-
cun d’entre eux quels liens ont été suivis par le contenu pour les atteindre, afin de mettre à jour les
probabilités d’activation Θ correspondantes. Cette information étant rarement disponible sur les ré-
seaux sociaux, l’approche dans [Vaswani and Lakshmanan, 2015] propose d’intégrer un mécanisme
d’assignation de crédit à partir de la seule information de l’identité des nœuds infectés à chaque ité-
ration. Trois variantes sont considérées, dont une version en-ligne de l’apprentissage par maximum
de vraisemblance de l’algorithme IC, considérant les épisodes de diffusion les uns après les autres
sans stockage 3, et une approche fréquentiste simpliste qui choisit d’attribuer tout le crédit de chaque
infection à l’un des candidats échantillonné uniformément à chaque itération. Étonnamment, c’est
cette dernière approche fréquentiste qui semble obtenir les meilleurs résultats, à la fois pour la maxi-
misation d’influence et pour l’estimation du graphe de diffusion. Il est probable que ceci soit dû à un
sur-apprentissage des probabilités de diffusion via la version MLE en début de processus, ce qui ré-
duit largement les capacités d’exploration. Prenons l’exemple d’un nœud v avec deux prédécesseurs
u1 et u2. Si en début de processus u1 est infecté à plusieurs reprises avant v sans que u2 le soit, la
probabilité θu1,v devient si élevée que lorsque l’on observe u2 en même temps que u1 avant v par la
suite, le crédit de cette possible diffusion de u2 vers v est très fortement “cachée” par θu1,v (cela rejoint
les discussions de la section 3.1.3). Pour contrer cela il faut accorder des bonus d’exploration élevés
pour les liens peu encore considérés, du type de ceux de CUCB qui garantissent que l’oracle finisse
par sélectionner les noeuds sources de ces liens. Or, les comparaisons des mécanismes de feedback
dans [Vaswani and Lakshmanan, 2015] ne sont pas effectuées selon CUCB, jugé très bon en théorie,
mais menant à une exploration bien trop importante pour être compétitif en pratique.

Une première piste pour dépasser cela serait de travailler sur des versions avec représentations
distribuées des nœuds du graphe, avec probabilités de diffusion dépendant des distances entre repré-
sentations des nœuds concernés, comme dans notre approche embIC présentée à la section 3.2.2, afin
d’éviter ces biais de sur-apprentissage, d’autant plus problématiques dans un cadre en ligne (notons
que l’aspect sous-modulaire de la fonctionσ(S,Θ) n’est pas affecté par cette modification, sachant que
des relations Θ explicites peuvent être extraites à partir des représentations - des bonus d’exploration
peuvent aussi être ajoutés aux probabilitésΘ ainsi extraites, avant sélection des sources). D’autre part,
les bonus d’exploration accordés dans ces approches existantes sont appliqués sur chaque lien de
manière individuelle. Une possibilité serait d’attribuer ces bonus, non seulement en fonction de leur
incertitude propre, mais également en fonction de l’incertitude des liens auxquels ils ont tendance
à donner accès, afin d’améliorer l’exploration en se focalisant sur la sélection de nœuds hubs. Cela
serait par ailleurs particulièrement utile dans des cas où il n’est pas possible de sélectionner certains
nœuds comme sources, du fait de contraintes d’accès à ces nœuds.

Une limite des approches existantes pour la découverte du graphe de diffusion d’une commu-
nauté est à mon sens de se focaliser sur un oracle visant à la sélection des sources les plus influentes.
Si cette approche est pertinente pour des problématiques de maximisation de diffusion, par exemple
pour une campagne publicitaire, elle l’est moins si l’objectif est principalement de comprendre les dy-
namiques de transmission de l’information dans un réseau. La découverte des relations d’influence

3. S’appuyant sur des garanties théoriques pour problèmes convexes (ce qui est le cas pour IC selon la reparamétrisation
de [Netrapalli and Sanghavi, 2012] discutée en section 3.2.2), garantissant une erreur moyenne au bout de T itérations en
O ( 1p

T
) par rapport à une optimisation classique hors-ligne [Zinkevich, 2003].
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n’est en effet qu’annexe dans les approches existantes, menant à des graphes de diffusion appris très
incomplets : les zones de faible potentiel en terme de propagation sur le réseau sont délaissées au
profit des zones plus denses. Plutôt que de s’intéresser à combien d’utilisateurs seront impactés par
un contenu se diffusant, une voie potentiellement utile serait de chercher à prédire quels nœuds (ou
groupes de nœuds) le seront, et définir ainsi une méthode de sélection active des nœuds à cibler,
afin d’atteindre des nœuds spécifiques du réseau au cours de la diffusion. Soit une fonction Oracle
S(X,Θ), prenant en entrée un ensemble de nœuds du réseau à atteindre X ∈U et un ensemble de pa-
ramètres de diffusionΘ, qui retourne une approximation de l’ensemble de nœuds S∗ à partir desquels
la probabilité d’atteindre tous les nœuds cible de X est maximisée : S∗ = argmaxS∈S ⊆U ,|S|=k FΘ(S,X),
avec FΘ(S,X) = ∏

x∈X FΘ(S, x), où FΘ(S, x) correspond à la probabilité d’atteindre le nœud x à partir
des nœuds de S selon les probabilités de diffusion Θ. S ⊆ U correspond à l’ensemble des nœuds
auxquels on a accès (ceux à qui on peut donner un contenu). Bien sûr si |X| ≤ k et que X ⊆S , le pro-
blème est trivial car il suffit de sélectionner les éléments de X comme sources. Cependant, si |X| >> k
ou si |X \ S | > 0, il s’agit de bien connaître les chemins reliant probablement ces différents nœuds.
Ce genre d’Oracle peut être défini par une méthode glouton sur des approximations Monte-Carlo de
FΘ(S, x), cette fonction étant également monotone et sous-modulaire en S pour tout x, pour atteindre
le même genre d’approximation que pour la maximisation d’influence. L’objectif est alors de minimi-
ser le pseudo-regret

∑T
t=1EXt∼PX(Xt )[FΘ∗(S(Xt ,Θ∗),Xt )−FΘ∗(S(Xt ,Θt ),Xt )], où Θ∗ correspond aux vrais

paramètres diffusion, Θt correspond à leur estimation après t itérations et où PX est une distribution
sur les ensembles de noeuds X à atteindre. Selon la définition de la distribution PX, on pourra se fo-
caliser sur la diffusion vers des noeuds cibles spécifiques avec PX une distribution resserrée sur ces
noeuds, ou bien au contraire s’intéresser à apprendre au mieux la totalité du graphe de diffusion par
l’utilisation d’une distribution PX uniforme sur l’ensemble des X possibles. Notons par ailleurs que,
selon [Narasimhan et al., 2015], on sait que FΘ(S, x) est une fonction Lipsitchienne par rapport aux
paramètres Θ, ce qui constitue un bon point de départ pour la quantification théorique du regret as-
socié au processus. Enfin, ce genre de travail pourrait également être réalisé en considérant différents
types de contenus diffusés, comme cela est fait par exemple dans le modèle TIM [Chen et al., 2015]
dans le cadre de la maximisation d’influence hors-ligne.

3.4.3.2 Modèles consommateurs : Apprentissage par suivi de flux

L’injection de contenu dans le réseau pour en étudier les dynamiques n’est pas toujours possible. Il
faut avoir accès à un ensemble de sources potentielles à qui donner du contenu. En outre il faut être à
même de formuler du contenu correspondant au type de données dont on veut étudier la propagation
sur le réseau. Selon les cas et le contenu injecté sur les sources, il se peut que les dynamiques observées
ne correspondent pas aux dynamiques naturelles du réseau. Pour ces cas, il n’est pas possible d’avoir
recours aux modèles producteurs discutés à la section précédente. Nous nous tournons alors vers des
modèles plutôt consommateurs de données, qui travaillent par analyse de flux et suivi de contenus
dans ces flux.

L’un des modèles de la littérature les plus intéressants dans ce cadre est celui proposé dans [Gha-
lebi et al., 2018], qui modélise des cascades de diffusion selon des temps d’infection arrivant en flux : à
un instant t du processus, on possède un ensemble d’épisodes Dt , possiblement incomplets, collectés
depuis le début du processus. L’idée de [Ghalebi et al., 2018] est de se baser sur le modèle génératif de
réseaux de [Williamson, 2016] pour capturer les distributions postérieures des différentes relations de
diffusion du réseau, qui peuvent être mises à jour incrémentalement au fur et à mesure que de nou-
velles observations arrivent. Le modèle de [Williamson, 2016] sur lequel [Ghalebi et al., 2018] se base
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est un modèle non-paramétrique de mixture de processus de Dirichlet, permettant de générer des ré-
seaux avec propriétés observables dans la plupart des graphes du Web (i.e., fort degré de clustering,
distribution des degrés des noeuds en loi de puissance), sous la forme de séquences échangeables de
liens du réseau. Les diffusions n’étant cependant observées que sous la forme de séries de temps d’in-
fection (i.e., les liens activés sont inconnus), [Ghalebi et al., 2018] intègre un processus supplémentaire
d’échantillonnage de liens à partir de ces observations, avant d’appliquer le processus d’inférence de
probabilités de postérieures selon le modèle de [Williamson, 2016]. L’approche démontre de bonnes
capacités de modélisation de la diffusion, y compris dans un contexte dynamique avec structure de
réseau pouvant évoluer. Néanmoins, sa complexité est fortement croissante avec le temps, car il né-
cessite de stocker tous les temps d’infection observés depuis le début du processus et de reconsidérer
les relations associées à chaque étape d’inférence du modèle, ce qui limite grandement son applicabi-
lité dans un contexte en ligne. De la même manière qu’on l’a fait en section 2.2.3.1 pour nos modèles
de collecte dynamiques, il serait utile de limiter ces inférences coûteuse à une fenêtre d’historique,
en se basant sur des statistiques suffisantes du passé, agissant sous la forme de prior. Bien sûr cela
reviendrait à une approximation du modèle car ces priors sont basés sur des estimations ignorant
les observations qui suivent leur sortie de la fenêtre d’historique, mais il serait possible de pondérer
leur contribution en fonction de l’incertitude du modèle par rapport à leur validité. Par ailleurs, le fait
d’“oublier” des observations trop lointaines rajouterait à l’aspect dynamique du modèle. Là encore
l’usage de représentations distribuées des nœuds pourrait être bénéfique pour alléger le modèle et
gagner en généralisation.

Un autre aspect limitant du modèle de [Ghalebi et al., 2018] est qu’il ne considère pas l’absence
possible d’observation de certains temps d’infection dans les cascades, et infère les relations impli-
quées dans une cascade donnée selon l’arbre couvrant passant par les nœuds infectés observés uni-
quement. Il serait utile d’étendre le modèle aux données avec infections manquantes comme discuté
en section 3.4.1.2, qui est un cadre plus réaliste quand on s’intéresse aux données issus de flux fournis
par les réseaux sociaux (voir chapitre 2). L’approche de [Taxidou and Fischer, 2014a] considère ce cas
mais dans un cadre très heuristique, qui gère le problème d’assignation de crédit d’infection selon
des règles arbitraires simplistes (e.g., parmi les individus qu’un nœud infecté suit : dernier ou pre-
mier à avoir reposté le contenu, ou encore l’influenceur le plus suivi) pour déterminer les chemins de
diffusion du contenu. Il conviendrait de reconsidérer cela dans un cadre probabiliste.

Enfin bien sûr un objectif plus long terme est d’inclure ce travail dans le cadre des approches
du chapitre 2, pour la sélection active des flux de données, en fonction des utilisateurs à suivre pour
améliorer le modèle. L’approche en ligne de [Taxidou and Fischer, 2014a] se base sur des threads de
messages, construits à partir de retweets uniquement, en se concentrant sur des contenus semblant
avoir une forte popularité selon l’API Sample Streaming de Twitter (voir section 2.1.1). Pour ces conte-
nus identifés comme objets de diffusion, la méthode suit leur propagation dans le réseau en traquant
leurs mots-clé par l’API Track Streaming, afin de modéliser les relations de diffusion en jeu. Du fait des
limites associées à une sélection de données selon cette API par mots-clé, déjà discutées en section
2.1.1, et tout particulièrement pour le cas d’une collecte à des fins de modélisation de relations entre
utilisateurs, il paraît plus pertinent de travailler par sélection d’utilisateurs à suivre selon une API telle
que l’API Follow Streaming de Twitter. Cela peut permettre au modèle de sélectionner les utilisateurs
pour lesquels il est nécessaire de collecter de l’information dans un processus d’apprentissage actif.

Cependant la mise en place de stratégies efficaces dans ce cadre constitue un réel challenge. Deux
possibilités sont envisageables dans ce contexte. La première, indirecte, est la considération dans des
approches de bandits combinatoires de fonctions de récompenses statiques qui correspondent à des
objectifs annexes, menant de manière secondaire à l’établissement d’un modèle de diffusion comme
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c’est le cas pour les problématiques de maximisation d’influence discutées à la section précédente.
Par exemple, on pourrait chercher à maximiser le volume de diffusions observées sur des ensembles
d’utilisateurs suivis à chaque temps t du processus. Une seconde voie serait de considérer des mo-
dèles de récompenses dynamiques, comme déjà envisagé en section 2.3.3 dans un cadre plus général,
où la fonction de récompense prend en compte les connaissances et incertitudes du modèle en fonc-
tion des données déjà collectées, pour sélectionner les ensembles d’utilisateurs pour lesquels on a
besoin de plus d’informations sur leurs dynamiques de transmission de contenu. L’idée est d’éviter
de re-sélectionner à chaque étape des ensembles d’utilisateurs dont les dynamiques de diffusion sont
parfaitement connues. Bien entendu il faudra être vigilant au passage à l’échelle des méthodes consi-
dérées, et restreindre les graphes de diffusion à apprendre à des sous-ensembles d’utilisateurs cibles,
pouvant être par exemple pré-sélectionnés par des méthodes plus légères telles que celles de la sec-
tion 2.1.2 [Gisselbrecht et al., 2015c] pour cibler des communautés particulières par exemple, ou que
celle de [Carpentier and Valko, 2016] si l’on souhaite se focaliser sur des leaders d’opinion.
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Dans le chapitre précédent nous nous sommes intéressés à la modélisation de phénomènes de
diffusion à évènements binaires ponctuels : des utilisateurs du réseau participent à des processus de
diffusion à des instants identifiés, de manière abrupte, par exemple par re-partage de contenus. Lors-
qu’ils participent à une diffusion, on considère que les utilisateurs sont entièrement et définitivement
infectés pour le restant de l’épisode de diffusion. On suppose également généralement que des épi-
sodes de diffusion sont directement identifiables à partir des données. C’est dans ce contexte que la
plupart des travaux de relations d’influence entre auteurs de contenu ont été établis. Or, l’influence
peut largement dépasser ce cadre simpliste, menant à des modifications plus diffuses des comporte-
ments des utilisateurs en relation, telles que des adoptions de tendances langagières, sans que l’on
puisse nécessairement extraire ce genre de séquences d’évènements discrets.

Dans ce chapitre nous nous intéressons à des évolutions temporelles de la langue dans des com-
munautés d’auteurs. La modélisation du langage est un domaine très actif en apprentissage statis-
tique, avec de très nombreuses applications. Classiquement, l’objectif est de déterminer des distribu-
tions de mots selon leur contexte, correspondant généralement aux mots de positions proches dans
les textes considérés. Néanmoins, sur les réseaux du Web les textes sont souvent associés à des infor-
mations additionnelles, telles que leur auteur ou leur date de publication, qui peuvent être exploitées
pour améliorer les performances des modèles, en considérant les dynamiques structuro-temporelles
des textes publiés. La langue des auteurs évolue au cours du temps, en fonction des sujets d’actualité
du moment ou d’influences intra ou inter-communautés. Les textes publiés sont alors sujets à des
dérives temporelles reflétant ces évolutions : le sens des mots peut changer, certains mots nouveaux
peuvent apparaître alors que d’autres disparaissent, les dépendances syntaxiques et sémantiques évo-
luer.

Ce chapitre reprend certaines contributions établies sur ce thème au cours de la thèse d’Edouard
Delasalles. La section 4.1 présente un survol des travaux existants pour la modélisation de la langue
avec évolutions temporelles. La section 4.2 présente ensuite une première contribution pour cette
problématique, où nous nous intéressons aux évolutions globales de la langue dans des communautés
d’auteurs, afin de capturer la dérive temporelle générale de la langue sur ces communautés. Nous
définissons enfin en section 4.3 un modèle pour la prise en compte de dérives individualisées, pouvant
capturer certaines dynamiques d’influence diffuses du réseau. Ces deux approches, ouvrant sur des
perspectives de recherche décrites en section 4.4, sont appliquées à des tâches de modélisation pure,
de complétion de données ou encore de prédiction temporelle.

4.1 Modélisation de l’évolution langagière au cours du temps

Alors que le domaine du Traitement Automatique du Langage naturel (TAL) se place à un niveau
d’analyse fine des relations de dépendances syntaxiques des textes, les modèles de langue statistiques
sont essentiellement basés sur des comptages de mots (ou n-grammes), avec prise en compte de dé-
pendances plus ou moins long terme. Depuis les premiers travaux autour des modèles unigrammes
multinomiaux [Song and Croft, 1999], le domaine a largement évolué avec l’avènement des méthodes
neuronales et des approches type Word2Vec avec représentations distribuées des mots [Bengio et al.,
2003, Mikolov et al., 2013]. La recherche sur les modèles de langue par apprentissage profond est très
active [Vaswani et al., 2017, Merity et al., 2018b, Bai et al., 2018, Melis et al., 2018, Merity et al., 2018a],
avec des applications sur des tâches telles que la reconnaissance de la parole [Chiu et al., 2018], le
sous-titrage d’image [Vinyals et al., 2017], la génération de textes [Fedus et al., 2018] ou la traduction
automatique [Lample et al., 2018]. Récemment, la modélisation statistique de la langue a fortement
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gagné en intérêt pour la communauté du TAL, avec la mise à disposition de réseaux pré-entraînés
pour de multiple tâches [Devlin et al., 2019, Howard and Ruder, 2018, Peters et al., 2018], qui peuvent
être utilisés efficacement comme brique de divers modèles sans ré-entraînement coûteux nécessaire.

Au début des années 2000, quelques travaux ont commencé à s’intéresser à l’évolution langagière
au cours du temps par des modèles statistiques de suivi des tendances thématiques dans les docu-
ments textuels. Notamment le travail de [Kabán and Girolami, 2002], basé sur un modèle de Mar-
kov caché (HMM), a pour objet de visualiser les évolutions temporelles thématiques dans des flux
de données textuelles. Cette approche, qui entre dans le domaine du Topic Detection and Tracking
déjà discuté en section 2.1.1, étend les travaux de cartographie topographique temporelle dans les
textes de [Bishop et al., 1997], et permet de visualiser les changements thématiques via des trajec-
toires sur une grille 2D. Cependant, ce genre d’approche ne permet pas l’établissement de modèles
génératifs langagiers, avec prises en compte des tendances de la communauté étudiée. L’approche
non-markoviennne dans [Wang and McCallum, 2006], restreinte à des représentations en sacs de mots
n’a pas non plus de capacité de génération langagière, mais s’avère performante pour détecter les évo-
lutions thématiques au cours du temps. Divers autres travaux ont étudié l’évolution du vocabulaire au
fil du temps, selon par exemple de transformations de graphes sémantiques dans [Kenter et al., 2015],
ou les dérives thématiques dans des communautés d’auteurs, selon des modélisations des sujets do-
minants par période de temps [Hall et al., 2008]. On note également les travaux sur l’émergence du
langage dans les communautés, montrant par exemple comment la compositionnalité émerge dans
le language par des modèles d’apprentissage itérés [Griffiths and Kalish, 2007, Ren et al., 2020], mais
qui sortent largement du cadre de ce chapitre, n’ayant pas d’objectif d’apprentissage à partir de don-
nées réelles.

Plus proche de notre objectif de modélisation générative langagière, le modèle thématique dy-
namique de [Blei and Lafferty, 2006] propose une modélisation de type LDA avec mixtures de distri-
butions de mots selon des thématiques [Blei et al., 2003], où les distributions de thématiques et les
distributions de mots dans ces thématiques sont amenées à évoluer au cours du temps. Les trans-
formations entre distributions multinomiales successives sont dirigées selon des mouvements brow-
niens de leurs paramètres naturels, à la manière des filtres de Kalman, et optimisées par inférence
variationnelle. Cependant, cette approche requiert de déterminer manuellement le nombre de thé-
matiques à modéliser et la modélisation de la langue est limitée à des simples distributions d’occur-
rence de mots, sans prise en compte de dépendances entre mots générés. Par ailleurs, ce genre de
modèle est contraint par l’utilisation de distributions conjuguées spécifiques pour l’inférence de leurs
variables cachées modélisant l’évolution temporelle. On note des extensions du modèle de [Blei and
Lafferty, 2006] pour une version temporelle multi-niveaux [Iwata et al., 2012] ou pour une version en
temps continu [Wang et al., 2012a]. Dans une autre veine, [Gerrish and Blei, 2010] introduit le concept
d’influence entre documents, qui pourrait sembler plus proche de nos objectifs mais est limité à des
tâches d’analyse. Enfin, [Wang et al., 2011] propose une approche temporelle qui considère des rela-
tions entre documents via un graphe connu de dépendances, ce qui sort quelque peu du cadre de ce
manuscrit où l’on suppose qu’aucune donnée structurelle n’est connue a priori.

Après l’introduction du modèle Word2Vec [Mikolov et al., 2013], de nombreux travaux ont proposé
des dérivations de l’agorithme Skip-gram pour textes avec annotations temporelles [Frermann and
Lapata, 2016]. Toutes ces approches visent à acquérir une meilleure compréhension des évolutions
de la langue en étudiant des dérives temporelles des sémantiques des mots au cours du temps, via
des dérives temporelles de leurs représentations distribuées. Parmi elles, [Eger and Mehler, 2016] ap-
prend des dépendances linéaires entre représentations de mots de périodes de temps successives.
[Yao et al., 2018] apprend des représentations de mots diachroniques par factorisation matricielle
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avec contraintes d’alignement temporel. [Bamler and Mandt, 2017] propose une modèle Skip-gram

temporel probabiliste, avec prior de diffusion dans l’espace de représentation. Dans la même veine,
[Rudolph and Blei, 2017] propose une architecture utilisant des plongements stochastiques des mots,
avec contraintes probabilistes entre pas de temps successifs. Comparées aux approches basées sur
des HMM ou des représentations LDA, les approches de type Skip-gram utilisent des techniques
d’optimisation par descente de gradient stochastique standard, qui peuvent être aisément paralléli-
sées pour passer à l’échelle sur des corpus de données massifs. Le but de ces travaux est d’apprendre
des représentations sémantiques des mots pouvant être directement utilisées dans divers modèles
prédictifs. Les dépendances temporelles sont définies sur les représentations des mots : chaque pé-
riode de temps considérée est associée à sa propre représentation du vocabulaire, respectant diverses
contraintes de régularité temporelle.

Cependant, toutes ces approches basées sur des représentations évolutives des mots du voca-
bulaire présentent la limite majeure d’impliquer un apprentissage de |V| représentations par pas de
temps, avec |V| la taille du vocabulaire. Cela conduit à des procédures d’apprentissage complexes, à
la fois en temps et en mémoire, requérant de nombreuses approximations pour être utilisées sur des
vocabulaires de taille raisonnable, telles qur des optimisations alternées dans [Yao et al., 2018], ou des
approximations des gradients dans [Bamler and Mandt, 2017]. Une exception notable est donnée dans
[Rosenfeld and Erk, 2018], qui propose un réseau d’encodage qui produit une représentation tempo-
relle d’un mot à partir d’une représentation statique de ce mot et d’un token représentant le temps de
publication du texte considéré. Ce genre d’approche paraît néanmoins difficile dans un cadre multi-
auteurs tel qu’on le considérera à la section 4.3, pour lequel des représentations différentes doivent
être apprises pour chaque auteur aux différents pas de temps. On note l’approche de [Rudolph et al.,
2017] pour données groupées, qui propose de réduire le nombre de paramètres en partageant des
vecteurs de contexte entre groupes de textes, mais dont la transposition au cadre multi-auteurs paraît
difficile (très grand nombre de groupes, doubles dépendances temporelles-structurelles). Toutes ces
approches ne permettent en outre pas d’apprentissage de bout en bout de modèles de langue généra-
tifs, et leur extension pour ce cadre, tel qu’on l’a considéré dans notre contribution [Delasalles et al.,
2019a], ne permet pas de définir des distributions conditionnelles de mots réalistes en pratique, bien
que très performantes pour des tâches annexes de classification par exemple.

4.2 Modèle de Langue Dynamique Récurrent

Une alternative aux différents modèles de la section précédente est de s’appuyer sur un condition-
nement au temps de modèles de langue neuronaux, type RNNs. Les réseaux de neurones récurrents
(présentés brièvement en section 3.3.1) sont très adaptés pour traiter des séquences de taille variable,
ce qui en fait de très bons candidats pour la modélisation de la langue. Comparées au modèle Skip-
gram qui utilise une fenêtre de contexte de taille limitée, les modèles de langue basés sur des réseaux
récurrents travaillent avec des séquences de longueur arbitraire et sont capables de capturer des dé-
pendances long terme dans les textes.

Les réseaux LSTM [Hochreiter and Schmidhuber, 1997, Mikolov et al., 2010] étaient jusqu’à récem-
ment état de l’art pour la modélisation de la langue [Melis et al., 2018, Merity et al., 2018b]. Depuis,
des architectures transformeur type BERT ou GPT-2 ont dépassé leurs performances par empilements
de couches d’attention neuronales [Bai et al., 2018, Devlin et al., 2019, Vaswani et al., 2017, Radford
et al., 2019]. Cependant, ces réseaux restent compétitifs, tout en étant généralement plus légers, pour
la plupart des cas. Nous les considérons dans l’ensemble de ce chapitre, pour établir des modèles
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dynamiques de la langue. Les méthodes présentées pourraient être étendues simplement en conser-
vant les idées générales énoncées dans la suite, tout en substituant des architectures transformeur aux
décodeurs LSTM utilisés dans nos contributions.

4.2.1 Modèle à États Temporels pour la Génération de Documents Textuels

Dans ce qui suit, on considère des documents textuels définis sur un vocabulaire V et annotés
selon des temps discrets successifs t ∈ {1,2, . . . ,T}. Soit X = (d (i ), t (i ))i=1..N un corpus de N documents
associés à leur date de publication. Un document d (i ) est une séquence de mots de taille n(i ) de la
forme d (i ) = {w (i )

1 , w (i )
2 , . . . , w (i )

n(i ) }. Dans les tâches de modélisation de la langue standard, l’objectif est
de trouver l’ensemble de paramètres θ∗ qui maximise la vraisemblance des mots selon leurs prédé-
cesseurs dans tous les documents du corpus selon le modèle considéré :

θ∗ = argmax
θ

N∏
i=1

n(i )−1∏
k=0

Pθ(w (i )
k+1|w (i )

0:k ) (4.1)

où w (i )
0 et w (i )

n(i ) sont respectivement les tokens de début et de fin de document, identiques dans chaque

document. w (i )
0:k est la séquence des premiers k+1 tokens du document d (i ), et Pθ est modélisé par un

RNN de paramètres θ qui produit la distribution de probabilités catégorielle du prochain token. Plus
spécifiquement, on a Pθ(w (i )

k+1|w (i )
0:k ) définie selon softmax(Wh(i )

k +b) où W ∈ RV×dh et b ∈ RV sont des

paramètres de décodage à apprendre, h(i )
k = f (w (i )

k ,h(i )
k−1; v) est un vecteur caché de taille d h pour tout

k ∈ {1, ...,n(i ) −1} (h(i )
0 étant un vecteur nul pour tout i ), et f est la fonction récurrente d’un LSTM de

paramètres v . On a alors θ= {U,W,b, v} où U est la matrice de représentations des mots (ou tokens).
Le modèle général proposé dans cette section est un modèle à état (State Space Model - SSM) qui

repose sur une variable globale dont les mouvements au cours des pas de temps successifs permettent
de conditionner le modèle de langue LSTM. Notons que ce genre de condtionnement de RNNs par
des variables aléatoires a déjà été considéré avec succès dans [Le and Mikolov, 2014, Serban et al.,
2017a, Zaheer et al., 2017] pour des contextes différents. Contrairement aux approches existantes qui
apprennent des matrices de représentations de mots complètes à chaque pas de temps, le modèle à
état que l’on propose dans [Delasalles et al., 2019a] n’implique l’apprentissage que d’une seule repré-
sentation par mot, augmentée par l’état du SMM. Le modèle LSTM de décodage capture les dyna-
miques de langage générales, et utilise les états temporels pour adapter ses dynamiques dépendant
de biais spécifiques à chaque pas de temps. On apprend également une fonction de transition entre
états successifs, afin de permettre l’utilisation du modèle à des fins de prédiction future. Une repré-
sentation schématique du modèle est donnée en figure 4.1.

Soit zt ∈ Rdz la variable latente correspondant à l’instant t . La probabilité d’un document d (i )

publié à l’instant t (i ) est alors obtenue selon :

Pθ(d (i )|t (i )) = Pθ(d (i )|zt (i ) ) =
n(i )−1∏

k=0
Pθ(w (i )

k+1|w (i )
0:k , zt (i ) ).

Notons que zt (i ) dépend seulement de l’instant auquel d (i ) a été publié, et n’est pas spécifique à d (i ).
Diverses possibilités sont envisageables pour conditionner la probabilité du document d (i ) selon zt (i ) .
Dans l’architecture considérée, on concatène zt (i ) aux représentations de chaque mot w (i )

k , ce qui nous
a permis d’obtenir les meilleurs résultats expérimentaux.
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FIGURE 4.1 – Représentation schématique du modèle de langue dynamique récurrent.

Les états zt considérés sont des variables aléatoires gaussiennes structurées dans le temps via une
fonction de transition g de l’état précédent :

zt+1|zt ∼N (g (zt ;ω),σ2I),

oùω est le vecteur de paramètres de la fonction de transition g et où σ2I correspond à une matrice de
covariance diagonale apprise par le modèle. L’apprentissage de la fonction g donne au système plus
de liberté pour définir des trajectoires temporelles utiles pour les états cachées. De plus, cela donne la
possibilité d’estimer des états futurs du système, pour des instants pour lesquels aucune donnée n’est
observable pendant l’entraînement. Le prior de moyenne sur le premier pas de temps est un vecteur
appris z0 qui agit en tant que condition initiale du système.

La distribution jointe du modèle se factorise selon :

Pθ,ψ(X,Z) =
N∏

i=1
Pθ(d (i )|zt (i ) )

T−1∏
t=0

pψ(zt+1|zt ) (4.2)

où ψ = (ω,σ2, z0) sont des paramètres de priors temporels, et Z ∈ RT×dz est la matrice contenant les
vecteurs latents zt .

4.2.2 Apprentissage par Inférence Variationnelle Temporelle

Apprendre le modèle génératif donné par (4.2) requiert l’inférence des variables z t , pas obser-
vables dans les données. Selon les principes d’inférence bayésienne, cela peut se faire en estimant la

distribution postérieure pθ,ψ(Z|X) = Pθ,ψ(X,Z)∫
Pθ,ψ(X,Z)dZ

. Malheureusement, la marginalisation sur Z requiert

l’estimation d’une intégrale de normalisation incalculable. On a alors encore une fois recours à l’in-
férence variationnelle pour optimiser notre problème d’apprentissage. Dans ce qui suit, on considère
une distribution variationnelle qφ(Z) qui se factorise en composantes indépendantes sur l’ensemble
des pas de temps :

qφ(Z) =
T∏

t=1
q t
φ(zt ),

où les différents facteurs q t
φ sont des distributions gaussiennes indépendantes N (µt ,σ2

t I), de matrices

de covariance diagonalesσ2
t I.φ= ((µt ,σt ))t∈{1,...,T} correspond à l’ensemble des paramètres variation-

nels du modèle.
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Cette factorisation est possible car la modélisation recurrente de la langue est une tâche auto-
regressive (c.f. (4.1)) qui ne de requiert pas l’auto-encodage des textes considérés et qu’une seule va-
riable zt est partagée par l’ensemble des documents publiés au temps t . On est alors capable d’ap-
prendre un modèle avec relativement peu de paramètres, tout en évitant les difficultés liées à l’auto-
encodage variationnel bayésien pour les données textuelles (e.g., KL vanishing) [Bowman et al., 2016].
Nous rediscutons de ce point en section 4.4.1. Une particularité de notre approche est que nous dis-
posons donc de multiples documents pour chaque état du système. Nous adaptons la méthode de
[Krishnan et al., 2017] à ce cas pour former une ELBO L (θ,ψ,φ) à maximiser :

logPθ,φ(X) = log
∫

Z
Pψ(Z)

T∏
t=1

Pθ(Xt |zt )dZ ≥
∫

Z
qφ(Z) log

pψ(Z)

T∏
t=1

Pθ(Xt |zt )

qφ(Z)

dZ

=
T∑

t=1

∫
zt

q t
φ(zt ) logPθ(Xt |zt )d zt +

∫
zt−1

q t−1
φ (zt−1) log

pψ(zt |zt−1)

q t
φ(zt )

d zt−1d zt

=
T∑

t=1
Eq t

φ(zt )

[
logPθ(Xt |zt )

]−Eq t−1
φ (zt−1)

[
KL(q t

φ(.)||pψ(.|zt−1))
]

, (4.3)

où Xt est l’ensemble des documents publiés au temps t , et où l’inégalité est obtenue en appliquant le
théorème de Jensen sur les fonctions concaves.

Cette borne inférieure de l’évidence exhibe deux termes d’espérance. Le premier correspond à la
log-vraisemblance conditionnelle des observations à t selon l’état zt . Le second correspond à l’es-
pérance de divergence de Kullback-Leibler de la distribution variationnelle selon un prior gaussien
dépendant de l’état précédent zt−1. Notons que cette KL, entre deux gaussiennes, possède une forme
close analytique (que l’on donne en annexe de [Delasalles et al., 2019a]). Cette ELBO peut être clas-
siquement optimisée par montée de gradient stochastique, en utilisant l’astuce de reparamètrisation
[Kingma and Welling, 2013, Rezende et al., 2014], déjà discutée en section 2.3.2.

Les états temporels globaux considérés dans cette approche, couplés à des distributions variation-
nelles indépendantes à travers le temps, offrent un certain nombre d’avantages pour l’apprentissage
de dynamiques dans les textes d’une communauté d’auteurs. Cela permet notamment au système
de faire face aux disruptions importantes des dérives du langage, pour lesquelles les régularités de
transitions observées entre les autres pas de temps ne peuvent pas s’appliquer. Plutôt que de désta-
biliser considérablement la fonction de transition, et par là impacter fortement les états consécu-
tifs à la disruption, l’algorithme d’apprentissage peut choisir d’ignorer ces transitions difficiles, à un
prix dépendant de la variance σ2. Cette variance σ2, apprise conjointement avec le modèle, permet à
l’algorithme de s’adapter aux transitions stochastiques selon le niveau de régularité présent dans les
données. De plus, grâce au découpage des dépendances temporelles, l’optimisation sur l’ensemble
des pas de temps peut se faire de manière parallèle selon des mini-batchs contenant uniquement des
textes publiés au temps t (cela entraîne néanmoins quelques difficultés de convergence, reconsidé-
rées en section 4.3.2).

Résultats Les tableaux 4.1 et 4.2 donnent des résultats en perplexité micro (i.e., perplexité sur l’en-
semble des textes de test) et macro (i.e., moyenne des perplexités sur les différentes périodes de test),
respectivement pour une tâche de prédiction et une tâche de modélisation :

— Prédiction : l’objectif est de prédire les évolutions futures. on se sert de toutes les données issues
des premières périodes de temps des corpus pour l’entraînement (75% des périodes de temps
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S2 NYT Reddit
Model micro macro micro macro micro macro

LSTM 84.7 82.7 128.5 128.4 125.8 126.1
DT 92.0 89.6 137.1 137.0 151.1 151.6
DWE 87.0 84.8 140.1 140.0 136.5 139.9
DRLM-Id 81.2 79.2 123.7 123.6 124.7 125.0
DRLM 79.7 77.8 123.3 123.1 123.9 124.3

TABLEAU 4.1 – Perplexité en Prédiction

S2 NYT Reddit
Model micro macro micro macro micro macro

LSTM 62.8 66.2 109.9 110.4 116.7 123.0
DT 70.7 73.9 125.6 120.4 136.8 147.7
DWE 65.9 69.8 119.9 120.4 129.4 139.6
DRLM-Id 60.6 61.3 104.0 104.4 115.5 121.5
DRLM 60.2 61.2 103.5 103.9 114.7 120.4

TABLEAU 4.2 – Perplexité en Modélisation

environ) et on reporte les résultats pour les périodes de temps suivantes, de T+2 à T+8 environ
(pour lesquelles aucun texte n’a été observé en apprentissage), T+1 étant réservé à la validation;

— Modélisation : l’objectif est de modéliser au mieux les distributions de texte sur l’ensemble des
pas de temps. Toutes les périodes de temps sont utilisées en entraînement, mais sur seulement
60% des données, les données restantes servant pour 10% à la validation et à 30% pour le test.

On considère les jeux de données suivants :

- Le corpus Semantic Scholar 1 corpus (S2) contient 50K titres publiés dans des journaux et
conférences en apprentissage statistique entre 1985 et 2017, découpés en années (33 périodes).

- Le corpus New York Times [Yao et al., 2018] (NYT) contient 50K titres d’articles du journal (500K
mots) publiés entre 1990 et 2015, découpés en années (26 périodes).

- Le corpus Reddit [Tan and Lee, 2015] regroupe un échantillon correspondant à 3% des messages
publiés sur le réseau social Reddit. Il est composé de 100K messages publiés entre Janvier 2006
et Décembre 2013, découpés en quarts d’année (32 saisons).

On compare notre modèle DRLM à un LSTM classique qui n’intègre pas la période de publication des
textes dans son modèle, ainsi qu’à une version de notre modèle où le réseau de neurones de la fonc-
tion de transition g est remplacé par la fonction identité, afin d’évaluer l’apport de cette fonction de
transition. On se compare également à des adaptations pour la modélisation de textes des approches
DT [Rosenfeld and Erk, 2018] et DWE [Bamler and Mandt, 2017] discutées en section 4.1. Toutes les
approches sont basées sur le LSTM à 2 niveaux AWD-LSTM de [Merity et al., 2018b], avec espaces de
représentation de dimension 400. On utilise des techniques de weight dropout, embedding dropout,
variational dropout [Gal and Ghahramani, 2016] et embedding weight-tying [Inan et al., 2017], pour
régulariser les modèles.

Notons qu’en test on utilise directement la moyenne des distributions variationnelles des états à
chaque pas de temps zt =µt , plutôt que d’échantillonner l’état selon la distribution, afin de réduire la
variance des résultats. Pour la tâche de prédiction, il faut produire des états pour les temps futurs. Pour
notre modèle DRLM, on utilise la fonction de transition g que l’on applique à partir de l’état moyen du
dernier temps d’apprentissage T. Pour le modèle DRLM-id on a zT+k = µT pour tout k > 0. Pour DT et
DWE on utilise les représentations de mots apprises pour la période T pour toute période de test T+k.

Les résultats montrent que la prise en compte de la dimension temporelle est bénéfique pour les
deux tâches et pour les trois corpus, il existe bien une dérive temporelle qu’il est possible d’exploiter.
Les résultats confirment aussi la difficulté d’adapter les approches basées sur Skip-gram pour pro-
duire des modèles génératifs de langue. Pour la prédiction, l’apprentissage d’une fonction de transi-
tion parait bénéfique, avec une amélioration significative des performances sur les corpus S2 et Red-
dit. En modélisation cette fonction est principalement bénéfique sur le corpus Reddit, où elle permet

1. http://labs.semanticscholar.org/corpus/
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Année a framework for...
unsupervised learning

of...
a comparison of...

1985 shape recovery from images hidden markov models
smoothing techniques for statistical

machine translation

1995 shape recovery from images
gaussian graphical

models
smoothing techniques for word

sense disambiguation

2005
automatic evaluation of statistical

machine translation
named entity
recognizers

smoothing techniques for statistical
machine translation

2015 unsupervised feature selection
deep convolutional

neural networks
convolutional neural networks for

action recognition

2016
unsupervised learning of deep

neural networks
convolutional neural

networks
convolutional neural networks for

action recognition

2017
training deep convolutional

neural networks
generative adversarial

networks
convolutional neural networks for

action recognition

TABLEAU 4.3 – Textes générés par beam search avec DRLM pour différentes années sur le corpus S2.

de structurer l’espace de manière beaucoup plus régulière qu’avec DRLM-Id, et gagner alors en gé-
néralisation. Des résultats supplémentaires donnés dans [Delasalles et al., 2019a] montrent en effet
l’apport de la fonction de transition sur l’organisation de l’espace de représentation. On y observe
également son intérêt pour la prédiction long terme, les régularités de dynamique qu’elle a pu cap-
turer sur les données d’entraînement lui permettant de suivre certaines évolutions de la langue dans
le futur. La table 4.3 donne des exemples de titres générés par notre modèle DRLM pour différentes
années sur le corpus S2, selon un processus de beam search et trois différents débuts de séquence. On
observe pour les trois exemples une évolution du langage généré correspondant bien aux évolutions
du domaine de l’apprentissage statistique, avec l’apparition sur les dernières années d’expressions
comme deep convolutional neural networks ou generative adversarial networks.

Publications associées :

— Delasalles, E., Lamprier, S., and Denoyer, L. (2019a). Dynamic neural language models. In Neu-
ral Information Processing - 26th International Conference, ICONIP 2019, Sydney, NSW, Austra-
lia, December 12-15, 2019, Proceedings, Part III, pages 282–294

4.3 Apprentissage de représentations dynamiques dans les communautés
d’auteurs

Pour des objectifs de prédiction d’auteurs, divers travaux se sont intéressés au style d’écriture des
textes dans des méthodes d’apprentissage statistique [Ding et al., 2017], mais très peu se sont intéres-
sés à leur considération dans un cadre temporel, pour capturer les dynamiques de diffusion de com-
portements langagiers dans les communautés d’auteurs. Dans cette section, on propose d’étendre le
travail sur l’évolution langagière initiée à la section précédente, en l’adaptant au cas individuel, tou-
jours par le biais d’un modèle à états, mais où chaque auteur possède son propre état de condition-
nement à chaque étape, et donc sa propre trajectoire d’évolution. On commence par proposer une
version déterministe des dynamiques du modèle en section 4.3.1, pour s’intéresser à une extension
stochastique donnant plus de flexibilité en section 4.3.2.
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4.3.1 Trajectoires Individuelles Déterministes

L’objectif de cette section est donc de produire un modèle permettant une individualisation du
conditionnement d’un modèle de langue LSTM modélisant Pθ(d (i )|a(i ), t (i )) = Pθ(d (i )|za(i ),t (i ) , za(i ) ), où
a(i ) correspond à l’auteur du texte d (i ), za(i ),t (i ) le vecteur de conditionnement dynamique à t (i ) pour
a(i ) et za(i ) son vecteur de conditionnement statique. L’ajout de ce vecteur statique permet au modèle
d’états dynamiques, et donc à la fonction de transition, de se focaliser sur les dérives temporelles,
plutôt que d’avoir à encoder également les spécificités statiques de chaque auteur. On montre dans
[Delasalles et al., 2019b] que ce conditionnement statique permet en effet d’améliorer significative-
ment la stabilité du modèle.

Toute la difficulté revient donc à apprendre des vecteurs de conditionnement dynamiques effi-
caces, capables de modéliser les trajectoires langagières de chaque individu dans un même espace de
représentation. L’idée est de modéliser des tendances générales (e.g., dérive générale des thématiques
de la communauté étudiée), via une fonction de transition commune à tous les auteurs, tout en per-
mettant la capture de trajectoires individualisées, modélisant implicitement les jeux d’influence de
la communauté. On propose de considérer l’architecture représentée en figure 4.2, où une fonction
d’initialisation gψ utilise tout d’abord la représentation statique de l’auteur a, za , pour produire le vec-
teur initial za,0. Pour obtenir le vecteur de conditionnement dynamique pour tout texte d = (w1, ..w|d |)
publié par un auteur a au temps t , on applique récursivement t fois une fonction de transition fφ à
partir du vecteur initial za,0.

Diverses possibilités peuvent être envisagées pour fφ. Nous avons choisi dans [Delasalles et al.,
2019b] d’utiliser une architecture résiduelle, avec fonction de transition markovienne, qui ne consi-
dère que le dernier état produit za,t pour induire le suivant za,t+1. Ce choix paraît former un bon com-
promis entre stabilité et robustesse selon nos expérimentations. L’utilisation de modèles séquentiels
plus puissants, tels que des RNNs qui maintiennent une mémoire des états passés, se heurte en effet
à des problèmes de sur-apprentissage. Les nombres d’auteurs et de pas de temps sont généralement
petits comparés au nombre de documents dans les collections, et de nombreuses paires auteur-pas
de temps sont manquantes dans les données. L’utilisation d’une fonction résiduelle permet l’appren-
tissage de trajectoires plus régulières, où la magnitude et la direction des résidus produits peuvent
être aisément contrôlés en régularisant par exemple φ selon sa norme L2. L’état dynamique pour un
auteur a au temps t s’obtient alors selon za,t−1 et za par :

za,t = za,t−1 + fφ(za,t−1, za). (4.4)

où fφ est un réseau de neurones multi-couches (MLP) avec activations ReLU. L’ajout de la représen-
tation statique za de l’auteur a en entrée de fφ permet d’encourager différentes dynamiques pour
les différents auteurs, tout en partageant un même espace et une même fonction de transition. Sans
cela, deux états identiques pour deux auteurs différents à un temps t donné impliqueraient néces-
sairement deux trajectoires futures identiques. Une étude d’ablation dans [Delasalles et al., 2019b]
montre que l’ajout du vecteur statique en entrée de fφ joue en effet un rôle important dans la capture
de dynamiques individuelles efficaces.

Résultats La figure 4.3 donne les résultats en terme de gains par rapport à la baseline LSTM (pourcen-
tages de diminution de la perplexité du modèle LSTM) pour les corpus S2 et NYT. On considère trois
tâches : 1) modélisation, où le corpus d’entraînement contient des textes publiés à tous les temps, 2)
complétion, où pour chaque auteur on réserve 20% des périodes de publication pour le test et 10%
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FIGURE 4.2 – Description de l’architecture du modèle dynamique individuel.

pour la validation, et 3) prédiction, où les 70% des documents de chaque auteur, pris par ordre chro-
nologique de publication, sont utilisés en entraînement, les 10% suivants pour la validation et enfin
les 20% restants pour le test. On considère une baseline LSTM-A conditionnée uniquement sur le vec-
teur statique za de chaque auteur et une autre LSTM-iAT conditionnée par des vecteurs za et za,t , avec
tous za,t libres (i.e., où chaque za,t correspond à une variable apprise indépendante plutôt que résul-
tant d’une fonction de transition comme dans le modèle proposé). Le modèle LSTM-AT suit le même
principe que LSTM-iAT mais où l’on contraint les états successifs à être proches dans l’espace de re-
présentation par une régularisation L2 de leurs déplacements. Pour ces deux modèles ne possédant
pas de fonction de transition, pour tout temps t et tout auteur a pour lequel on ne dispose d’aucun
exemple de publication à t , on utilise le vecteur de conditionnement za,t ′ , où t ′ < t correspond au
temps passé le plus récent à t auquel l’auteur a a publié. La figure 4.3 ne rapporte pas les résultats
pour LSTM-iAT, trop mauvais, car très fortement sujet au sur-apprentissage. Il faut contraindre les
déplacements des états successifs sans quoi on perd toute cohérence temporelle et le modèle n’est
pas capable de généraliser correctement, quelle que soit la tâche. Les résultats de la figure montrent
néanmoins que lorsque ces vecteurs dynamiques sont correctement organisés dans le temps, la prise
en compte de cet aspect temporel est bénéfique dans la plupart des cas, les courbes Ours et LSTM-AT
se trouvant souvent significativement au dessus de la courbe LSTM-A. En outre, on observe l’apport
de la fonction de transition résiduelle, permettant de gagner en prédiction et complétion sur les deux
corpus, mais aussi en modélisation dans le cas du corpus S2. On note le gain long terme significatif en
prédiction pour les deux corpus, particulièrement après la barre pointillée verticale noire symbolisant
le temps après lequel aucun texte n’a été observé en apprentissage.

La figure 4.4 représente une visualisation par analyse en composantes principales des trajectoires
apprises par notre modèle pour za,t pour tout a sur les corpus S2 et NYT. Alors qu’on observe des
trajectoires rectilignes sur S2, ce qui dénote que le gain observé sur ce corpus par la prise en compte de
l’aspect temporel est principalement du à une dérive globale des thématiques de la communauté (i.e.,
vers le deep learning dans ce cas), les trajectoires sont bien plus individualisées dans le cas du corpus
NYT. Il semble que ce sur ce corpus, les auteurs suivent beaucoup moins une tendance commune
que sur S2, chaque auteur du journal possédant sa spécialité propre, diverses dynamiques émergent
des données, correspondant à diverses sous-communautés à l’intérieur de la communauté globale
considérée. Des résultats d’analyse complémentaires donnés dans [Delasalles et al., 2019b] montrent
en effet différents groupes d’auteurs aux centres d’intérêts bien distincts sur ce corpus.
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(a) S2 - Modélisation
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(b) S2 - Complétion
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(c) S2 - Prédiction
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(d) NYT - Modélisation
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(e) NYT - Complétion
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(f) NYT - Prédiction
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FIGURE 4.3 – Gains en perplexité par rapport à la baseline LSTM pour les corpus S2 et NYT.

4.3.2 Trajectoires Individuelles Stochastiques

Dans cette section, on cherche à donner un peu plus de souplesse au modèle, par l’utilisation
d’états dynamiques stochastiques, comme effectué à la section 4.2.2, mais dans un cadre individua-
lisé. Plutôt que de restreindre les états successifs za,t à suivre strictement des dynamiques définies de
manière déterministe par la fonction de transition, on considère ici chaque za,t comme une variable
aléatoire suivant une distribution gaussienne diagonale centrée sur µa,t = za,t−1 + fφ(za,t−1, za) :

za,t ∼N (µa,t ,σ2I) (4.5)

où I est la matrice identité et σ2 est un hyper-paramètre permettant de contrôler la tolérance à la
déviation de la position de l’état par rapport à la moyenne µa,t lors de l’apprentissage du modèle.
Comme pour le modèle de la section 4.2.2, cette relaxation stochastique a pour objectif de permettre
au modèle de faire face aux fortes disruptions de dynamiques pouvant survenir à certains pas de
temps (e.g., correspondant à un évènement externe important). Si, par exemple, un auteur change de
domaine de prédilection de manière abrupte à un pas de temps donné, cela pourrait induire de fortes
instabilités dans l’apprentissage des dynamiques dans le cadre déterministe. L’utilisation d’états sto-
chastiques répond à ce problème, en donnant plus de flexibilité en apprentissage, car permettant au
modèle d’ignorer ce genre de transition difficile, à un prix dépendant de la variance σ2.

Le modèle génératif décrit par (4.5) implique la maximisation de la log-vraisemblance suivante :

logPθ(X) = log
∫

Z

N∏
i=1

Pθ(d (i )|za(i ),t (i ) , za(i ) )
∏

a∈U

T∏
t=1

p(za,t |µa,t ,σ2) dZ

= ∑
a∈U

log
∫

Za

T∏
t=1

p(za,t |µa,t ,σ2)
∏

d∈Xa,t

Pθ(d |za,t , za) dZa , (4.6)
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(a) S2 (b) NYT

FIGURE 4.4 – PCA des trajectoires za,t pour S2 et NYT. Les couleurs représentent le temps, avec un dégradé
chronologique de violet foncé à jaune.

où Z correspond à l’ensemble des vecteurs za,t du modèle et Za à la séquence d’états (za,t )t∈{1...T} pour
l’auteur a. La seconde équation de (4.6) est obtenue grâce à l’indépendance mutuelle des séquences
Za des différents auteurs a du modèle. Néanmoins, la log-vraisemblance à optimiser présente une
marginalisation sur Za impossible à résoudre analytiquement. Une possibilité serait alors d’introduire
une distribution variationnelle se factorisant selon un découpage par pas de temps comme à la section
4.2.2. Une autre possibilité serait d’utiliser la distribution variationnelle qΨ(Z) qui se factorise de la
façon suivante :

qΨ(Z) = ∏
a∈A

T∏
t=1

q a,t
ψ (za,t |za,t−1, za), (4.7)

où tout q a,t
ψ (.) correspond à un facteur individuel de la distribution, avecΨ l’ensemble des paramètres

variationnels du modèle. Suivant [Krishnan et al., 2017], même dans le cas de ce genre de distribution
conditionnée selon l’état passé, il est possible d’obtenir une procédure d’apprentissage variationnel
stable en se ramenant à des échantillonnages uniquement sur za,t−1 pour chaque couple (a, t ). Ce-
pendant pour ces deux schémas d’inférence, nous avons rencontré des difficultés de convergence,
que nous expliquons par le fait que la retro-propagation à travers le temps n’est pas assurée de bout
en bout pour chaque exemple. L’optimisation est seulement réalisée par adaptation d’états succes-
sifs à chaque étape. La propagation de ces adaptations successives ne se fait alors que de proche en
proche, ce qui rend la convergence lente et sujette à de nombreux optima locaux et points selle. Aussi,
nous préférons nous référer à des approches, telles que [Chung et al., 2015] or [Fraccaro et al., 2016],
qui considèrent chaque état comme une fonction déterministe de l’état précédent et d’une variable
de bruit gaussien εa,t :

za,t =µa,t +εa,t , with εa,t ∼N (0,σ2I). (4.8)

où µa,t est toujours égal à za,t−1 + fφ(za,t−1, za). Ceci est tout à fait équivalent au fait de considérer
le prior donné en (4.5), mais permet d’isoler la stochasticité sur des variables de bruit blanc lors de
l’inférence des états. Plutôt que de considérer des distributions q a,t

ψ (.) produisant une moyenne et

une variance pour za,t , on considère des réseaux de neurones q a,t
ψ qui produisent la moyenne µ̃a,t et

la variance σ̃2
a,t de chaque bruit εa,t = za,t −µa,t selon les données. On a alors :

q a,t
ψ (za,t |za,t−1, za) =N (za,t ; µ̃a,t +µa,t , σ̃2

a,t I). (4.9)

Cela implique d’échantillonner des trajectoires complètes à chaque étape d’optimisation, au prix d’un
accroissement du temps d’apprentissage (environ le double de temps dans nos expérimentations),
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mais permet d’obtenir de bien meilleurs résultats pour notre modèle avec trajectoires individualisées,
grâce à un meilleur flot de retro-propagation du gradient à travers le temps.

Multiplier et diviser la partie droite de (4.6) par chaque facteur correspondant qΨ(Za), et en utili-
sant l’inégalité de Jensen, on obtient l’ELBO L (X;Θ,Ψ) selon :

logPΘ,Ψ(X) ≥ ∑
a∈U

∫
Za

qΨ(Za)
( T∑

t=1
log

pz (za,t |µa,t ,σ2)

q a,t
ψ (za,t |za,t−1, za)

+ ∑
d∈Xa,t

logPθ(d |za,t , za)
)

dZa

= ∑
a∈U

T∑
t=1

EqΨ(Za,1:t−1)

[
Eq a,t

ψ (za,t |za,t−1,za )

[
logPθ(d |za,t , za)

]
−DKL(q a,t

ψ (.|za,t−1, za)||pz (.|µa,t ,σ2))
]

(4.10)

où pz (za,t |µa,t ,σ2) =N (za,t ;µa,t ,σ2I) et Za,1:t−1 correspond à la séquence des états précédant t pour
l’auteur a : Za,1:t−1 = (za,t )t∈{1...t−1}. L’égalité dans (4.10) est obtenue en utilisant l’indépendance
des probabilités de décodage par rapport aux états futurs. DKL(q ||p) correspond à la divergence de
Kullback-Leibler de q par rapport à p, qui possède une forme close pour q et p gaussiennes. Dans
notre cas, on considère alors la formulation :

DKL(q a,t
ψ (.|za,t−1, za)||pz (.|µa,t ,σ2)) = 1

2

[
log

|σ2I|
|σ̃2

a,t I| +tr{(σ2I)−1(σ̃2
a,t I)}+µ̃T

a,t (σ2I)−1µ̃a,t −dz

]
, (4.11)

où dz correspond à la taille de l’espace de représentation de za,t . Les paramètres variationnels Ψ =(
(µ̃a,t )a∈A,t∈{1...T}, (σ̃a,t )a∈A,t∈{1...T}

)
sont optimisés conjointement aux paramètres du modèle θ, par la

maximisation de L (X;Θ,Ψ) via montée de gradient stochastique en utilisant l’astuce de reparamétri-
sation pour faire de za,t une transformation déterministe d’un bruit standard gaussien, comme dis-
cuté à la section 2.3.2.

Résultats La figure 4.5 reporte des résultats en perplexité obtenus avec cette version stochastique
du modèle. Elle donne l’évolution des résultats en fonction de la valeur de l’hyper-paramètre σ2 qui
contrôle la tolérance à la déviation des positions des états par rapport à leur prior calculé en fonction
de l’état précédent et de la fonction de transition. σ2 = 0 correspond à la version déterministe présen-
tée en section précédente. Plus σ2 est élevé, plus le modèle a de liberté pour inférer µ̃a,t . Cependant,
pour σ2 élevé, σ̃2

a,t tend à être élevé également, ce qui perturbe l’apprentissage en y injectant trop de
bruit. Lors de l’utilisation du modèle en test, on utilise le mode des distributions variationnelles pour
déterminer les états plutôt que d’échantillonner divers za,t , afin de stabiliser les résultats. Les amé-
liorations par rapport à la version déterministe ne sont pas gigantesques, mais il y a tout de même
un gain significatif dans la plupart des cas pour σ2 = 0.1. Pour des valeurs plus faibles, le modèle
est quelque peu déstabilisé par des auteurs aux dynamiques présentant des ruptures temporelles. A
contrario, pour des valeurs élevées (e.g., σ2 = 1), on observe de catastrophiques baisses de perfor-
mances, dues à la très forte variance durant l’apprentissage, empêchant une bonne convergence du
modèle vers des tendances de dynamiques stables. Notons que des améliorations significatives ont
été observées en contraignant la variance inférée σ̃2

a,t (i.e., par une régularisation L2). Dans ce cas, il
peut y avoir des tendances au sur-apprentissage cependant, particulièrement pour de fortes valeurs
de σ2, pour lesquelles le modèle a alors beaucoup de liberté pour expliquer les données d’entraîne-
ment. Ces résultats sont prometteurs, car ils valident la nécessité de relaxer le modèle de manière à ce
qu’il puisse se focaliser sur les dynamiques principales du réseau, en ignorant les disruptions abruptes
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(a) S2 - Modélisation

0.0 0.001 0.01 0.1 1.0
2

46.0

48.0

50.0

52.0

54.0

56.0

pe
rp

le
xi

ty

micro
macro

(b) S2 - Complétion

0.0 0.001 0.01 0.1 1.0
2

52.0

54.0

56.0

58.0

60.0

pe
rp

le
xi

ty

micro
macro

(c) S2 - Prédiction
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(d) NYT - Modélisation
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(e) NYT - Complétion
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(f) NYT - Prédiction
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FIGURE 4.5 – Micro et Macro-perplexité selon la varianceσ2 du prior des états, pour les corpus Semantic Scholar
(en haut) et New-York Times (en bas).

dans les évolutions des auteurs, pour permettre l’apprentissage de trajectoires régulières des états de
conditionnement. Diverses perspectives sont envisageables pour aller plus loin dans ce cadre, comme
discuté en section 4.4.1.

Publications associées :

— Delasalles, E., Lamprier, S., and Denoyer, L. (2020). Deep dynamic neural networks for temporal
language modeling in author communities. Knowledge and Information Systems, to appear

— Delasalles, E., Lamprier, S., and Denoyer, L. (2019b). Learning dynamic author representations
with temporal language models. In 2019 IEEE International Conference on Data Mining, ICDM
2019, Beijing, China, November 8-11, 2019, pages 120–129

— Delasalles, E., Lamprier, S., and Denoyer, L. (2018). Apprentissage de l’évolution langagière dans
des communautés d’auteurs. In COnférence en Recherche d’Informations et Applications - CO-
RIA 2018, 15th French Information Retrieval Conference, Rennes, France, May 16-18, 2018. Pro-
ceedings

4.4 Conclusions et Perspectives

Ce chapitre a présenté un travail important sur la modélisation de l’évolution de la langue dans
des communautés d’auteurs. Nous avons montré qu’il est possible d’extraire des trajectoires de re-
présentations langagières dans un espace latent à partir de données textuelles, utiles pour des tâches
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de modélisation et/ou prédiction de la langue dans la communauté étudiée. Ce travail a concerné
un modèle d’évolution globale (section 4.2) et un modèle de dynamiques à l’échelle des individus
(section 4.3), qui détermine des trajectoires individuelles dans un même espace pour les différents
auteurs. Des résultats intéressants pour la modélisation de la langue, la complétion de données et la
prédiction de publications futures ont été obtenus. Ce travail constitue un premier pas vers l’établisse-
ment de modèles d’extraction de dynamiques de l’information à partir de données complexes comme
les publications datées d’une communauté d’auteurs, où l’on ne possède pas de marqueurs clairs de
participation à des épisodes de diffusion identifiés comme c’était le cas au chapitre précédent.

Une première possibilité pour étendre ce travail serait d’imaginer un modèle à deux niveaux hié-
rarchiques, un niveau prenant en charge les dynamiques globales de la communauté et un autre se
concentrant sur les dynamiques spécifiques à chaque auteur. Cela pourrait permettre de décharger
la partie individuelle de la modélisation de la dérive globale de la communauté, qui empêche par
exemple dans le corpus S2 d’observer une individualisation des trajectoires, car trop importante au
regard des spécificités individuelles d’évolution. Une autre possibilité d’extension assez directe se-
rait de s’intéresser à des données textuelles en temps continu (ou quasi-continu), où les mouvements
browniens des états de conditionnement pourraient être modélisés à l’aide d’un processus de Wiener :

d za,t = fφ(za,t )︸ ︷︷ ︸
Dérive

d t + σ(za,t )︸ ︷︷ ︸
Diffusion

dW(t )

avec fφ(za,t ) la fonction de dérive temporelle de za,t , implémentée par un réseau de neurones comme
dans nos approches des sections précédentes,σ(za,t ) contrôlant l’amplitude des écarts stochastiques,
possiblement un réseau dépendant de l’état courant (mais peut aussi correspondre à un simple hyper-
paramètre constant comme dans nos approches à temps discrets) et (W(t ))t>0 un processus de Wie-
ner. Les nombreux travaux récents sur la modélisation par réseaux de neurones d’équations différen-
tielles [Chen et al., 2018], et plus particulièrement d’équations différentielles stochastiques [Tzen and
Raginsky, 2019, Deng et al., 2020], constitueront des sources d’inspiration importantes pour la mise
en œuvre de cette extension à temps continu.

D’autres perspectives de travail, dont nous discutons en section 4.4.1, concernent une meilleure
structuration de l’espace latent, de manière à être à même de véritablement extraire des relations d’in-
fluence à partir des trajectoires observées. Selon les résultats observés lors des expérimentations des
modèles présentés dans ce chapitre, il apparaît en effet que si des tendances communes se retrouvent
dans l’espace latent appris, par des corrélations des trajectoires pour les auteurs aux centres d’intérêts
proches, on peut difficilement en déduire des relations d’influence à proprement parler. Par ailleurs,
la structuration de l’espace a pour objectif de limiter les problèmes éventuels de biais d’exposition
(notamment en prédiction) et de vacance de zones de l’espace latent (i.e., zones de l’espace ne co-
dant pour aucune donnée réaliste). La section 4.4.2 présente quant à elle des perspective de travail en
prédiction stochastique inductive, où l’on ne modélise plus une seule trajectoire unique mais où l’on
cherche à encoder des ensembles de trajectoires à partir de séquences de textes observés (fils de dis-
cussion par exemple). Enfin, la section 4.4.3 discute de possibilités d’application en ligne des modèles
proposés.

4.4.1 Structuration de l’espace latent

4.4.1.1 Auto-encodage textuel variationnel

Une piste pour structurer l’espace latent et obtenir des trajectoires plus informatives dans cet
espace serait en premier lieu de travailler par auto-encodage des textes considérés. L’idée serait
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de considérer des codes individuels zi pour chaque document d (i ) du corpus de texte, issus par
exemple d’une gaussienne centrée sur l’état de l’auteur de ce document à son instant de publication
pzd (zi |za(i ),t (i ) ,σ2

d ) = N (zi ; za(i ),t (i ) ,σ2
d I). Selon les principes de l’auto-encodage variationnel [Kingma

and Welling, 2013], on pourrait alors considérer un encodeur de texte (e.g., un LSTM) émettant les
paramètres d’une gaussienne dans l’espace latent qξ(zi |d (i )) pour tout texte d’entrée d (i ), résultant à
l’ELBO suivante à maximiser :

L (X;θ,Ψ,ξ) = ∑
a∈U

T∑
t=1

EqΨ(Za,1:t )

[ ∑
d∈Xa,t

Eqξ(z|d)
[

logPθ(d |z, za)
]−DKL(qξ(.|d)||pzd (.|za,t ,σ2

d ))

−DKL(q a,t
ψ (.|za,t−1, za)||pz (.|µa,t ,σ2))

]
(4.12)

où ξ correspond à l’ensemble des paramètres variationnels d’encodage des textes. L’objectif de ce
genre d’encodage est d’amener le modèle à attribuer des états za,t déductibles des groupes de textes
considérés pour toute paire (a, t ), via l’encodeur qξ, pour renforcer la sémantique de l’espace de re-
présentation. Cependant les premières expérimentations dans cette voie n’ont pas donné de résultats
probants, pour diverses raisons.

Effondrement de la postérieure Premièrement, il est bien connu que l’auto-encodage variationnel
est difficile dans le cadre du texte, avec effondrement de la distribution postérieure (posterior collapse)
souvent constaté, car l’aspect auto-régressif des décodeurs leur permet d’atteindre des performances
satisfaisantes en se passant de l’encodage. Diverses techniques ont été proposées dans la littérature
pour répondre à ce problème, à savoir notamment par des techniques de réduction des capacités du
décodeur en apprentissage, via par exemple le word dropout (i.e., annulation aléatoire de représen-
tations de certains mots des textes à décoder) [Bowman et al., 2015] ou via la définition d’architec-
tures de décodage moins puissantes [Yang et al., 2017]. D’autres techniques proposent de relâcher des
contraintes sur l’espace d’encodage, tel le KL annealing [Bowman et al., 2015], qui consiste à augmen-
ter progressivement le poids du terme de KL (en partant de 0 jusqu’à 1) afin de permettre à l’encodeur
de se spécialiser sur les codes produits avant d’appliquer de trop fortes contraintes sur l’encodage 2,
ou le KL Thresholding (aussi nommé FreeBits) [Kingma et al., 2016], qui consiste à contraindre l’enco-
dage seulement jusqu’à un certain seuil de KL que l’on considère acceptable (éventuellement sépa-
rément sur les différentes dimensions). Le travail de [Li et al., 2019] a montré qu’une initialisation de
l’encodeur par auto-encodage sans contrainte d’initialisation, suivi d’un seuillage de KL lors de l’ap-
prentissage, permettait d’obtenir des résultats compétitifs sur divers jeux de données textuelles. Dans
une autre veine, [He et al., 2019] propose de donner un poids plus agressif à l’apprentissage de l’enco-
deur qu’à celui du décodeur, constatant que lorsque les problèmes d’effondrement de la distribution
postérieure surviennent, cela est souvent dû à un retard d’entraînement de l’encodeur par rapport
au décodeur. L’approche dans [Wu et al., 2020] propose de coupler leur auto-encodeur variationnel à
un auto-encodeur déterministe pour éviter l’effondrement de la postérieure. Enfin, plutôt que de tra-
vailler avec des méthodes variationnelles classiques, divers travaux proposent des méthodes généra-
tives adverses, type GAN, avec apprentissage d’encodeur [Makhzani et al., 2015]. Ces auto-encodeurs
adverses (AAE), maintenant un fort couplage encodeur-décodeur, ont généralement moins tendance
à ignorer le code donné au générateur. Pour l’encodage textuel, il est par ailleurs possible d’intégrer
des perturbations dans l’espace d’encodage des AAE pour en améliorer la structuration [Shen et al.,
2019].

2. Une version avec poids cycliques a récemment été proposée dans la littérature [Fu et al., 2019].

119



CHAPITRE 4. ÉVOLUTION TEMPORELLE DANS LES COMMUNAUTÉS D’AUTEURS

Contraintes d’encodage Deuxièmement, la charge demandée à l’encodeur est très importante : il
doit extraire un code utile pour le décodage, en faisant en sorte que l’espérance des codes générés
pour les textes d’un auteur à un temps donné soit proche de l’état za,t , lui même mobile au cours
de l’apprentissage. D’autre part, pour contenir de l’information utile, les codes tendent à être inférés
loin de za,t , ce qui induit une variance élevée due à la contrainte de KL, et ne permet pas de stabiliser
l’apprentissage du fait d’échantillons trop variables à chaque étape. Une manière de relâcher cette
pression serait d’amener l’encodeur à produire des codes de prior N (0,1), venant s’ajouter à za,t pour
former zi en fonction de d (i ) (plutôt que de lui demander d’inférer la totalité de zi , avec contraintes
de vraisemblance selon za,t ). De cette manière, on encourage l’encodeur à ne se concentrer que sur
les invariants à l’auteur et au temps du texte d’entrée (on peut aussi éventuellement passer l’auteur en
entrée de l’encodeur pour ne gommer que l’aspect temporel). Quelles que soient l’auteur et le temps,
les différentes thématiques sont alors toujours représentées de la même manière autour des états
dynamiques, ce qui structure l’espace, tout en considérant une KL par rapport à un prior fixe (plutôt
que dépendant de za,t ). Une autre manière de faire serait de ne contraindre qu’une partie du code issu
de l’encodeur à être centré sur za,t , tout en maximisant un terme d’information mutuelle entre cette
partie du code et le texte décodé, comme proposé dans le cadre des GANs dans [Chen et al., 2016b].

Aspect multi-thématique Troisièmement, l’aspect multi-thématique des textes peut être difficile à
modéliser par de simples gaussiennes multivariées dans l’espace de représentation. Suivant des tra-
vaux comme [Xiao et al., 2018] ou [Wang et al., 2019], il serait possible de définir des encodeurs pro-
duisant des mixtures de gaussiennes, chacune centrée sur une partie du vecteur d’état dynamique
za,t , ainsi que les paramètres d’une multinomiale permettant d’inférer la composante à considérer.
Cet aspect multi-thématique, au delà de l’apport de flexibilité qu’il induit sur l’espace d’encodage,
pourrait également permettre de mettre en lumière des évolutions relationnelles entre thèmes de la
communauté. On pourrait en outre imaginer des évolutions de priors de Dirichlet à travers le temps
pour modéliser les tendances thématiques de la communauté. Le travail dans [Zaheer et al., 2017],
qui définit un réseau LSTM avec allocation latente de Dirichlet pour la prise en compte de théma-
tiques dans les modèles de langue d’une communauté d’auteurs, est une autre source d’inspiration
importante pour cet aspect.

Vacance de code Enfin, le modèle se heurte à des problèmes de vacance dans l’espace de repré-
sentation. Il existe de nombreuses paires (auteur, temps) ne correspondant à aucun texte disponible
en apprentissage. Ces paires (a, t ) correspondent alors à des états za,t jamais vus par le décodeur si
les zones sont relativement éloignées les unes des autres. Les auteurs de [Xu et al., 2019] mettent en
évidence que, dans le cas des méthodes variationnelles d’auto-encodage textuel classique, la distribu-
tion postérieure agrégée q(z) possède de nombreuses zones de très faible densité, où le décodeur peut
avoir du mal à généraliser, qui peuvent néanmoins être atteintes probablement en test. C’est d’autant
plus vrai dans notre cas avec priors dynamiques. Pour répondre à ce problème, il serait possible de
s’inspirer de [Xu et al., 2019] qui propose de contraindre la postérieure d’encodage gaussienne à être
issue d’une projection d’une distribution du simplexe, dans laquelle il est possible de contraindre le
remplissage de l’espace utile. Cela a permis aux auteurs d’obtenir de bons résultats pour la manipu-
lation de textes à partir des codes dans le simplexe. Ce genre d’approche pourra dans notre cas per-
mettre de contrôler les trajectoires d’états, de manière à ce qu’elles restent dans des zones connues de
l’espace de représentation.
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4.4.1.2 Biais d’exposition en prédiction

Les tâches de prédiction envisagées dans ce chapitre visent à définir des états futurs en déroulant
la fonction de transition récursivement jusqu’à atteindre le temps souhaité. Un risque important est
d’atteindre des zones inconnues du décodeur, menant alors à la génération de textes incohérents. Par
ailleurs, il est probable que les erreurs de la fonction de transition s’accumulent et fassent diverger les
trajectoires très loin de la zone connue à assez court terme. Une possibilité pour limiter l’accumula-
tion d’erreurs est de se tourner vers des architectures d’auto-encodage de type TD-VAE [Gregor et al.,
2019], qui considèrent des transitions multiples à chaque étape. En définissant des réseaux d’inférence
basés sur des variables latentes séparées de plusieurs pas de temps, ce genre de modèle permet de li-
miter les biais d’exposition, déjà discutés en section 3.4.2.3. Cependant, cela ne traite pas la possibilité
de se trouver loin de la zone connue en prédiction hors des temps d’apprentissage. Le travail de [Xu
et al., 2019] discuté à la section précédente pourrait constituer une réponse possible à ce problème.
Dans ce cas, les états dynamiques pourraient vivre dans un espace contraint (e.g., une boule), dans le-
quel des déplacements réguliers pourraient être appris et extrapolés, puis projetés dans un simplexe
évitant les problèmes d’effondrement de postérieure et de vacance de codes, avant échantillonnage
selon la gaussienne correspondante et décodage. Cependant cela peut paraître quelque peu contre-
productif dans notre cas : contenir les trajectoires futures à l’intérieur du simplexe, du moins d’un
simplexe rempli des observations d’apprentissage comme c’est le cas dans [Xu et al., 2019], risque de
s’avérer limité en terme d’évolution des distributions de textes générés. L’objectif est d’extrapoler les
évolutions observées sur les périodes d’apprentissage, ce qui ne peut se faire dans un espace forte-
ment contraint, à moins de travailler sur des données cycliques. Une autre possibilité pourrait être
d’émettre des hypothèses sur les propriétés que doit respecter un langage sur une communauté d’au-
teurs. Une piste, très exploratoire, serait par exemple de se baser sur la cohérence de groupe (i.e., les
auteurs d’un même groupe doivent conserver un langage commun dans le temps), ce qui reviendrait
à générer des textes à des temps extrapolés selon la fonction de transition et retro-propager un signal
de ces textes générés correspondant à une mesure de la cohérence des différents langages engendrés
sur les auteurs de la communauté (tout en évitant l’effondrement sur un codage commun à trop court
terme). On pourrait aussi s’intéresser à l’invariance de la distribution intemporelle des différents au-
teurs : les textes générés sur un ensemble de pas de temps échantillonnés pour un auteur dans et hors
de la période d’apprentissage doivent posséder une distribution postérieure agrégée proche de celle
des textes d’apprentissage.

4.4.1.3 Inférence de relations

Le modèle à dynamiques individuelles permet d’apprendre des trajectoires individuelles pour les
différents auteurs, avec leurs propres évolutions. Cependant, puisqu’elles vivent dans un même es-
pace et partagent une fonction de transition commune, de fortes corrélations peuvent exister entre
certaines trajectoires, conformément à ce que l’on observe en figure 4.4. Pour autant, en l’état ces
corrélations ne nous ont pas permis d’extraire de réelles relations d’influence, ni d’identifier des lea-
ders d’influence dans les expérimentations menées sur nos jeux de données. Une investigation plus
en profondeur de ce point devrait être menée, éventuellement sur données artificielles que l’on peut
contrôler, pour mieux comprendre les capacités du modèle et identifier les types d’influence que l’on
peut retrouver par examen de l’espace d’états appris.

Néanmoins, une possibilité pour renforcer ce point, et amener les trajectoires à s’organiser les
unes par rapport aux autres selon les jeux d’influence de la communauté, pourrait être de réfléchir à
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une fonction de transition s’appuyant explicitement sur les valeurs d’états de l’ensemble des auteurs
au pas de temps précédent, selon par exemple un mécanisme d’attention, pondérant les importances
des états de tous les auteurs dans la construction des transitions individuelles. Une autre possibilité
serait de s’inspirer de [Delasalles et al., 2019d], qui décrit un modèle à états avec apprentissage de
dépendances entre séries temporelles. En plus d’apprendre des états et un décodeur, le modèle consi-
dère un coût de régularisation de chaque état selon une fonction de l’ensemble des états au temps
précédent, avec matrice de poids apprise, correspondant aux dépendances temporelles entre séries.
Dans notre cas, ce coût pourrait être appliqué sur les séquences d’états après échantillonnage, ou
entre distributions variationnelles apprises. La matrice de poids et/ou d’attentions apprise peut être
statique (i.e., constante sur l’ensemble des pas de temps) ou dynamique, avec dans ce cas un prior de
régularité pour stabiliser les influences de chaque auteur dans le temps.

Notons que pour renforcer les capacités d’extraction de relations d’influence du modèle, il faut
peut-être accepter de perdre en qualité de modélisation, en régularisant plus fortement le décodeur
pour donner plus de poids aux états de conditionnement, et en retirant le conditionnement statique
za du décodeur pour forcer deux états proches à coder pour les mêmes distributions textuelles. Des
priors, par exemple de Dirichlet, sur la matrice de poids d’influence pourraient également être consi-
dérés pour inciter le modèle à découvrir des relations fortes dans les données, en évitant un poids trop
fort sur la diagonale de la matrice (auto-influence) et pénalisant les distributions de poids uniformes
sur les autres variables. Ces priors peuvent par ailleurs dépendre d’indicateurs annexes, tels que des
relations d’affinité découvertes dans les données textuelles [Tshimula et al., 2019], afin de guider le
processus d’apprentissage.

4.4.2 Prédiction stochastique inductive

Les modèles présentés dans ce chapitre s’intéressent à l’évolution de la langue d’une manière glo-
bale. Que ce soit pour le modèle général ou pour le modèle individuel qui s’intéresse à des dynamiques
à l’échelle des auteurs, on ne considère pour chaque entité (i.e., la communauté pour le modèle géné-
ral ou chacun des auteurs dans le cas du modèle individuel) qu’une seule trajectoire, qui correspond à
l’évolution de son modèle de langue au fil du temps. Modéliser l’évolution de fils de discussion pour-
rait correspondre à une extension intéressante du travail réalisé, avec divers objectifs de prédiction.

Dans cette section, on considère que l’on dispose, en plus des données textuelles, d’une appar-
tenance à un fil de discussion τ pour chaque texte d ∈ X. Un fil de discussion τ = (τ1, ..,τ|τ|) est une
séquence de textes (i.e., ∀i ∈ {1...|τ|} : τi ∈ X), ordonnée selon la date de publication des textes. Être
capable de prédire le futur d’une discussion à partir des premiers textes qui la composent peut avoir
diverses applications : recommandation de fils de discussion, prévision d’évènements, modération
de forums, extraction de dynamiques conversationnelles. Cela peut également être utile pour des mé-
thodes d’apprentissage par renforcement basé sur des modèles [Gregor et al., 2019], par exemple pour
l’apprentissage de chatbots [Serban et al., 2017b, Barlier et al., 2018]. L’objectif est de définir un modèle
qui maximise la vraisemblance des textes de tout fil de discussion τ, publiés après une date T donnée
(avec T relatif au début de la discussion) :

max
θ

∑
τ

∑
τi∈τ,

tτ(τi )≥T

logPθ(τi |(τ j )tτ(τ j )<T, tτ(τi ), a(τi )) (4.13)

avec θ les paramètres du modèle Pθ, a(τi ) l’auteur du texte τi et tτ(τi ) = t (τi )− t (τ1) le délai de publi-
cation de τi après le premier texte de la discussion. Ainsi, le modèle est conditionné non seulement
par les textes antérieurs à T dans τ, mais également par la date de publication et l’auteur de chaque
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texte. Restant dans le cadre de modèles basés sur des états latents, l’idée est d’extraire les dynamiques
de trajectoires dans l’espace de représentation, afin d’être à même de conditionner des modèles de
langue appliqués à l’état extrapolé pour un instant futur de la discussion. À l’instar des modèles pré-
sentés dans ce chapitre, nous nous appuierons sur des modèles neuronaux résiduels dans l’espace de
représentation. Cependant, puisque la trajectoire latente est conditionnée aux premiers textes de la
discussion, il s’agira d’employer un encodeur textuel pour déterminer les états successifs de la discus-
sion considérée.

Nous nous appuierons sur une approche récemment développée dans le cadre des thèses de
Jean-Yves Franceschi et Edouard Delasalles, pour la prédiction de videos stochastiques [Franceschi
et al., 2020]. Dans cette contribution, l’objectif était de prédire la suite d’une vidéo connaissant son
début. À l’instar des fils de discussion, les vidéos correspondent à des données souvent fortement
stochastiques [Denton and Fergus, 2018], puisque correspondant à des représentations dynamiques
du monde réel, qui n’est par nature pas déterministe. Ces données séquentielles sont stochastiques
dans le sens où plusieurs futurs τt+1:T différents peuvent être associés à un même début de t com-
posantes τ1:t (images ou textes). Pour capturer l’incertitude du modèle et produire des distributions
de probabilités sur les différents futurs possibles, plutôt qu’uniquement les modes de ces distribu-
tions, nous employons là encore un modèle bayésien. Le modèle génératif considéré est donné dans
la figure 4.6a. Avec des état latents zt déterministes en fonction d’un état initial gaussien z1 et de com-
posantes stochastiques gaussiennes εt à chaque étape t (i.e., zt+1 = zt + fθ(zt ,εt+1) avec fθ la fonction
de transition de paramètres θ), le modèle est très similaire au modèle proposé en section 4.3.2 pour la
modélisation dynamique stochastique de langue, à ceci près que les états latents sont différents pour
chaque séquence considérée. Les composantes εt doivent alors être inférés par un encodeur proba-
biliste en fonction des éléments précédant t , alors qu’en section 4.3.2 l’inférence variationnelle se fai-
sait sans avoir recours à un encodeur. Il était en effet possible de stocker des paramètres variationnels
pour chaque utilisateur, ce qui n’est plus le cas ici car on veut pouvoir généraliser à toute nouvelle sé-
quence dont on observe le début (toute nouvelle vidéo dans [Franceschi et al., 2020] ou tout nouveau
fil de discussion dans la perspective d’application envisagée). Le modèle d’inférence est schématisé
en figure 4.6b. Il indique l’extraction de l’état initial z1 à partir des frames de conditionnement (ici 2),
ainsi que les distributions des composantes stochastiques εt en fonction des frames antérieures (i.e.,
εt ∼N (µφ((τ1:t ),σφ((τ1:t )I), avec µφ et σφ respectivement la moyenne et la variance diagonale d’une
gaussienne, obtenues par un réseau de neurones récurrent appliqué sur les éléments du temps 1 au
temps t dans la séquence τ).

La prédiction de futurs de fils de discussion s’apparente donc à une transposition de ce genre de
modèle pour la modélisation de langue. Il s’agira d’utiliser des modèles d’encodage et décodage adap-
tés au texte, là où l’on a utilisé des réseaux convolutionnels VGG [Simonyan and Zisserman, 2014] ou
DCGAN [Radford et al., 2016] pour l’encodage ou le décodage d’images dans [Franceschi et al., 2020].
Une difficulté supplémentaire, déjà discutée en section 4.4.1.1, réside dans l’aspect auto-régressif des
textes, qui amène souvent les modèles de décodage à ignorer les états latents inférés. Des métriques
de réalisme des séquences prédites pourront également être prises en compte, par l’apprentissage de
discriminateurs adverses et le renforcement des séquences trompant le discriminateur (techniques
déjà abordées en section 3.4.2.3 dans le contexte de la diffusion d’information).

Une autre tâche de prédiction, plus proche des tâches considérées en diffusion d’information
au chapitre précédent, serait de chercher à prédire les utilisateurs qui vont participer à une discus-
sion donnée, connaissant son début et un modèle de dynamiques sur la communauté. Plutôt que de
chercher à prédire des publications connaissant l’auteur, on pourrait viser à prédire quels seront les
auteurs qui publieront (et éventuellement quand). Divers modèles pourront être considérés, éven-
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FIGURE 4.6 – Modèle génératif (a) et modèle d’inférence (b) définis pour la prédiction de vidéos stochastiques
dans notre contribution [Franceschi et al., 2020], et envisagés pour la prédiction de futurs de fils de discussion.

tuellement basés sur des relations d’influence découvertes selon les approches envisagées à la sec-
tion 4.4.1.3. L’extraction des fils de discussion dans les données textuelles selon les modèles en place
constitue également une piste de recherche intéressante, à l’instar de l’extraction d’épisodes de diffu-
sion énoncée en perspectives du chapitre précédent (section 3.4.1.3).

4.4.3 Modèles en ligne

Une application en ligne des modèles proposés est bien sûr également à envisager. La modélisa-
tion de la langue en ligne, à partir de données textuelles arrivant en flux a été explorée depuis de nom-
breuses années, avec diverses approches visant à allier complexité constante (ou quasi) et adaptation
des modèles, souvent via des mixtures de modèles statiques et dynamiques. Par exemple, le travail
dans [Lin et al., 2011] compare diverses méthodes de lissage (e.g., lissage de Jelinek-Mercer, lissage
bayésien de Dirichlet, etc.), pour combiner un modèle de langue statique, appris sur un corpus hors-
ligne, et un modèle dynamique, dont les distributions sont issues de comptages dans un historique
de textes récents. Différentes stratégies de rétention d’historique sont également considérées, dont
une liste FIFO, telle qu’on l’a envisagé dans la section 2.2.3.1, et une technique proposée dans [Goyal
et al., 2009], qui “oublie” périodiquement les n-grammes de plus faible fréquence pour maintenir une
complexité de croissance logarithmique. Les expérimentations montrent qu’il est possible de relati-
vement bien prédire l’appartenance thématique des textes arrivant en flux, en utilisant un historique
en file d’attente et une stratégie dite de stupid Backoff normalisée [Brants et al., 2007], qui consiste
à utiliser le modèle dynamique uniquement pour les n-grammes dont le nombre d’occurrences dans
l’historique dépasse un certain seuil (probabilité selon le modèle de lissage statique sinon). Dans la
même veine, [Petrović et al., 2010] propose un algorithme de hachage local (LSH) qui vise à classer les
documents arrivant en flux selon des types d’évènements avec une complexité constante. Un autre
exemple dans [Levenberg and Osborne, 2009] utilise des filtres de Bloom dynamiques pour établir des
modèles de langue en ligne, se mettant à jour continuellement, pour une tâche de traduction en ligne.
Enfin, [Hoffman et al., 2010] propose une version en ligne du modèle LDA, pour la représentation de
modèles de langue à base de mixtures de thématiques, reposant sur un processus d’inférence varia-
tionnelle stochastique. Néanmoins dans tous ces travaux, les approches reposent sur des modèles de
langue très simples à base de distributions multinomiales n-grammes.

Bien sûr ces approches de modélisation en ligne ont été étendues plus récemment aux modèles
de langue neuronaux. Par exemple, le travail dans [Grave et al., 2016] propose un modèle de langue
récurrent s’inspirant du modèle à cache de [Kuhn, 1988], proposé dans le domaine de la reconnais-
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sance de la parole. L’idée de [Grave et al., 2016] est de s’appuyer sur un cache continu des états cachés
d’un réseau de neurones récurrent, afin de définir la probabilité conditionnelle d’un mot w selon son
contexte h1:t par une combinaison de 1) la probabilité de ce mot selon le réseau de neurones récurrent
statique appris hors ligne et 2) une somme de mesures dépendant de proximités entre l’état caché du
RNN encodant le contexte h1:t et des états du même RNN lorsque le mot à décoder était également w
dans un historique récent. Cela permet de prendre en compte les spécificité de la langue à un instant
donné, en plus d’un modèle de langue général constant, et ainsi par exemple éviter des problèmes
de mots hors vocabulaire si ceux-ci ont été rencontrés récemment. Divers autres modèles de langue
neuronaux à base de mémoire et réseaux de pointeurs ont été proposés dans ce cadre [Merity et al.,
2016, Sukhbaatar et al., 2015, Kumar et al., 2016], mais tous ces modèles restent adossés à un modèle
de langue statique, sans mise à jour en ligne de ses paramètres.

Globalement, assez peu de travaux ont été proposés pour l’apprentissage continu en ligne de mo-
dèles de langue neuronaux, selon des données arrivant en flux de documents, particulièrement pre-
nant en compte la temporalité des documents publiés. On note l’approche dans [Djuric et al., 2015],
qui propose un modèle hiérarchique traitant de flux de documents, où les probabilités d’émission des
mots dépendent des distributions des documents proches dans le flux, supposant ainsi certaines ten-
dances dynamiques dans la langue modélisée. Cependant, le modèle suppose une segmentation des
flux connue, repose sur des heuristiques basées sur des représentations en sacs de mots simplistes,
n’a pas de mécanisme d’apprentissage des évolutions de la langue avec capacités d’anticipation et
ne capture pas l’incertitude des modèles. Une autre possibilité serait de simplement mettre à jour un
modèle de langue type LSTM standard par simple montée de gradient stochastique pour chaque nou-
velle donnée entrante. Cependant, le nombre et la magnitude des pas de gradient à effectuer sont très
délicats à régler efficacement, car ils ont un impact direct sur la sur ou la sous-adaptation du modèle
aux nouveaux textes observés à chaque époque. Travailler par montée de gradient stochastique sur les
données d’une fenêtre glissante d’historique est une solution pour limiter le problème, mais le risque
associé est de pas être à jour sur les tendances des tous derniers pas de temps de la fenêtre.

L’application en ligne des approches présentées dans ce chapitre pourrait venir combler ces li-
mites. Supposant que la majeure partie des besoins d’adaptation du modèle aux nouvelles tendances
du langage sont capturés par l’état dynamique du système, l’optimisation nécessaire du modèle de
langue à chaque étape se limite alors à l’adaptation éventuelle à de nouveaux états de conditionne-
ment. Afin de ne pas considérer à chaque étape un échantillonnage de la trajectoire depuis le tout
début du processus (et éviter la très coûteuse retro-propagation dans le temps associée), une possi-
bilité est de considérer en début de fenêtre des priors sur les états dépendant de distributions varia-
tionnelles postérieures selon les données aux temps précédents, à la manière de ce qui a été réalisé
à la section 2.2.3.1, dans le cadre des bandits contextuels variationnels. L’utilité de l’application de
ces modèles dynamiques en ligne serait double : disposer à tout temps t d’un modèle efficace pour
la modélisation à t , malgré d’éventuels faibles volumes de données à chaque période, et être capable
d’anticiper les tendances futures de la communauté, par exemple pour des objectifs d’apprentissage
par renforcement basé sur des modèles. Dans le cadre des bandits discutés en chapitre 2, on pourrait
par exemple être intéressés par maximiser l’adéquation avec un certain style de texte dans les pas de
temps futurs, et choisir les utilisateurs à écouter selon ces prévisions futures à moyen terme. Une ca-
ractérisation bayésienne de l’incertitude du modèle pourra en outre être envisagée pour garantir une
exploration efficace.

Notons enfin qu’un mécanisme de génération de mots nouveaux pourrait être inclus dans nos
modèles pour s’adapter au potentiel nouveau vocabulaire rencontré lors des processus en ligne, soit
par combinaison de parties de mots (comme dans le modèle BERT [Devlin et al., 2019] par exemple),
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soit par élargissement du vocabulaire en fonction des mots nouveaux rencontrés (envisageable assez
simplement dans notre architecture neuronale avec weight tying, puisqu’il suffit alors d’apprendre
une représentation distribuée pour chaque nouveau mot à ajouter).
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Conclusion

La littérature sur l’apprentissage de modèles à partir de données distingue souvent deux types
d’incertitude : l’incertitude aléatoire et l’incertitude épistémique [Sallak et al., 2013, Chua et al., 2018].
Alors que la première est inhérente à la nature même des données considérées, la seconde est liée au
manque de données d’entraînement du modèle. Si dans le cadre des algorithmes de bandit au chapitre
2, l’incertitude des modèles était plutôt de nature épistémique (capturée pour garantir une explora-
tion efficace de l’espace des paramètres), les données séquentielles issues des media sociaux sont
fortement stochastiques par nature, les comportements des auteurs de contenus pouvant s’avérer
très aléatoires. Nous nous sommes employés à en extraire néanmoins des tendances générales, tant
pour la collecte de données à partir de flux d’information au chapitre 2, que pour la modélisation des
jeux d’influence d’une communauté au chapitre 3, ou encore que pour la modélisation des évolutions
temporelles de la langue en chapitre 4. Pour l’ensemble de ces problématiques, nous avons défini
divers modèles, dont la plupart s’appuient sur des approches d’inférence bayésienne, notamment va-
riationnelle, pour prendre en compte la nature stochastique des données, et combler divers manques
d’informations pour les tâches d’apprentissage considérées. En conclusion de chaque chapitre, nous
avons proposé diverses perspectives, visant à couvrir un large spectre de possibles extensions des
modèles proposés, pour tenter d’en dépasser les limites identifiées et permettre leur application dans
des contextes nouveaux. Beaucoup reste donc à faire pour répondre aux nombreux défis du domaine,
mais ce travail d’écriture nous a permis d’organiser les choses et d’en apprécier l’ampleur.

Ce manuscrit, centré sur l’extraction de dynamiques de l’information, ne mentionne pas mes tra-
vaux antérieurs à 2010, qui correspondent à mon travail de thèse de doctorat en recherche d’infor-
mation, et relèvent d’axes de recherche trop éloignés de cette thématique générale. Le document ne
détaille pas non plus mes travaux pour la retro-ingénierie logicielle à partir de traces [Lamprier et al.,
2013], [Lamprier et al., 2014] et [Lamprier et al., 2015a], ni les travaux engagés récemment en Fair Ma-
chine Learning, tels que [Grari et al., 2019], [Grari et al., 2020b] ou [Grari et al., 2020a], dans le cadre de
la thèse de Vincent Grari. C’est le cas également de divers autres travaux en cours :

— Pour le résumé abstractif, nous pouvons mentionner les travaux [Scialom et al., 2019], [Scialom
et al., 2020b] et [Scialom et al., 2020a], menés dans le cadre de la thèse de Thomas Scialom, pour
lesquels nous employons des transformeurs de type BERT [Devlin et al., 2019] pour l’encodage
de textes et leur décodage sous forme de résumés. Notamment, notre approche [Scialom et al.,
2019] s’appuie sur un générateur automatique de questions-réponses, et apprend par renfor-
cement à produire des résumés contenant les réponses attendues pour des questions générées
selon le texte à résumer. Les résultats obtenus sont très prometteurs, car sans requérir de résu-
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més exemples supplémentaires sur de nouveaux corpus, cette méthode démontre une bonne
capacité d’adaptation à des nouveaux types de textes. Néanmoins, cette méthode reste limitée
par la capacité à générer des questions utiles, et un point limitant reste la production relative-
ment fréquente de contre-sens dans le résumé produit. Des travaux sont actuellement en cours
pour dépasser ce cadre et réduire encore l’expertise humaine introduite dans la méthode, à
base d’apprentissage par renforcement inverse et l’utilisation de discriminateurs adverses pour
l’identification automatique de ce qui fait qu’un résumé est bon ou mauvais. Notre approche
récente dans [Scialom et al., 2020a] définit une méthodologie efficace pour l’apprentissage de
GANs pour le résumé abstractif, basée sur de l’échantillonnage préférentiel pour encourager
une meilleure adaptation du discriminateur dans les zones utiles de l’espace de recherche.

— Pour la recherche d’information, nous participons avec Benjamin Piwowarski et notre docto-
rante Agnès Mustar au projet ANR COST, qui vise à la modélisation utilisateur et à l’aide à la
navigation dans le cadre de tâches de recherche d’information complexes. Après un premier
travail sur la suggestion de requête à base de réseaux Transformer [Mustar et al., 2020], nos tra-
vaux actuels portent sur le guidage long terme des utilisateurs. L’objectif est de suggérer des re-
quêtes qui permettent aux utilisateurs de s’orienter probablement vers des ensembles de docu-
ments pertinents cible, inconnus du modèle a priori. L’utilisation de méthodes d’apprentissage
par imitation (type Goal-GAIL [Ding et al., 2019]) est envisagée pour la modélisation utilisateur
avec documents cible connus. L’idée ensuite est d’utiliser ce modèle utilisateur pour apprendre
par renforcement à aider les utilisateurs à raccourcir leurs sessions de recherche. Le découpage
des sessions en sous-sessions est également envisagé, via notamment l’utilisation de méthodes
de pre-entraînement hiérarchique du type de [Sukhbaatar et al., 2018], avec la définition de buts
intermédiaires à atteindre pour guider la recherche.

— Pour la conduite autonome, je suis impliqué depuis peu, dans le cadre de la thèse de Manon Cé-
saire et le projet SystemX EPI, dans un travail d’apprentissage de générateurs de scénarios réa-
listes adverses. L’idée est la mise en difficulté d’un pilote autonome pour en accroître la robus-
tesse. Deux pistes principales de recherche sont considérées actuellement : apprentissage par
renforcement basé sur des modèles (s’appuyant notamment sur des modèles du type de ceux
employés pour la prédiction de vidéos stochastiques, mentionnés à la section 4.4.2) et modèles
adverses de perturbation long terme du pilote par altérations mineures de l’environnement (en
s’inspirant des travaux décrits dans [Ilahi et al., 2020]).

Un point commun à la plupart de ces récents travaux est l’emploi de techniques d’apprentissage
par renforcement, qui sont au cœur de la recherche en intelligence artificielle actuelle, puisqu’elles
permettent l’émergence, sinon de raisonnements, de stratégies complexes avec prises de décisions
à effet sur le long terme. Beaucoup reste à faire dans ce domaine néanmoins, notamment autour de
problématiques d’optimisation pour environnements non stationnaires, dans lesquelles je suis impli-
qué avec le co-encadrement de la thèse de Pierre-Alexandre Kamienny en CIFRE au laboratoire FAIR.
D’autres de mes travaux vont dans ce sens, notamment au travers de l’encadrement du stage de fin
d’études d’Hector Roussille, pour la définition de paradigmes de curriculum learning pour les sys-
tèmes multi-agents. L’objectif est de mettre en place des méthodes d’apprentissage progressif favori-
sant l’émergence de stratégies collaboratives ou adverses entre agents indépendants, en s’inspirant de
travaux en curriculum learning mono-agent (par exemple le pre-entraînement asymétrique adverse
proposé dans [Sukhbaatar et al., 2017]).

Pour l’extraction de dynamiques de l’information dans les réseaux sociaux, outre les applications
déjà discutées en perspectives des différents chapitres de ce manuscrit (notamment pour limiter les
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biais d’exposition des modèles de séquence), l’apprentissage par renforcement peut être employé à
divers titres. Par exemple, on pourrait chercher à apprendre des politiques de recherche de contenus
particuliers à court ou moyen terme dans les flux de données exploités au chapitre 2. À la différence
des objectifs de collecte sans connaissance initiale qui nous placent de facto dans le cadre des pro-
blèmes de bandits, éventuellement avec fonctions de récompense évolutives (voir section 2.3.3), ce
genre de tâche de recherche dynamique peut être traitée selon des buts échantillonnés d’une distribu-
tion pré-déterminée, et selon des récompenses obtenues à horizon fixé. L’objectif est d’apprendre sur
quels utilisateurs se concentrer pour les différents types de contenu ciblés, et éventuellement exploiter
les tendances pour s’orienter dans les flux. Pour ce dernier point, on pourra envisager des méthodes
d’apprentissage par renforcement basées sur des modèles, du type de ceux présentés au chapitre 4.
D’autres types d’application pourraient par exemple concerner la modélisation de diffusion et/ou la
maximisation d’influence par injection de contenu, avec génération des contenus à injecter et choix
possiblement séquentiels d’utilisateurs à cibler, plutôt que de dépendre de distributions de contenus
pré-établis comme envisagé en section 3.4.3.1. La découverte automatique de fils de discussion en
ligne à partir de flux de données issus des réseaux sociaux est un autre exemple d’application envisa-
geable (e.g., avec récompenses dépendant de la cohérence/vraisemblance de la séquence collectée).
Enfin, pour le cadre de la collecte de données à horizon infini, on pourrait viser le meta-apprentissage
de politiques d’exploitation/exploration dans les flux de données, avec un objectif similaire à [Cas-
tronovo et al., 2012], mais par le biais de stratégies adaptatives, exploitant les connaissances acquises
en continu sur le réseau, et anticipant les différents types de collecte à envisager. Un point commun à
l’ensemble de ces tâches est le besoin de stratégies à forte plasticité structurelle, présentant de bonnes
capacités d’adaptation et de transfert pour de possibles nouvelles conditions environnementales (e.g.,
nouveau contenu à collecter ou diffuser, communautés ou distributions changeantes, bruits liés à des
évènements externes, etc.). Les travaux dans [Finn et al., 2016, Nagabandi et al., 2018, Rusu et al.,
2016, Chandak et al., 2020] sont autant de sources d’inspiration pour répondre aux nombreux défis de
l’apprentissage en continu (ou lifelong learning) [Parisi et al., 2018], appliqué à l’extraction de dyna-
miques de l’information à partir de flux.
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